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RESUMEN:

Este proyecto consiste en el desarrollo de un modelo de prondstico para la prediccion del patron de
arribo de llamas en una linea telefonica de atencion al cliente, y la implementacion de este modelo en
una solucion de analitica avanzada. Uno de los principales retos en la administracion de las lineas de
atencion telefonica es predecir el volumen de contactos que seran atendidos con una proyeccion a largo
plazo, mediano plazo y en tiempo real; esto es requerido para poder generar los planes de contratacion
de personal, configuracion de horarios y toma de decisiones en tiempo real con respecto a cuando sacar
o meter agentes de la linea. Actualmente, la empresa en estudio desarrolla estas estimaciones de una
forma empirica o con técnicas poco avanzadas ¢ imprecisas. Con este proyecto se pretende establecer
el modelo de pronéstico mas apropiado para predecir el patron de arribo de contactos, evaluando
modelos estadisticos y de aprendizaje automatico para posterior implementar una solucion de analitica
avanzada que le permita a la administracion de la linea tener una vista del prondstico a mediano plazo
(2 meses), corto plazo (entre mes) y tiempo real (entre dia) de las llamas que ingresaran a la linea. Este
proyecto sera aplicado a una linea de soporte de una cuenta anénima, pero se espera que su aplicabilidad
se extienda a las mas de 250 lineas que opera la empresa de BPO maés grande en Colombia y una de las
mas grandes del mundo.
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INTRODUCCION

Algunos de los procesos mas comunes en la industria del BPO (Business Process Outsourcing)
es la atencion en lineas de soporte, ventas, cobranza etc. Muchas empresas a nivel mundial
tercerizan estos procesos debido a la complejidad de la administracion de ellos y lo
econdmicamente rentable que resulta subcontratar estas operaciones de atencion de contactos;
entendamos por contactos las llamadas, chats, emails, tiques etc. Los métodos mas comunes de
facturaciéon de la empresa que terceriza el proceso a la empresa primaria son: contacto
gestionado, minuto de gestion, hora de gestion, entre otros. No obstante, independientemente
de la modalidad de facturacion adoptada, todas estas se caracterizan por estar directamente
relacionadas con la produccion y gestion de dichos contactos.

Las empresas que brindan servicios de BPO se enfrentan al desafio de gestionar eficazmente
un alto volumen de contactos entrantes, evitando la generacion de ineficiencias que pudieran
resultar en tiempos improductivos por parte de sus agentes, lo que a su vez conlleva a pérdidas
econOmicas para la empresa de BPO. Este desafio comienza con la prediccion del volumen de
contactos que se espera ingresen a la linea, y es precisamente este proceso el foco de
investigacion de este proyecto.

Durante este proyecto se pretende definir el modelo apropiado para predecir el patron de arribo
de llamas en una linea de servicio al cliente, considerando técnicas avanzadas de prondstico,
para mejorar la eficiencia en la gestion de la linea. Se estudiara el caso de una linea de servicio
al cliente y se implementaran multiples técnicas de pronosticos con el fin de evaluarlas y definir
la mas apropiada para este proceso; posteriormente, se implementard una solucion de analitica
avanzada la cual utilizara este modelo y entregard una herramienta de inteligencia de negocio
que apoye la toma de decisiones en la administracion de esta linea.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

El objetivo principal de las empresas de BPO es gestionar la mayor cantidad de contactos ofrecidos,
pero teniendo en cuenta que tener una capacidad instalada o capacidad de atencion més alta de la
necesaria genera ineficiencias en el proceso, ya que la empresa de BPO debe pagar la nomina de
los empleados, pero esta no puede ser mayor que la factura al cliente (empresa primaria) porque de
lo contrario se estarian generando pérdidas.

El dilema se encuentra en que el volumen de contactos ofrecidos que llegan a la linea depende de
variables econdmicas, temporadas, dia de la semana, hora del dia y muchas otras variables que
generan incertidumbre en el volumen que ingresara a la linea y la distribucion que este tendra. Es
aqui en donde se genera el reto mas grande de las empresas de BPO y es saber en qué momento y
con que flujo ingresaran los contactos a la linea con el fin de tener la capacidad instalada necesaria
(numero de agentes disponibles) para gestionar esos contactos sin llegar a generar ineficiencias.

La ciencia de datos nos ofrece diferentes herramientas para realizar predicciones tales como
modelos autorregresivos, modelos de suavizamiento, regresiones, algoritmos de machine learning,
entre otros. La ausencia de la implementacion de estas herramientas desaprovecha la oportunidad
de obtener mejores resultados en la prediccion del volumen de interacciones que se tendra en la
linea y consecuentemente reduce la utilidad que se puede tener de la operacion.

1.2. Formulacién del problema

Teniendo en cuenta la importancia de conocer el volumen de contactos que se gestionaran en la
linea la pregunta problema que pretende responder este proyecto es ;Cémo predecir el patron de
arribo de contactos en una linea de atencion telefonica?

Para darle respuesta a esta pregunta debemos hacernos un cuestionamiento de investigacion que
nos ayudara con este objetivo. Inicialmente debemos determinar ;Qué métodos de pronodstico
existen actualmente para predecir el patron de arribo de llamadas?, ;Como evaluar la efectividad
de los modelos de pronoéstico para determinar el mas apropiado? y consecuente a esto ;Cual seria
el modelo o técnica que mejor pronostica el patron de arribo de llamadas para la linea en estudio?

\y JAVERIANA
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 Objetivo general

Predecir el patron de arribo de llamas en una linea de servicio al cliente, considerando
técnicas avanzadas de pronostico, para implementarlo en una solucidon de analitica que permita
mejorar la eficiencia en la gestion de la linea.

2.2 Objetivos especificos

e Identificar los métodos o modelos de prondstico apropiados para predecir el patron de
arribo de llamadas con el fin de implementarlos en la serie estudiada y generar un portafolio
de prondsticos que nos permita implementar un plan de evaluacion.

e Identificar y aplicar los métodos de evaluacién de prondstico mas apropiados para el caso
de estudio con el fin de evaluar su desempefio y seleccionar el modelo mas apropiado.

e Desarrollar una solucion de analitica avanzada que utilice el modelo definido y permita
visualizar los pronoésticos a largo plazo, mediano plazo y tiempo real, para que la
administracion de la linea pueda utilizarlo en su gestion.

2.3 Resultados esperados

El resultado esperado de este proyecto es la creacion de un modelo predictivo apropiado para
pronosticar el patron de arribo de contactos en una linea de llamadas; por otro lado, este proyecto
entregara una solucion de analitica avanzada la cual utilizara el modelo creado y servird como
herramienta de inteligencia de negocio que ayude a la administracion de la linea en la configuracion
de los recursos necesarios para atender el trafico a mediano plazo, corto plazo, y en tiempo real.

Adicional al resultado principal de este proyecto, su desarrollo dejard un data set que podra ser
utilizado en futuras investigaciones a partir de lo encontrado durante la ejecucion del proyecto.
Finalmente, este estudio dejara este entregable que sera un aporte al estudio de la Ciencia de Datos,
especificamente a las técnicas de prondstico.

3. MARCO DE REFERENCIA

Para el desarrollo de este proyecto se requieren conocerlos los diferentes modelos de prondstico
que existen en la actualidad, estos los agruparemos de la siguiente manera: modelos
autorregresivos, modelos de suavizamiento y modelos de machine learning. Adicional a esto,
veremos diferentes técnicas de evaluacion de pronostico por medio métricas de errores.
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3.1 Modelos de suavizamiento
3.1.1 Media Movil

El modelo de media moévil es una técnica de analisis de series de tiempo que se utiliza para suavizar
los datos y reducir las fluctuaciones aleatorias en una serie de tiempo. El modelo de media movil
se basa en el promedio de los valores de la serie temporal en un intervalo movil, lo que permite
identificar patrones y tendencias en la serie.!!

El modelo de media movil se utiliza para modelar y predecir series de tiempo que no tienen una
tendencia clara o una estacionalidad marcada. En particular, los modelos de media moévil son
adecuados para pronosticar valores futuros a corto y mediano plazo.'!

3.1.2  Suavizamiento exponencial simple

El suavizamiento exponencial simple es un método de prondstico de series de tiempo que se utiliza
para predecir valores futuros en funcion de los valores historicos. Este método se basa en la idea
de que los valores futuros de una serie de tiempo se pueden estimar como una combinacion
ponderada de los valores pasados. La ponderacion disminuye exponencialmente a medida que los
datos se alejan en el tiempo, lo que significa que los datos mas recientes tienen mas peso en la
prediccion que los datos mas antiguos.

La formula para el suavizamiento exponencial simple es:

TtH=O%+(1—a)37t
Donde:

- Y¢+1 es la prediccion para el periodo t + 1

- ¥ es el valor observado en el periodo t

- ¥ es la prediccion para el periodo t

- a es el factor de suavizado, que debe estar entre 0 y 1

El factor de suavizado a controla la cantidad de peso que se le da a los datos mas recientes. Un
valor alto de a significa que se les da mas peso a los datos mas recientes, mientras que un valor
bajo de a significa que se les da mas peso a los datos mas antiguos.

El suavizamiento exponencial simple se utiliza cominmente en la industria para pronosticar la
demanda futura de productos y servicios. También se utiliza en finanzas para pronosticar precios
futuros de acciones y otros instrumentos financieros.?

\y JAVERIANA
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3.1.3 Suvavizamiento Lineal de Holt

El modelo de suavizamiento lineal de Holt es una técnica de analisis de series de tiempo que se
utiliza para suavizar los datos y reducir las fluctuaciones aleatorias en una serie de tiempo. El
modelo se basa en el promedio ponderado de los valores de la serie temporal en un intervalo mévil,
lo que permite identificar patrones y tendencias en la serie.

El modelo de suavizamiento lineal de Holt se utiliza para modelar y predecir series de tiempo que
no tienen una tendencia clara o una estacionalidad marcada. En particular, el modelo es adecuado

para pronosticar valores futuros a corto y mediano plazo.*

La formulaciéon matematica del modelo de suavizamiento lineal de Holt es la siguiente:

YVt+n|t = l¢ + hb;

donde:
- y@_\hn es el valor pronosticado en el tiempo t+h,
- [; es el nivel estimado en el tiempo t,
- b, es la pendiente estimada en el tiempo t,
- hesel horizonte de pronostico.

El modelo de suavizamiento lineal de Holt tiene varias ventajas, como su simplicidad y facilidad
de uso. Sin embargo, también tiene algunas desventajas, como su incapacidad para modelar
patrones estacionales complejos.

3.1.4 Suavizamiento exponencial estacional de Winters

El modelo de suavizamiento exponencial estacional de Winters es una técnica de analisis de series
de tiempo que se utiliza para suavizar los datos y reducir las fluctuaciones aleatorias en una serie
de tiempo 1. El modelo se basa en el promedio ponderado de los valores de la serie temporal en un
intervalo mévil, lo que permite identificar patrones y tendencias en la serie.?

El modelo de suavizamiento exponencial estacional de Winters se utiliza para modelar y predecir
series de tiempo que tienen una estacionalidad clara.®> En particular, el modelo es adecuado para
pronosticar valores futuros a corto y mediano plazo.*

La formulacion matematica del modelo de suavizamiento exponencial estacional de Winters es la
siguiente:

Yt+n|t = ly + hby + St—m+hm+
donde:

\y JAVERIANA
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- Ye+n|¢e ©s €l valor pronosticado en el tiempo t+h,

- [; es el nivel estimado en el tiempo t,

- b, es la pendiente estimada en el tiempo t,

- St_msnt, €s el componente estacional estimado en el tiempo t+h,
- hes el horizonte de pronostico,

- m es la longitud del ciclo estacional,

- hj, es la parte entera del cociente entre h y m.

El modelo de suavizamiento exponencial estacional de Winters tiene varias ventajas, como su
capacidad para modelar patrones estacionales complejos. Sin embargo, también tiene algunas
desventajas, como su incapacidad para modelar patrones no lineales o no estacionarios.’

3.2 Modelos Autorregresivos

El andlisis de series de tiempo a través de modelos autorregresivos es el mas utilizado para la
planeacion de la demanda (Petropoulos et al., 2018). A continuacion, se relacionan los métodos
mas comunes para pronosticar en series de tiempo, una breve descripcion, el horizonte de tiempo
que pueden pronosticar y su formulacion:

3.2.1 Modelo AR

Los modelos autorregresivos (AR) son una clase de modelos que se utilizan para describir ciertos
procesos que varian en el tiempo'. En estos modelos, la variable de interés depende linealmente de
sus propios valores previos y de un término estocastico. !

La notaciéon AR(p) indica un modelo autorregresivo de orden p. El modelo AR(p) se define como:

p
Xt =C +zq)lxt_l + Et
i=1
donde:

- X:es la variable de interés en el tiempo t,

- cesuna constante,

- ¢; son los parametros del modelo,

- X_; son los valores anteriores de la variable,

- & esun término de error que se asume como ruido blanco.?

Este modelo puede entenderse como un proceso que, después de enfrentar una perturbacion, tardo
tiempo en regresar a su equilibrio de largo plazo. Por ejemplo, si nuestra variable de interés es la
produccion de trigo, en cada afio, la produccion dependerd de las condiciones del suelo, la
tecnologia agricola disponible y las condiciones climaticas. '
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Es importante mencionar que para que un modelo AR(p) sea estacionario en sentido amplio, las
raices del polinomio deben estar dentro del circulo unitario.  Es decir, cada raiz debe
satisfacer|p| < 1.!

Los modelos AR son utiles para realizar prondsticos sobre variables ex-post (observaciones que
conocemos completamente su valor) en determinados momentos del tiempo normalmente
ordenados cronoldgicamente. En la vida real, encontramos previsiones mediante autorregresion en
la proyeccion de ventas de una compaiiia, pronostico sobre crecimiento del producto interior bruto
(PIB) de un pais, prevision sobre presupuesto y tesoreria, entre otros.>

3.2.2 Modelo ARMA

Un modelo autorregresivo de media méovil (ARMA) es una extension del modelo AR que incluye
términos de media movil (MA).? En este modelo, la variable de interés depende linealmente de sus
propios valores previos, de los valores previos del término de error y del término de error actual .®

La notacion ARMA(p,q) representa un modelo autorregresivo de orden p y media movil de orden
g. El modelo ARMA(p,q) se define como:

p q
Xf =cCc+ Z q)lXt—l + z ejst_j + EL’
i=1 j=1

donde:

- X; es la variable de interés en el tiempo t,

- Cesuna constante,

- ¢; son los parametros del modelo autorregresivo,

- 0; son los parametros del modelo de media movil,

- X;_; son los valores anteriores de la variable,

- & esun término de error que se asume como ruido blanco.?

Los modelos ARMA son utiles para modelar series temporales estacionarias.! En la vida real,
encontramos aplicaciones en la prediccién de precios de acciones, prondstico sobre el tipo de
cambio, prevision sobre el clima, entre otros.!

3.2.3 Modelo Arima

Un modelo autorregresivo integrado de media movil (ARIMA) es una extension del modelo AR
que incluye términos de media movil (MA). Este modelo se utiliza para modelar series temporales
estacionarias.’

En general, los modelos ARIMA son adecuados para series de tiempo que exhiben una tendencia
y/o una estacionalidad claral. En particular, los modelos ARIMA son tutiles para modelar series de
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tiempo que tienen una tendencia lineal o exponencial, asi como una estacionalidad aditiva o
multiplicativa.’

El horizonte de tiempo en el que funciona bien un modelo ARIMA depende de la serie de tiempo
en cuestion. En general, los modelos ARIMA son adecuados para pronosticar valores futuros a
corto y mediano plazo. Sin embargo, la precision del prondstico disminuye a medida que aumenta
el horizonte de tiempo.>

La formulacion del modelo ARIMA es la siguiente:

p q
AdXt =c+ z q)iAdXt_i + Z Bjst_j + €t
i=1 j=1

donde:
- A%X,es la serie temporal diferenciada de orden d,
- Cesuna constante,
- ¢; son los parametros del modelo autorregresivo,

- 0, son los parametros del modelo de media movil,

- & esun término de error que se asume como ruido blanco.’

Los modelos ARIMA son tutiles para modelar y predecir series temporales estacionarias. En
particular, son adecuados para series de tiempo con una tendencia lineal o exponencial y una
estacionalidad aditiva o multiplicativa. Los modelos ARIMA pueden pronosticar valores futuros a
corto y mediano plazo, pero su precision disminuye a medida que aumenta el horizonte de tiempo.’

3.2.4 Modelo SARIMA

Un modelo autorregresivo integrado de media movil estacional (SARIMA) es una extension del
modelo ARIMA que incluye términos de media movil estacional (SMA) y diferenciacion
estacional. Este modelo se utiliza para modelar series temporales estacionarias con una tendencia
y/o una estacionalidad clara.’

La notacion SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s representa un modelo SARIMA de orden (p,d,q) para la parte

no estacional y de orden (P,D,Q)s para la parte estacional. El modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s se
define como:

p q P Q
AdA?Xt =C+ Z q)LAdA.[S')Xt—l + z e]AdA?St_J + z q)kA?Xt—S + z elA?‘gt—S—l + St
i=1 j=1 k=1 =1
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donde:
- A; es el operador de diferenciacion estacional,
- ses la periodicidad de la serie temporal,
- AP es el operador de diferenciacion estacional de orden D,
- A% es el operador de diferenciacion no estacional de orden d,
- X; esla variable de interés en el tiempo t,
- cesuna constante,
- -¢; son los parametros del modelo autorregresivo no estacional,
- 0 son los parametros del modelo SMA no estacional,
- @, son los parametros del modelo autorregresivo estacional,
- 0; son los parametros del modelo SMA estacional,
- X;_; son los valores anteriores de la variable no estacional,
- & esun término de error que se asume como ruido blanco.?

Los modelos SARIMA son utiles para modelar y predecir series temporales estacionarias con una
tendencia y/o una estacionalidad clara. En particular, son adecuados para series de tiempo con una
tendencia lineal o exponencial y una estacionalidad aditiva o multiplicativa. Los modelos SARIMA
pueden pronosticar valores futuros a corto y mediano plazo, pero su precision disminuye a medida
que aumenta el horizonte de tiempo.?

3.3 Machine Leraning y Deep Learning en Series de Tiempo

Existen diferentes algoritmos de Machine learning que se han adaptado a las series de tiempo para
pronosticar datos futuros, tales como las redes neuronales, regresion lineal multiple y Xtreme
Gradient Boosting tambien llamado XGBoost.

Pedrycz (2020) afirma que las redes neuronales artificiales son una de las técnicas con mayor
precision y mas usos para pronosticos en multiples escenarios a nivel social, monetario, bolsa de
valores etc. Su adaptacion a los datos histéricos tiene un buen grado de precision y buena capacidad
predictiva en la presencia de ruido.

3.3.1 Regresiones

La regresion lineal multiple es una técnica de aprendizaje supervisado que utiliza multiples
variables predictoras X; para pronosticar una variable de respuesta Y. Esto lo hace calculado los
coeficientes betas de la regresion a través del método de minimos cuadrados. (Hastie, 2009).

k
P=F+ ) B
j=1
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La regresion lineal multiple se utiliza para modelar y predecir relaciones entre multiples variables.
Es 1til cuando se desea determinar la relacion entre una variable dependiente y dos o mas variables
independientes.” Por ejemplo, se puede utilizar para predecir el precio de una casa en funcién de
su tamafio, nimero de habitaciones, ubicacion y edad.®

El horizonte de tiempo en el que funciona bien un modelo de regresion lineal multiple depende de
la serie de tiempo en cuestion. En general, los modelos de regresion lineal multiple son adecuados
para pronosticar valores futuros a corto y mediano plazo. Sin embargo, la precision del prondstico
disminuye a medida que aumenta el horizonte de tiempo.

3.3.2 Red Neuronal Recurrente (LSTM)

Un modelo de memoria a largo plazo (LSTM) es un tipo de red neuronal recurrente que se utiliza
en el aprendizaje profundo debido a sus grandes arquitecturas las cuales pueden ser entrenadas con
éxito.* Las redes LSTM son una extension de las redes neuronales recurrentes (RNN) y se utilizan
para modelar y predecir series de tiempo.*

En particular, las redes LSTM son ttiles para modelar y predecir series de tiempo que tienen
dependencias a largo plazo.* A diferencia de los modelos ARIMA, que se basan en la regresion
lineal, las redes LSTM utilizan una arquitectura de red neuronal para modelar la serie temporal.’

El horizonte de tiempo en el que funciona bien un modelo LSTM depende de la serie de tiempo en
cuestion. En general, los modelos LSTM son adecuados para pronosticar valores futuros a corto y
mediano plazo.® Sin embargo, la precision del pronéstico disminuye a medida que aumenta el
horizonte de tiempo.°

3.3.3 XGBoost

XGBoost es una implementacion eficiente de la técnica de boosting de gradiente para problemas
de clasificacion y regresion.’ Es répido y eficiente, y se desempefia bien en una amplia gama de
tareas de modelado predictivo.” XGBoost también se puede utilizar para la prediccion de series de
tiempo, aunque requiere que el conjunto de datos de la serie temporal se transforme primero en un
problema de aprendizaje supervisado.” También requiere el uso de una técnica especializada para
evaluar el modelo llamada validacion hacia adelante, ya que evaluar el modelo utilizando
validacion cruzada k-fold daria como resultado resultados optimistas sesgados.’

Segn Zhang y Zhan (2017) “es una biblioteca de refuerzo de gradiente distribuida disefiada para
ser altamente eficiente, flexible y portatil. Proporciona un impulso de arbol paralelo que resuelve
muchos problemas de ciencia de datos de una manera rapida y precisa. La idea es combinar cientos
de arboles simples con baja precision para construir un modelo mas preciso. Cada iteracion

generara un nuevo arbol para el modelo”.!
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3.4  Meétricas para evaluar pronosticos

Segtn Ha et al (2018), la mejor forma de calcular el performance de un prondstico es evaluando
que tan preciso es este con respecto a la data real. A continuacion, algunos tipos de errores para
medir el performance de un pronostico, sus ventajas y desventajas:

Error Formula Caracteristicas
MSE (Mean Square Y e;? Castiga los outliers y al
Error) MSE = N estar elevado al cuadrado
no se ve afectado por
positivos y negativos.
MAE 1w No tiene en cuenta la
MAE = T_lzb’i — 7l magnitud de los errores y
i=1 es menos sensible a
valores atipicos.
MAPE (Mean y |& Fécil entendimiento
Absolute Percentage MAPE = 9i debido a su representacion
Error) como ratio, sensible a los
outliers.
RMSPE (Root Mean Tiene independencia de la
Square Percentage escala de la variable, Facil
Error) RMSPE = entendimiento debido a su
representacion como ratio,
castiga los outliers y no
tiene sensibilidad a ellos.

Tabla 1 Métricas para evaluar pronosticos

Fuente: Velez, J. Validacion De Medidas De Evaluacion para el prondstico de la tasa de cambio en
Colombia (2016). Colegio de Estudios Superiores de Administracién —CESA.'?

3.5 Antecedentes

El patrén de arribo se ha estudiado en multiples oportunidades, dentro de los estudios mas recientes
se encuentran los siguientes:

Mona Ebadi (2016), desarroll6 un estudio utilizando un modelo de prediccion basado en Elman y
la red neuronal NARX y un algoritmo de propagacion hacia atras para pronosticar el patron de
arribo en un centro de llamadas. Los resultados pudieron ayudar a determinar la cantidad dptima
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de agentes necesarios para reducir el tiempo de espera de los clientes en la cola de llamadas, lo que
permite maximizar las ganancias y reducir los costos innecesarios.

Albrecht T, desarrollé un estudio que investiga las capacidades de los modelos de Machine
Learning para pronosticar el patron de arribo de llamadas en una linea evaluando la precision y
viabilidad de este pronostico. En el estudio se compararon algoritmos de bosques aleatorio vs los
modelos de series temporales mas comunes y se determiné que el algoritmo de Machine Learning
genera mejores rendimientos en la prediccion. (Tobias Albrecht, 2021).

4. DESARROLLO OBJETIVO 1

Este apartado se pretende desarrollar las actividades que dan cumplimiento al objetivo 1: Identificar
los métodos o modelos de pronodstico apropiados para predecir el patroén de arribo de llamadas con
el fin de implementarlos en la serie estudiada y generar un portafolio de pronosticos que nos
permita implementar un plan de evaluacion.

A continuacidn, el desarrollo de cada una de las actividades requeridas para dar cumplimiento a
este objetivo:

4.1 Anélisis exploratorio de los datos.

Para el desarrollo de este proyecto se utilizara un patrén de arribo de llamadas de una linea de
soporte telefonica, se realiza el importe de los datos en python y se obtienen los siguientes
resultados:

Date Month Year Week day Volume
e 2022-05-22 5 2822 20 7 85
1 2022-05-23 5 2022 21 1 163
2 2022-05-24 5 222 21 2 233
3 2022-05-25 5 2022 21 3 282
4 2022-05-26 5 222 21 4 303
318 2023-04-05 4 2023 14 3 124
319 2023-04-06 4 2023 14 4 168
320 2023-04-07 4 2023 14 5 129
321 2023-04-@8 4 2023 14 6 8l
322 2023-04-09 4 2023 14 7 43

[323 rows x 8 columns]

llustracion 1 Importe de los datos

El set de datos cuenta con 323 registros y 6 columnas en total; cada registro representa un dia de
operacion de la linea y los atributos en las columnas contienen la fecha, mes, afio, volumen de
llamadas ingresado en el dia, la semana del afio y el dia de la semana.

Con respecto a los tipos de datos, estos ingresaron inicialmente bajo esta configuracion:
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Date datetime64[ns]
Month int32
Year int32
Week int32
day int32
Volume int32

Para el desarrollo del andlisis de la serie de tiempo se debe crear un objeto de este tipo, por lo que
las columnas a utilizar son “Volume” y “Date”, la primera representara los valores de la serie de
tiempo y la segunda funcionara como indice de este objeto.

4.1.1 Presentacion de la serie de tiempo

Los datos obtenidos muestran un registro diario de llamadas desde el 22 de mayo del 2022 hasta el
9 de abril del 2023. La frecuencia de los registros es diaria, a continuacion, una primera visual de
la serie de tiempo:

Serie Original

mar 2023

Fecha _

llustracion 2 Serie de tiempo original

De forma general, se puede evidenciar que la serie de tiempo parece ser estacionaria, esto significa
que a lo largo del tiempo se mantiene oscilando alrededor de un mismo valor, sin embargo, en
ciertas ventanas de tiempo parece tener componente de tendencia.

Por otro lado, se puede observar que la serie presenta estacionalidad, se logran ver patrones
semanales bastante marcados, esto era de esperarse dado el tipo de proceso analizado.

4.1.2 Descomposicion de la serie de tiempo

Para hacer un analisis un poco mas detallado de los componentes de tendencia, estacionalidad y
residuos de la serie de tiempo se procede a hacer su descomposicion:
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400 |
— Serie Original

- T
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/
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llustracion 3 Descomposicion de la serie original

A pesar de tener aislada la componente de tendencia, no se logra determinar con certeza si la serie
es estacionaria. De forma global se podria considerarse estacionaria, pero al analizar ventanas de
tiempo especificas, se observa la presencia del componente de tendencia. Por ejemplo, en el
intervalo desde noviembre de 2022 hasta enero de 2023, la serie muestra una tendencia a la baja,
mientras que, desde enero hasta marzo de 2023, presenta una tendencia al alza.

Por otro lado, se confirma la presencia de una fuerte estacionalidad en la serie, la cual se mantiene
homogénea a lo largo de todo el periodo analizado. Los residuos exhiben un comportamiento
satisfactorio, ya que estdn centrados en cero y carecen de un patron discernible, pudiendo
considerarse como aleatorios.

4.1.3 Analisis de Tendencia

Dado que la existencia de tendencia en la serie no es muy clara, se ejecutara la prueba Kendall para
definir si existe o no tendencia en la serie analizada, bajo las siguientes hipdtesis:

Ho: La serie no tiene tendencia
H1: La serie si presenta tendencia
Resultados de la prueba:

Estadistico de Kendall: -0.10531110930914277
Valor p: 0.004841708117507821
Conclusion: Existe evidencia estadistica de tendencia en la serie de tiempo.
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A un nivel de significancia del 0.05 se concluye que hay evidencia suficiente para soportar que la
serie si presenta tendencia. Por lo que se descarta que la serie en su forma original sea estacionaria.

4.1.4 Diferenciacion de la serie

Dado que la serie de tiempo presenta tendencia, se le aplica un grado de diferenciacion con el fin
de intentar eliminar esta tendencia y analizar la autocorrelacion. A continuacion, la

descomposicion de la serie diferenciada:

4.1.4.1 Descomposicion de la serie diferenciada

Serie Diferenciada

200

s 01
E)
-200
202206 2022-07  2022-08  2022-00 202210 202211 2022-12  2023-01  2023-02  2023-03  2023-04
Fecha
Tendencia
20
101
S 01
EJ
-10
-20
2022-06 202207  2022-08 202209 202210  2022-11 202212 2023-01 202302  2023-03  2023-04
Fecha
Estacionalidad
100
. 501
5
2
-50
202206 202207  2022-08  2022-09  2022-10  2022-11  2022-12 202301  2023-02  2023-03  2023-04
Fecha
Residuos
200 1
100 |
= 01
EJ
-100
200

2022-06 2022-07 2022-08 2022-09 2022-10 2022-11 2022-12 2023-01 2023-02 2023-03 2023-04
Fecha

llustracion 4 Descomposicion de la serie diferenciada

Se puede observar que la serie diferenciada presenta estacionariedad, esto se validara ejecutando
nuevamente la prueba de Kendall, pero ahora para la serie diferenciada; cabe destacar que la serie
diferenciada sigue presentando una clara estacionalidad.
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4.1.4.2 Andlisis de tendencia para la serie diferenciada

Se ejecuta nuevamente la prueba de Kendall para la serie diferenciada:

Ho: La serie no tiene tendencia
H1: La serie si presenta tendencia

Estadistico de Kendall: -0.031795639262881585
Valor p: 0.3955708933631924
Conclusion: No hay evidencia estadistica de tendencia en la serie.

Aun nivel de significancia del 0.05 se concluye que NO hay evidencia suficiente para soportar que
la serie si presenta tendencia. Por lo que se concluye que la serie diferenciada, es estacionaria.

4.1.4.3 Analisis de estacionalidad para la serie diferenciada

La estacionalidad de esta serie diferenciada es bastante clara, pero podemos tener mayor detalle de
estd analizando las graficas ACF y PACF.

La grafica de ACF y PACF muestran la correlacion entre una serie de tiempo y sus valores
rezagados, pero la grafica PACF elimina la influencia de los rezagos intermedios. En otras palabras,
muestra la correlacion directa entre dos puntos en el tiempo después de eliminar la correlacion
indirecta a través de otros rezagos.

Funcion de Autocorrelacion (ACF)

DS § S R ) A D Y B

0 5 10 15 2 » 0 3 a

Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACF)

0.6
0.4

0.2

Irf. o ! [ T s o ?

l[llll [ | 1

-0.6

15 2 P 30 3 P
llustracion 5 Graficas ACF y PACF de la serie de tiempo

0
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Por la forma en que se presentan los rezagos en la grafica ACF se puede evidenciar que existe una
fuerte correlacion entre la serie y su séptimo rezago, por otro lado, en la grafica PACF podemos
ver como este rezago cada vez tiene menos autocorrelacion, esto puede indicar la presencia de una
media movil.

A pesar de que no cabe duda de la presencia de estacionalidad en la serie de tiempo, la forma de
onda sinusoidal de las graficas ACF y PACF reafirman esta conclusion.

4.1.5 Analisis de estacionariedad

Dado que la prueba de tendencia mostro la existencia de esta en la serie original, se puede concluir
de por si que la serie no es estacionaria. Sin embargo, podemos reafirmar esta conclusion aplicando
una prueba de estacionariedad a la serie de tiempo.

Se utilizara la prueba Dickey-Fuller para probar si existe estacionariedad en la serie estudiada:

Ho: La serie es no estacionaria: tiene raiz unitaria
H1: La serie es estacionaria: no tiene raiz unitaria

Resultados de la prueba Dickey-Fuller:

Resultado del test Dickey-Fuller:
Estadistico de prueba: -2.2586023114912974
Valor p: 0.1856672060248603
Numero de retrasos utilizados: 13
Numero de observaciones utilizadas: 309
Valores criticos:

1%: -3.45169128009473

5%: -2.8709394227049154

10%: -2.5717780602423517
Conclusion: La serie de tiempo no es estacionaria (no se rechaza la hipotesis nula de
presencia de raiz unitaria).

Con un nivel de significancia de 0.05 se concluye que no hay evidencia suficiente para decir que
la serie es estacionaria, este resultado es coherente con la prueba de tendencia el cual mostro que
la serie efectivamente si presenta una tendencia en el tiempo.

4.1.6 Analisis de rezagos

El analisis de rezagos se emplea para evaluar la correlacion entre los valores actuales y los valores
rezagados en n periodos. Examinemos la relacion que se establece entre cada valor y sus primeros
8 rezagos. Se considera que este numero es adecuado, dado que se espera identificar una relacion
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que refleje la estructura de los dias de la semana entre si, es decir, lunes a lunes, martes a martes,
y asi sucesivamente.
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[lustracion 6 Rezagos de la serie de tiempo

Como era de esperarse, se evidencia una fuerte correlacion de la serie con su séptimo rezago.

4.1.7 Analisis de la distribucion de la variable

Como ultimo punto del analisis exploratorio de los datos, se analiza la distribucion del volumen de
interacciones por dia:

Histograma
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Hlustracion 7 Histograma de volumen de llamadas por dia
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Con respecto a la distribucion del volumen, del histograma podemos concluir que esta presenta una
distribucion aproximadamente normal, con una media 214.82 y desviacion estandar de 66.3. Los
valores de la variable varian entre 48 y 396 interacciones.

Se utilizara el método de IQR para validar la presencia de valores atipicos, a continuaciéon el
calculos de limite inferior y superior:

LL = Q1 — 1.5(IQR) = 166 — 1.5 - 99 =17.5
UL = Q3 + 1.5(IQR) = 265 + 1.5-99 = 4135

Dado que ninguno de los valores de llamadas que ingresan por dia es mayor o menor a los limites,
se puede concluir que no se identifican la presencia de valores atipicos en la serie, por otro lado, y
no menos importante, la serie de tiempo tampoco muestra la presencia de valores nulos.

4.2 Definicion del set de entrenamiento y el set de evaluacion.

Es crucial tener en cuenta que, al analizar series temporales, no se debe llevar a cabo una division
aleatoria o estratificada aleatoria de los datos, ya que es fundamental preservar la estructura
temporal y evitar posibles filtraciones de informacion futura en el conjunto de entrenamiento.

En el contexto de series temporales, la forma mas comun de dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba es mediante un enfoque de "punto de corte" o "split-point". Bajo este
método, se elige un punto en el tiempo que actia como limite entre el conjunto de entrenamiento
y el conjunto de prueba.

Al considerar el contexto del negocio, el plan de contratacion debe formularse dos meses antes del
momento de dotacién de personal entrenado. Por lo tanto, se espera que el modelo seleccionado
sea capaz de realizar pronosticos con al menos dos meses de anticipacion. Con este objetivo en
mente, resulta apropiado realizar la evaluacion de los modelos con prondsticos a un plazo de dos
meses. Esta meta se puede lograr mediante una estrategia de division 80/20, lo que generara 258
registros para el entrenamiento de los modelos y 65 registros para la evaluacion de los pronosticos.

4.3 Seleccion de modelos y algoritmos

Para definir los modelos o algoritmos a implementar para pronosticar el patréon de arribo de
llamadas se debe tener en consideracion que la serie de tiempo presenta tendencia, una fuerte
estacionalidad y que se requiere un prondstico de mas de 60 pasos a futuro, esto es un horizonte
bastante extenso. Adicional a esto, se considera pertinente considerar cada uno de los enfoques en
esta seleccion, por lo que se implementard un modelo autorregresivo, uno de suavizamiento y un
algoritmo de aprendizaje automatico.

Teniendo todo esto presente, los modelos a implementar son los siguientes:
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1) SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average): SARIMA es una
extension del modelo ARIMA que se utiliza para modelar series de tiempo con
estacionalidad. SARIMA puede ser muy eficaz para predecir valores futuros de series de
tiempo que muestran patrones estacionales.

2) Holt-Winters: Holt-Winters es un método de suavizado exponencial que se utiliza para el
pronostico de series de tiempo con tendencia y estacionalidad. Es capaz de modelar la
tendencia y la estacionalidad de manera separada y utiliza un enfoque de suavizado para
predecir valores futuros.

3) LSTM (Long Short-Term Memory): LSTM es un tipo de red neuronal recurrente que se
utiliza para el prondstico de series de tiempo. LSTM puede manejar secuencias de tiempo
largas y complejas, y puede aprender patrones a largo plazo en los datos.

4.4 Modelo SARIMA
4.4.1 Implementaciéon Modelo SARIMA

Para definir los parametros del modelo SARIMA se ejecutd un proceso de optimizacion iniciando
en m = 7 como grado de estacionalidad, dado que el componente estacional de la serie es semanal
y d =1 como grado de diferenciacion, dado que la serie requiere una diferenciacion para llegar a
ser estacionaria.

Resultado del modelo optimizado:

Statespace Model Results

Dep. Variable: y No. Observations: 258
Model: SARIMAX(2, 1,2)x(2,0,1,7) Log Likelihood = -1300.339
Date: Sat, 18 Nov 2023 AIC = 2618.677
Time: 12:03:48 BIC 2650.619
Sample: 0 HQIC = 2631.523
-258
Covariance Type: opg

Tabla 2 Resultado del modelo Sarima

Ljung-Box (Q):
26.97 Jarque-Bera (JB): 0.38

Prob(Q): 0.94 Prob(JB): 0.83
Heteroskedasticity (H): 0.52 Skew: 0.06
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 2.86

Tabla 3 Resultado de pruebas del modelo Sarima

El modelo Sarima optimizado tiene los siguientes parametros SARIMAX(2, 1, 2)x(2,0, 1, 7), a
continuacion se interpretaran estos parametros.

4.4.2 Interpretacion del Modelo SARIMA
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Componentes del proceso autorregresivo (AR):

El primer niimero (2) indica el orden del componente AR no estacional (p), lo que significa que se
incluyen los rezagos inmediatos y los dos rezagos anteriores en el modelo.

Componentes del proceso de integracion (I):

El segundo numero (1) indica el grado de diferenciaciéon (d), que en este caso es 1. Esto implica
que se ha aplicado una diferenciacion de primer orden a la serie para lograr estacionariedad.

Componentes del proceso de media movil (MA):

El tercer nimero (2) indica el orden del componente MA no estacional (q), lo que significa que se
incluyen los errores inmediatos y los dos errores anteriores en el modelo.

Componentes del proceso de estacionalidad (SAR):

El cuarto numero (2) indica el orden del componente AR estacional (P) para los rezagos
estacionales. En este caso, se incluyen los rezagos estacionales inmediatos y los dos rezagos
estacionales anteriores en el modelo.

Componentes del proceso de integracion estacional (SI):

El quinto numero (0) indica el grado de diferenciacion estacional (D), que en este caso es 0. Esto
significa que no se ha aplicado diferenciacion estacional.

Componentes del proceso de media movil estacional (SMA):

El sexto numero (1) indica el orden del componente MA estacional (Q) para los errores
estacionales. En este caso, se incluyen los errores estacionales inmediatos en el modelo.

El nimero 7 indica que la estacionalidad se repite cada 7 periodos de tiempo. Esto sugiere que hay
una variacion estacional que sigue un patron semanal, ya que 7 dias representan una semana.

4.4.3 Validacion de residuales SARIMA

Para asegurar la viabilidad del modelo se deben garantizar los supuestos de los residuales, estos
consideran que los errores son distribuyen normal, de forma aleatoria e independiente, con media
0 y varianza constante (homocedasticidad). A continuacién, la validacion de cada uno de estos
supuestos:

e Supuesto de normalidad de en los errores
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Para este supuesto se validara la siguiente hipotesis:

Ho: Los residuos distribuyen normal
H1: Los residuos no distribuyen normal

Para validar estas hipotesis, se utilizara la grafica QQ y una prueba shapiro:

Q-Q Plot de Errores

100 |

Ordered Values

-3 -2 -1 0 1 2 3
Theoretical quantiles
Llustracion 8 Grafica QQ para residuales

Resultado de prueba Shapiro:

Estadistico de prueba Shapiro: 0.9905636310577393
Valor p: 0.0939718633890152

De forma visual podemos se puede decir que la distribucion de los errores no difiere mucho de la
normal, esto se visualiza dado que los puntos no se alejan de forma considerable de la recta.

Por otro lado, con un nivel de significancia de 0.05, no hay evidencia para rechazar la hipotesis
nula, por lo que no se puede concluir que la distribucion de los residuos no sea normal.

e Supuesto de media cero

Para este supuesto se validara la siguiente hipdtesis:

Ho: Media de residuales = 0
H1:Media de residuales # 0

Para la validacion de esta hipotesis se desarrollarad una prueba t, a continuacion los resultados de
esta prueba:

Estadistico de prueba t: -0.17090242230111946,
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Valor p: 0.864434966211699

Con un nivel de significancia de 0.05 no se rechaza la hipdtesis nula por lo que no hay evidencia
significativa para decir que la media de los residuales es diferente de cero.

e Supuesto de homocedasticidad
El supuesto de homocedasticidad hace referencia a que la varianza de los errores es constante en
el tiempo, para la validacion de este supuesto se analizard la grafica de dispersion de residuos y
calculando el indicador Heteroskedasticity (H). Hipotesis para validar:
Ho: Los residuos son homocedasticos

H1: Los residuso son heterocedasticos

Grafico de Dispersion de Residuos

100 -

4
o ofe NTeN eSS
~. ° ® - [ _J . ] °

° o ® e o ° °

_100 L l. T T T T T
0 50 100 150 200 250

Llustracion 9 Grafica de dispersion de residuos

Heteroskedasticity (H): El valor de 0.52 es un indicador de la presencia de heteroscedasticidad en
los residuales, lo que significa que la varianza de los residuales no es constante a lo largo del
tiempo. Un valor bajo de H sugiere que los residuales tienen una varianza constante. En este caso,
el valor de 0.52 indica que los residuales tienen una varianza relativamente constante.

De forma visual también se puede validar que la varianza en el tiempo es constante, tal vez se

presenta una variacion al inicio de la serie de tiempo, pero en general se puede decir que la varianza
es la misma en el tiempo.

e Supuesto de independencia
Para este supuesto se validara la siguiente hipdtesis:

Ho: Los residuales son independientes
H1: Los residuales son dependientes
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Para la validacion de esta hipotesis, se desarrollard una prueba Ljung-Box, el resultado de esta
prueba es 26.97 para el estadistico Q, que se utiliza para evaluar la independencia de los residuos.
Un valor alto de Q sugiere que los residuales no son independientes, lo cual es indeseable en el
analisis de series temporales. Sin embargo, el p-valor asociado (Prob(Q)) es 0.94, lo que indica que
no hay evidencia significativa de falta de independencia en los residuales. En este caso, no hay
evidencia de autocorrelacion significativa en los residuos.

4.4.4 Pronostico del modelo SARIMA

Con el modelo previamente ajustado se calcula el pronostico en el set de pruebas y se genera el
siguiente resultado:

Modelo SARIMA
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Ilustracion 10 Pronostico de modelo Sarima

De forma general se ve un buen ajuste de las predicciones del modelo, se puede ver como se siguen
los patrones de estacionalidad y los puntos pronosticados no estan muy distantes de los reales. El
modelo presentd un muy buen ajuste durante el entrenamiento y logra mantener el componente de
tendencia durante la prueba.

4.5 Modelo Suavizamiento Exponencial Triple (SET)

El suavizamiento exponencial es especialmente util cuando se trabaja con datos que muestran
tendencias y patrones suaves, pero no poseen patrones estacionales o ciclicos pronunciados. Dado
que nuestra serie presenta una fuerte estacionalidad, no se espera que este método genere un buen
ajuste a la serie. Analicemos su comportamiento:

4.5.1 Implementacion Suavizamiento Exponencial Triple

Para la implementacion del modelo de suavizamiento exponencial triple, no se deben optimizar
parametros, pero si se debe especificar si la tendencial y estacionalidad de la serie son aditivas.
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ExponentialSmoothing Model Results

Dep. Variable: endog No. Observations: 258
Model: ExponentialSmoothing SSE 348649.679
Optimized: True AIC 1881.887
Trend: Additive BIC 1920.969
Seasonal: Additive AICC 1883.379
Seasonal Periods: 7 Date: Sat, 18 Nov 2023
Box-Cox: False Time: 12:24:45
Box-Cox Coeff.: None

Tabla 4 Resultamos modelo de suavizamiento ET

A continuacion, la interpretacion del ajuste de este modelo:

4.5.2 Interpretacion del modelo SET

El modelo de suavizamiento exponencial triple utilizado para el andlisis tiene como variable
dependiente la serie temporal. Este modelo se ha optimizado y se caracteriza por tener una
tendencia aditiva, lo que implica que la relacion entre las variables dependientes e independientes
se representa mediante la suma de componentes. Asimismo, el componente estacional del modelo
es también aditivo, lo que sugiere que las variaciones estacionales se suman de manera directa a la
tendencia general.

Por otro lado, el modelo considera periodos estacionales de longitud 7. Ademas, no se ha aplicado
la transformacion de Box-Cox en este caso, ya que el parametro Box-Cox se mantiene en "False"
y su coeficiente asociado es "None"; cabe resaltar que la transformacion de Box-Cox se utiliza en
modelos de suavizado exponencial triple cuando se busca estabilizar la varianza de la serie
temporal. Dado que la varianza de la serie muestra ser constante, esto no fue requerido.

4.5.3 Validacion de residuales SET

Para asegurar la viabilidad del modelo se deben garantizar los supuestos de los residuales, estos
consideran que los errores son distribuyen normal, de forma aleatoria e independiente, con media
0 y varianza constante (homocedasticidad). A continuacion, la validacion de cada uno de estos
supuestos:

e Supuesto de normalidad de en los errores

Para este supuesto se validara la siguiente hipotesis:

Ho: Los residuos distribuyen normal
H1: Los residuos no distribuyen normal

Para validar estas hipotesis, se utilizard la grafica QQ:
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Grafico Q-Q de Residuales
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Mlustracion 11 Grafica QQ Modelo Suavizamiento ET

De forma visual podemos se puede decir que la distribucion de los errores no difiere mucho de la
normal, esto se visualiza dado que los puntos no se alejan de forma considerable de la recta.

e Supuesto de media cero
Para este supuesto se validara la siguiente hipotesis:

Ho:Media de residuales = 0
H1: Media de residuales # 0

Para la validacion de esta hipotesis se desarrollard una prueba t y un andlisis de la distribucion de
los residuales, a continuacion, los resultados de esta prueba:

Histograma de Residuales
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Ilustracion 12 Distribucion de residuales SET
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Estadistico de prueba t: 0.0008143517303851033
Valor p: 0.9993508731513379

De forma visual podemos observar que la distribucion de los residuales esta centrada en cero,
adicional a esto, con un nivel de significancia de 0.05 no se rechaza la hipotesis nula por lo que no
hay evidencia significativa para decir que la media de los residuales es diferente de cero.

e Supuesto de homocedasticidad

El supuesto de homocedasticidad hace referencia a que la varianza de los errores es constante en
el tiempo, para la validacion de este supuesto se analizard la grafica de dispersion de residuos.

Hipotesis para validar:

Ho: Los residuos son homocedasticos
H1: Los residuso son heterocedasticos

Grafico de Dispersion de Residuos
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llustracion 13 Grdfico de dispersion de residuos SET

De forma visual se puede validar que la varianza en el tiempo es constante, por lo que no se rechaza
la hipdtesis nula y se concluye que se cumple el supuesto de homocedasticidad en los residuales.

e Supuesto de independencia
Para este supuesto se validard la siguiente hipotesis:

Ho: Los residuales son independientes
H1: Los residuales son dependientes

Para la validacion de esta prueba se utilizard la grafica de funcidon de autocorrelacion de los
residuales:
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Funcion de Autocorrelacion de Residuales
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Ilustracion 14 Funcion de autocorrelacion de residuales SET

Dado que ninguno de los rezagos de la serie de los errores es significativo, esto se valida
visualmente porque ninguno sobrepasa la franja azul, se puede concluir que los residuales no tienen
dependencia entre si, por lo que se puede considerar validado el supuesto de independencia.

4.5.4 Pronostico del modelo SET

Con el modelo previamente ajustado se calcula el prondstico en el set de pruebas y se genera el
siguiente resultado:

Modelo HOLT-WINTERS

@ Serie Ongmal @ Holt Fitted @Holt Forecast
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Ilustracion 15 Pronostico del modelo SET

De forma general se ve un buen ajuste de las predicciones del modelo, se puede ver como se siguen
los patrones de estacionalidad y los puntos pronosticados no estan muy distantes de los reales. El
modelo presentd un muy buen ajuste durante el entrenamiento, pero al parecer no logra sostener la
tendencia en el set de pruebas.

4.6 Redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory)

4.6.1 Implementacioén del modelo LSTM

Para la implementacién de este modelo se debe implementar una normalizacion de los datos, dado
que esto es requerido por el algoritmo de LSTM. Por otro lado, no se ejecuta algin proceso de
optimizacion de parametros.
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El modelo LSTM se construye utilizando la biblioteca Keras. La capa LSTM tiene 50 unidades con

la funcién de activacidon

ReLU y toma como entrada secuencias de longitud 7 con una sola

caracteristica en cada paso de tiempo. Se afiade una capa densa con una sola unidad para la salida.

El modelo se compila utilizando el optimizador 'adam' y la funcion de pérdida
'mean_squared_error' (error cuadratico medio).

[V I S VTR S B wN e

woN e

sequence_length = 7 # 7 dias para capturar la estacionalidad semanal

X_train, y_train = create_sequences(train_data_scaled, sequence_length)
X_test, y_test = create_sequences(test_data_scaled, sequence_length)

# Crea el modelo LSTM

model = Sequential()

model.add(LSTM(5@, activation='relu®, input_shape=(sequence_length, 1)))
model.add(Dense(1))

model.compile(optimizer="adam', loss="mean_squared_error"')

# Entrena el modelo
history = model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=32)

[lustracion 16 Configuracion de red neuronal LSTM

4.6.2 Interpretacion del modelo LSTM

La curva de pérdida (loss) que se presenta durante el entrenamiento proporciona informacion sobre
como estd evolucionando el rendimiento del modelo a medida que se ajustan los pesos durante cada
época. En este caso, la pérdida disminuye a lo largo de las épocas, lo cual es un indicador positivo.

Pérdida (Loss)
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llustracion 17 Grdfica de pérdida LSTM
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Para este modelo el Loss tiene el siguiente comportamiento:

Epoch 1: La pérdida inicial es 0.297.

Epoch 2: La pérdida disminuye a 0.221.

Epoch 3: La pérdida sigue disminuyendo a 0.151.

Epoch 4: La pérdida disminuye significativamente a 0.086.

Epoch 5 a 14: La pérdida continua disminuyendo gradualmente, alcanzando un valor de alrededor
de 0.037 en la Epoch 14.

Una curva de pérdida decreciente es un buen indicador durante el entrenamiento, ya que sugiere
que el modelo estd aprendiendo de manera efectiva y ajustando sus pesos para mejorar la precision
en los datos de entrenamiento.

4.6.3 Validacion de residuales LSTM

Para asegurar la viabilidad del modelo se deben garantizar los supuestos de los residuales, estos
consideran que los errores distribuyen normal, de forma aleatoria e independiente, con media 0 y
varianza constante (homocedasticidad). A continuacion, la validacién de cada uno de estos
supuestos:

e Supuesto de normalidad de en los errores
Para este supuesto se validara la siguiente hipotesis:

Ho: Los residuos distribuyen normal
H1: Los residuos no distribuyen normal

Para validar estas hipotesis, se utilizard la grafica de distribucion de los residuales:

Histograma de Residuales
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llustracion 18 Distribucion de residuales LSTM
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Visualmente, se puede evidenciar que la distribucion de residuales esta ligeramente sesgada, los
errores no siguen una distribucién normal.

e Supuesto de media cero
Para este supuesto se validara la siguiente hipotesis:

Ho:Media de residuales = 0
H1: Media de residuales # 0

Para la validacion de esta hipotesis se desarrollard un analisis visual de la grafica de distribucion
de residuales LSTM.

La distribucién de los residuales esta sesgada y centrada antes del cero, por este motivo, podemos
rechazar la hipotesis nula y concluir que la media de los residuales es diferente de cero.

e Supuesto de homocedasticidad

El supuesto de homocedasticidad hace referencia a que la varianza de los errores es constante en
el tiempo, para la validacion de este supuesto se analizard la grafica de dispersion de residuos.
Hipotesis para validar:

Ho: Los residuos son homocedasticos
H1: Los residuso son heterocedasticos
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llustracion 19 Grafico de dispersion de residuos LSTM

De forma visual se puede validar que la varianza en el tiempo es constante, por lo que no se rechaza
la hipotesis nula y se concluye que se cumple el supuesto de homocedasticidad en los residuales.
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e Supuesto de independencia

Para este supuesto se validara la siguiente hipodtesis:

Ho: Los residuales son independientes
H1: Los residuales son dependientes

Para la validacion de esta prueba se utilizard la grafica de funcion de autocorrelacion de los
residuales:

Funcion de Autocorrelacion de Residuales
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Hustracion 20 Grafica de autocorrelacion residuales LSTM

Dado que alguno de los rezagos sobrepasa la linea de significancia, no se puede concluir que los
errores son independientes.

4.6.4 Pronostico del modelo LSTM

Con el modelo previamente ajustado se calcula el prondstico en el set de pruebas y se genera el
siguiente resultado:

Modelo LSTM
od @LS
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Cantichd de Llunadas

Fecha

De forma general se ve un buen ajuste de las predicciones del modelo, se puede ver como se siguen
los patrones de estacionalidad y los puntos pronosticados no estin muy distantes de los reales. El
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modelo presenté un muy buen ajuste durante el entrenamiento y logra sostener la tendencia en el
set de pruebas.

5 DESARROLLO OBJETIVO 2

Este apartado pretende desarrollar las actividades que dan cumplimiento al objetivo 2: Identificar
y aplicar los métodos de evaluacion de prondstico mas apropiados para el caso de estudio con el
fin de generar métricas de desempefio y seleccionar el modelo mas apropiado

A continuacion, el desarrollo de cada una de las actividades requeridas para dar cumplimiento a
este objetivo:

5.1 Analisis de métricas de error

De la investigacion realizada se resumen las siguientes métricas de error las cuales se consideran
pueden funcionar para evaluar el caso de estudio:

Error Cuadrado Medio (MSE): El MSE calcula la diferencia cuadrada promedio entre los valores
pronosticados y los valores reales. Se considera una medida de dispersion de los errores. Cuanto
menor sea el valor de MSE, mejor sera la precision del prondstico. Esta métrica penaliza mas los
errores grandes debido al término de diferencia al cuadrado. EI MSE es recomendable utilizarlo
cuando no hay valores extremos que puedan afectar de manera significativa la evaluacion.

Error Absoluto Medio (MAE): El MAE calcula la diferencia absoluta promedio entre los valores
pronosticados y los valores reales. Es una medida de precision del pronostico que no tiene en cuenta
la direccion del error. Cuanto menor sea el valor de MAE, mejor serd la precision del prondstico.
A diferencia del MSE, el MAE no penaliza més los errores grandes. E1 MAE es util cuando los
errores positivos y negativos tienen la misma importancia y se desea una medida mas interpretable
en las mismas unidades que los datos originales.

Raiz del Error Cuadrado Medio (RMSE): EI RMSE es la raiz cuadrada del MSE. Al calcular la raiz
cuadrada, el RMSE proporciona una medida de error en la misma unidad que los datos originales.
Es una medida popular ya que es facil de interpretar y se utiliza ampliamente para comparar
diferentes modelos de pronostico. E1 RMSE también penaliza mas los errores grandes y es
adecuado cuando se desea una medida en las mismas unidades que los datos originales.

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): El MAPE calcula el porcentaje promedio de diferencia
absoluta entre los valores pronosticados y los valores reales. Es una medida relativa que evalaa la
precision del prondstico en términos porcentuales. EI MAPE es util cuando se desea evaluar la
precision relativa del pronostico en comparacion con los valores reales. Sin embargo, puede
producir resultados inestables o infinitos cuando hay valores cercanos a cero en los datos reales.

Coeficiente de Determinacion (R2): EI R2 es una medida utilizada en modelos de regresion para
medir la proporciéon de la variabilidad de la variable dependiente que puede ser explicada por el
modelo. Cuanto mas cercano a 1 sea el valor de R2, mejor sera el modelo de prondstico. El R2 es



Maestria en Ciencia de Datos
Facultad de Ingenieria y Ciencias

una medida util para evaluar la capacidad de pronostico en modelos de regresion lineal, pero puede
no ser apropiado para otros tipos de pronodstico, como series de tiempo.

5.2 Seleccidon de métricas de error

Como se mencion6 en la descripcion y objetivo de este proyecto, el pronostico de este caso de
estudio es usado para planificar toda la operacion de las lineal de atencion de contactos; las
desviaciones altas del trafico de contacto real con respecto al pronostico generan afectaciones en
el nivel de servicio, es por esto por lo que uno de los objetivos de nuestra métrica del desempeno
del prondstico es que debe ser sensible a los errores atipicos.

Teniendo esto en cuenta, se considera que la métrica mas apropiada para la evaluacion del
desempefio del prondstico es el RMSE. Sin embargo, todas se generaran los resultados para el
MSE, MAE, RMSE y MAPE.

5.3 Evaluacion de métricas de error

Se evaltan las diferentes métricas de error para cada uno de los modelos, tanto en el set de
entrenamiento como en el set de pruebas, se obtienen los siguientes resultados:

Modelo MSE MAE RMSE MAPE
Sarima TRN 2810.74 38.54 53.02 19.22
Sarima TEST | 3996.03 49.63 63.21 25.96

Holt TRN 1351.40 28.31 36.76 15.17
Holt TEST [ 4545.41 56.72 67.42 37.10
LSTM TRN 1949.29 35.17 44.15 19.34
LSTM TEST | 4307.52 57.73 65.63 39.10

Tabla 5 Métricas de error

De forma general podemos ver que, para todas las métricas, los resultados en entrenamiento son
mejores que los resultados en pruebas; este es un comportamiento normal y esperado. EI modelo
de HoltWinters muestra los mejores resultados en el set de entrenamiento, sin embargo, para el
conjunto de pruebas, el modelo Sarima es el que muestra los mejores resultados. Este resultado
favorable para el modelo Sarima se logra conseguir principalmente porque el modelo Sarima es
capaz de mantener la estacionalidad a largo plazo.

A nivel operativo este error en el prondstico representa un grado de imprecision en la cantidad de
agentes a ser programados para atender el volumen de contactos que ingresan a la linea, sin
embargo, este error proveniente de un modelo predictivo da menor incertidumbre al negocio del
error producido la estimacion emperica del volumen que ingresaran.

5.4 Seleccion del modelo

Por tener el mejor resultado a nivel de métricas de error en el set de pruebas y por tener un estricto
cumplimiento de los supuestos del error, el modelo seleccionado para el pronostico del patron de
arribo de llamadas en esta linea de atencion telefonica es el modelo Sarima.
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6 DESARROLLO OBJETIVO 3

Este apartado pretende desarrollar las actividades que dan cumplimiento al objetivo 3: Desarrollar
una solucién de analitica avanzada que utilice el modelo definido y permita visualizar los
pronosticos a largo plazo, mediano plazo y tiempo real, para que la administracion de la linea pueda
utilizarlo en su gestion

A continuacion, el desarrollo de cada una de las actividades requeridas para dar cumplimiento a
este objetivo:

6.1 Definicidn de la necesidad

Con el fin de poder aprovechar al maximo el prondstico realizado con el modelo seleccionado, la
administracion de la operacion de esta linea de atencion telefonica requiere una analitica que pueda
mostrar el pronostico a nivel de mes, dia e intervalos del dia. Adicional a esto, también se requieren
ver resultados de gestion del comportamiento de la linea, lo cual incluye la visualizacion de los
siguientes indicadores:

e Llamadas entrantes

e [lamadas contestadas y abandonadas

e [lamadas contestadas y abandonadas en menos de 20 segundos
e Tiempo promedio de gestion de las llamadas (AHT)

e Ocupacion de la linea

e Velocidad promedio de respuesta y abandono

La analitica por desarrollar debe contar con una arquitectura capaz de actualizarse cada 30 minutos.

Por otro lado, una de las limitantes que ha tenido la linea para analizar estos datos, es que la empresa
no tiene posesion de esta informacidn; actualmente los datos del comportamiento de la linea
persisten por 6 meses en la herramienta de comunicacion que usan los operadores, dicha
herramienta es tercerizada con un proveedor y la unica forma de acceder a los datos de los tltimos
6 meses es a través de APIS.

Sabiendo esto, otro de los requerimientos que se deben tener con este desarrollo es que los datos
persistan de forma permanente en bases de datos de dominio interno, de esta forma garantizamos
el acceso a todo el histérico y no tenemos la limitacion de 6 meses que nos da el aplicativo del
proveedor.

6.2 Arquitectura propuesta

Para el desarrollo de este requerimiento la empresa cuenta con un portafolio de herramientas de
Microsoft, de las cuales se consideran necesarias para el desarrollo de esta analitica las siguientes:

e Azure SQL Data Base: Base de datos SQL como herramienta de almacenamiento de datos.
e Azure Synapse Analytics: Herramienta de orquestacion de integracion.
e Power BI: Herramienta de visualizacion
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e Power BI Portal: Herramienta para embeber la visualizacién en la web y garantizar
seguridad y segmentacion en el acceso.

De forma general, la arquitectura propuesta consiste en utilizar azure synapse analytics para
orquestar las actividades de integracion y transformacion de los datos, esto incluye el
procesamiento de los datos con el modelo de prondstico previamente seleccionado utilizando
Apache Spark, desde synapse se almacenaran los datos en una base de datos en la nube de Azure.
Posterior a esto, se utilizard la herramienta de power BI para desarrollar la visualizacion de las
diferentes métricas y prondsticos; este power Bl serd embebido en el power BI portal, la utilizacion
de power BI portal se da para poder garantizar acceso a los diferentes power Bls de la organizacion
de forma segmentada y centralizada.

A continuacion, la esquematizacion de la arquitectura a implementar en este desarrollo:

Fuentes de datos Orquestacion de Actividades Visualizacién

spaik

Lake Storage

REST/API

Azure SQL — _ Azure SQL —
Database  Rlol8 P Database o8 Power BI

SharePoint A S
‘ zure Synapse v Power Bl Portal
Analytics -

llustracion 21 Arquitectura propuesta

6.3 Orquestacion de actividades (Pipeline)

En la herramienta de integracion Synapse Analytics, se orquestan todas las actividades requeridas
para para poder extraer, transformar y almacenar los datos en el repositorio final donde persistiran
de forma historica. La orquestacion de actividades se refiere al proceso de programar de forma
secuencial o paralela la ejecucion de diferentes tareas que en conjunto generan un estado final
esperado del sistema.

Los tipos actividades de integracion utilizadas para hacer todo el procesamiento de este proyecto
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son los siguientes:

e Copy Data: Extraer datos de una fuente origen y los escribe en una fuente destino.

e Look Up: Busca informacion en una fuente origen y los entrega como valores libres al
pipeline para que este los use como variables o parametros.

e Notebook: Ejecuta un notebook de Synapse el cual se puede construir en lenguaje Python,
R o Escala. La ejecucion de este notebook es necesaria para correr el modelo de ciencia de
datos.

e Excexute Piepline: Ejecuta un pipeline externo.

e Script: Ejecuta sentencias SQL sobre una base de datos fuente.

e Set Variable: Asigna valores a variables dentro del pipeline.

e Data Flow: Ejecuta actividades especiales, para el caso de este desarrollo se utiliz6 un
apisonamiento para normalizar archivos json a tabla.

El proceso comienza con la extraccion de datos de las APIs, que los proporcionan en formato JSON.
Los datos se guardan inicialmente en una base de datos de "staging" donde llegan sin un formato
especifico, todo estd en formato de "string". Para poder guardar los datos de tipo JSON en una base
de datos relacional, estos requieren ser normalizados (convertidos a tablas); un desafio que se
enfrento en este punto fue la compleja jerarquia del JSON que entregaba una de las APIs, esto hacia
que la actividad de copiado no pudiese convertirlo a tabla. Para solucionarlo, usamos una técnica
llamada "flattening" en una actividad de tipo "Data Flow", que nos permitié convertir este JSON
complejo en tabla estructurada que pudiera ser almacenada en la base de datos de staging.

Una vez que los datos estan en la base de datos de staging, son movidos a un almacén de datos
donde se aplican las transformaciones necesarias para darle a cada columna el formato adecuado y
limpiar los datos de nulos o registros basura.

Una vez se tienen lo datos limpios en el almacén, se orquesta una actividad que ejecuta un
"notebook" que lee los datos del almacén y procesa el modelo de pronostico; después, guarda la
serie pronosticada de vuelta en el almacén. Y de esta forma terminaria el proceso de integracion y
procesamiento de los datos, obteniendo el histérico y el pronostico listos para ser consumidos por
una herramienta de visualizacion.

Este proceso de orquestacion ocurre de dos maneras: durante la noche, extrayendo los datos del dia
anterior y recalculando el pronostico para los proximos 62 pasos y durante el dia, se ejecuta este
proceso cada 30 minutos, desde las 8:00 am hasta las 7:00 pm, para capturar informacién del dia
actual y permitir que la analitica muestre el comportamiento de la linea telefonica en tiempo real,
facilitando asi la toma de decisiones operativas para el negocio.

A continuacion, el pipeline de actividades orquestadas para esta solucion:
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6.4 Visualizacion de la solucion

Para la visualizacién de los datos, se utilizéo power BI, en donde se importaron las tablas de la base
de datos (almacén) al igual que algunos archivos de Excel en Sharepoint, los cuales almacenan
informacion de metas que se utilizaran en la construccion de la solucion de BI.

Teniendo todos los datos en el PBI se desarrollé un modelo tabular, este modelo cuenta con 7 tablas
transaccionales las cuales registran el comportamiento de la linea a diferentes niveles, por otro
lado, se tienen diferentes dimensiones que pueden o no interactuar con todas las tablas
transaccionales y por ultimo, algunas tablas de soporte que ayudan a controlar particularidades del
modelo. A continuacion, la descripcion de cada una de las tablas utilizadas en el modelo:

Tablas de hechos:

Detalle Abandono: Registra el detalle de las llamadas abandonadas y tiempos de abandonos.
Detalle Skill: Registra el detalle del comportamiento de la linea por skill.

Answer 20sg: Registra el detalle de las llamadas contestadas en menos de 20 segundos.

Detalle Answered: Registra el detalle de las llamadas contestadas por cada agente.

Llamadas 30mins: Registra el detalle de la linea por intervalos de 30 minutos.

Llamadas Detalle: Registra el detalle de cada llamada, tipologias y caracteristicas de la llamada.
Estados 30mins: Registra el detalle de los estados de los agentes conectados a la linea.

Dimensiones:

DimFecha: Controla las fechas a considerar en el modelo
DimAgent: Controla los agentes a considerar en el modelo
DimSkill: Controla los skills a considerar en el modelo

Tablas de soporte:

Métricas: Contiene todas las métricas calculadas sobre el modelo.
Distribucion: Contiene la distribucion por intervalos del prondstico para ese dia.
Festivos: Contiene los festivos nacionales

Int: Contiene los intervalos de operacion del dia

TiempoReal: Contiene la formulacion del dia actual

A continuacidn, el modelo de datos desarrollado:



Pontificia Universidad
]AVERIAN‘:

Maestria en Ciencia de Datos
Facultad de Ingenieria y Ciencias

Tiempo Real ESTADOS_30MINS [ Metricas o
Tiempo Real | [E Agents Outbound Time (Hrs)

B Agents Ready Time (Hrs)

B cumple AHT

[ Forecast_hoy

[ Giobal %Abandono
- E Global %Contestadas <20sg
DETALLE_ABANDONO : [ Giobal %Efectividad
3 abandon_Oseg_10seg -
Y abandon_11seg_20seg i
Contraer ~
*

DETALLE_SKILL

3 acw_time
agent_dni

DETALLE_ANSWERED

Y agentid
ani

Contraer ™
DimSkill

skill_id

[B} SKILL_NAME FIX
Contraer ~

Ilustracion 23Modelo tabular
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Con este modelo se desarrollo la siguiente solucion de BI:
INDICADORES CALLTCC ||

sul | Aug | sep | oct | Nov Jan | Feb | b ot Tipo de dia skl
31/12/20220 )
30/11/20230 All v All v All v
i — ’
Nivel de Servicio
297,287 1,078 286,338 329 457 2.3
Liamadas Contestadas Abandonadas Contestadas <20 sg Abandonadas <20Sg AHT (Inbound) Global ASA (sg)
298.403
lamadas Entrantes Sobre contesiada: Sobre abandonadas
99.6 % 0.4 % 96.3 % 31 % 59 % 58.4 17/11/2023 17:05
YeEfectividad %Abandono “%4Contestadas <205z S%Abandonadas < 20sg Ocupacion Global ATA (sg) Ultima Actualizacién

Llamadas Entrantes Real + Forecast
Real Global @Forecast

0K 28,480
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£ 20K %
E o & = “
] 3 & 2 =
E g H H 7 & 2 2 2
10K - S - § &
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Mes
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Real Global @Forecast
2,000
1517 5
. 1376 1412 1431 2 1436 1504 1438
S >
=
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]
T 1,000
=
3
=
500

Dia

Real Vs Forecast Hoy

Real Hoy @ Forecast

Real Hoy

8:00 AM 10:00 AM 12:00 PM 2:00 PM 4:00 PM 6:00 PM

En este tablero se pueden observar los resultados de las métricas principales de la linea y el
prondstico en 3 niveles distintos: a nivel mensual, por dia para todo el mes y por cada intervalo del
dia en curso. El pronostico de las llamadas que van a ingresar por intervalo fue calculado utilizando
el prondstico del dia y distribuyéndolo en cada intervalo siguiendo la distribucion promedio de las
ultimas 4 semanas de las llamadas por intervalo para ese dia.
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Por otro lado, esta solucion cuenta con otras paginas que se enfocan en representar las diferentes
métricas de la linea en diferentes niveles y ventanas de tiempo:

INDICADORES CALL TCC

e M v This Year | | This Month

Morah F—— (_=EmTomico )
Last Ye Last Month .
/127202200 :aar ast Mon Jul | Aug | Sep | Oct | Nov Jan | Feb | N _ 3 Int Tipo de dia Skl
30/11/20230 Reset Al Al an
PRONOSTICOS
Nivel de Servicio
297,287 1,078 286,338 457 2.3 i Briacivalen
Llamadas Contestadas Abandonadas Contestadas <20 sg AHT (Inbound Global ASA (s2) .
298,403 A i
Llamadas Entrantes Solre conestada. Sobrs abandonada: !
9 % / 59 % 52023 17:05
99.6 % 04 0 ) 59 % 584 9,1 % 17/11/2023 17:05
%Efectividad S%Abandono Ocupacién ATA(s®) Tltima Actualizacién
Liamadas Entrantes por Mes Metas de Indicadores
= 40K Skill AHT  Efectividad Nivel de Servicio %Abandono
Global 280 95% 80 % 5%
Inf General 260 95% 80 % 5%
Preferencial 270 95% 80 % 5%
2 Recogidas 240 95% 80 % 5%
Z Trazabilidad 290 95 % 80 % 5%
( Enwvemes - o) (o <ane) (o o)
Entrantas Comestadzs <203z ) ( % ( 20 ) ( )

Skill @Canal Preferencial ® Informacion Gen @ Novedades @Recogidas @ Trazabilidad

0,007

Z _
%o

8397

1,218
8431

1318

3751

889

B

7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

7.1 Conclusiones

Para el pronostico del patron de arribo de llamadas de esta linea se identificé que la técnica mas
apropiada fue un modelo estacional autorregresivo integrado y de media mévil (SARIMA), este
modelo logrd aprender la estacionalidad y tendencia de la serie, y mantenerla durante el horizonte
de tiempo necesario para el proceso en cuestion. A pesar de que durante el proceso de
entrenamiento otros modelos, como el de redes neuronales, presentaron un mejor ajuste, durante el
periodo de prueba fue el modelo SARIMA el que mejor se logré ajustar en la ventana de tiempo
evaluada.

El modelo SARIMA mostré un error de 53.02 en el conjunto de entrenamiento y 63.21 en el
conjunto de pruebas (RMSE). A nivel operativo, este margen de error en el prondstico representa
una imprecision en la planificacion de la cantidad de agentes necesarios para manejar el volumen
de contactos entrantes a la linea. Sin embargo, este error, derivado del modelo predictivo, resulta
en una menor incertidumbre en comparacion con la estimacion empirica actualmente utilizada. Por
otro lado, la operacion continuara programando a los agentes, superando el margen de error del
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prondstico y adaptando la asignacion de recursos en tiempo real. Esto se basa tanto en el
comportamiento actual de la linea como en la planificacion de actividades externas, como
reuniones o entrenamientos, que no estan directamente relacionadas con la operacion. En resumen,
el margen de error del prondstico, asumido como una precaucion adicional, se aprovecha para
facilitar el desarrollo de actividades fuera de la linea, al tiempo que se garantiza la gestion eficiente
del volumen de interacciones entrantes.

Con esta solucion de analitica, la administracion de la linea podra gestionar con mayor precision
el aprovisionamiento de personal requerido para atender el volumen de llamadas entrantes,
reduciendo el riesgo de caer en sobrecostos. También podra generar una mejor programacion de
los horarios de los agentes y decidir cudndo sacar o meter agentes de la linea durante el dia
dependiendo de la disponibilidad y pronostico de llamadas a ingresar.

7.2 Trabajos futuros

En cuanto a los trabajos futuros, se busca aumentar la robustez del pronostico de la serie de tiempo
mediante el aumento de complejidad del modelo y la mejora de la solucion analitica propuesta. Se
sugieren dos lineas de mejoras para el desarrollo actual:

7.2.1 Desarrollo de Modelos de Pronostico Multivariados

Se propone la implementacion de modelos de pronostico multivariados que consideren festividades
y eventos planificados de la linea. Este enfoque podria conducir a un ajuste mas preciso de la serie
de tiempo, al tener en cuenta multiples variables que podrian influir en las predicciones.

7.2.2  Automatizacion con Portafolio de Modelos

El desarrollo actual se centra en un Unico modelo de prondstico en produccion. Una mejora
sustancial seria incorporar automatizacion que siempre considere un portafolio de modelos y
determine, durante el procesamiento de los datos, cudl modelo utilizar. Esta estrategia puede
resultar beneficiosa ante posibles cambios en el comportamiento de la serie a lo largo del tiempo,
permitiendo una adaptacion dinamica y precisa.
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