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ABSTRACT

The research highlights the importance of mathematical models for better planning in both state and
private companies, specifically through curvilinear regressions, to forecast future activities of the State
Telecommunications Regulation and Control Agency of Ecuador (ARCOTEL), by analyzing variables such as the
number of internet service users. The study was based on data preprocessing, which included homogeneity
analysis and scale changes. Statistical tests such as the Mann-Kendall Test and the Helmert Test were applied
to evaluate trends in time series. Subsequently, the data were fitted from a linear model to a polynomial
one. Evaluation metrics included absolute, mean, and quadratic percentage errors, as well as coefficients
of determination and correlation. The analysis showed that the sixth-degree polynomial fitting provided an
adequate adjustment for the time series, with high correlation coefficients and relatively low absolute and
mean percentage errors, suggesting acceptable accuracy between the fitted and actual values. Scaling the
data facilitated comparison and analysis, eliminating biases. The research emphasized the importance of
effective planning using mathematical models to predict economic activity in companies. The sixth-degree
polynomial fitting proved to be effective in representing time series, with low errors and high accuracy.
These methods were useful for planning and forecasting in the telecommunications sector, as exemplified
by the analysis of ARCOTEL users.

Keywords: Mathematical Models; Curvilinear Regressions; Polynomial Fitting; Data Normalization.
RESUMEN

Se pone como antecedente de la investigacion la importancia de los modelos matematicos para una mejor
planificacion en empresas estatales y privadas, especificamente mediante regresiones curvilineas, para
pronosticar actividades futuras de la Agencia Estatal de Regulacion y Control de las Telecomunicaciones del
Ecuador (ARCOTEL) para analizar variables como el nimero de usuarios de servicios de internet. El estudio
se baso en el preprocesamiento de datos, que incluyé analisis de homogeneidad y cambios de escala. Se
aplicaron pruebas estadisticas como el Test de Mann-Kendall y la prueba de Helmert para evaluar tendencias
en series de tiempo. Luego, se ajustaron los datos desde un modelo lineal hasta un polinomial. Las métricas
de evaluacion incluyeron errores porcentuales absolutos, medios y cuadraticos, asi como coeficientes de
determinacion y correlacion. El analisis mostro que el ajuste polinomial de grado 6 proporciond un ajuste
adecuado de las series de tiempo, con altos coeficientes de correlacion, errores porcentuales absolutos
y medios relativamente bajos, lo que sugirid una precision aceptable entre los valores ajustados y los
valores reales. El cambio de escala de los datos facilitdé la comparacion y el analisis, eliminando sesgos.
La investigacion subrayd la importancia de la planificacion efectiva utilizando modelos matematicos para
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predecir la actividad economica en empresas. El ajuste polinomial de grado 6 demostro ser efectivo en la
representacion de series temporales, con bajos errores y alta precision. Estos métodos resultaron Utiles para
la planificacion y pronostico en el sector de telecomunicaciones, ejemplificado por el analisis de usuarios de
ARCOTEL.

Palabras clave: Modelos Matematicos; Regresiones Curvilineas; Ajuste Polinomial; Estandarizacion de Datos.

INTRODUCCION

Un aspecto fundamental en la efectiva planificacion de empresas, ya sean estatales o privadas, radica en
la capacidad para pronosticar y anticipar su actividad econdémica.” Para alcanzar este objetivo, es esencial
recopilar y almacenar informacion fidedigna a lo largo del tiempo y emplear un modelo de ajuste capaz de
generar estimaciones cercanas a los valores reales.® Aunque es valido realizar el estudio de pronosticos
mediante métodos cualitativos, en este analisis especifico se opta por utilizar enfoques cuantitativos, motivados
por varias razones.

La disponibilidad de datos confiables de la Agencia Estatal de Regulacién y Control de las Telecomunicaciones
(ARCOTEL) abarca un periodo de monitoreo de 11 afos, incluyendo mediciones de diversos parametros, como el
numero de usuarios de diferentes operadoras que ofrecen servicios de internet mediante diversas tecnologias.
Estos datos permiten la realizacion de un analisis estadistico, examinando la relacion entre la variable
dependiente (el numero de usuarios de las distintas operadoras) y la variable independiente (el tiempo).®
La distribucion de datos a lo largo del tiempo sugiere que el comportamiento de la variable sigue un patron
a medida que transcurre el tiempo, facilitando el desarrollo de un modelo al final del proceso que permite el
pronostico buscado. Para el analisis de las series de tiempo, se examina la tendencia, la variacion ciclica, la
variacion estacional y la variacion aleatoria.

Aunque existen métodos como las Redes Neuronales o la aplicacion de técnicas como los promedios mdviles,
suavizacion exponencial o el método de Box-Jenkins para el analisis de series temporales, en este estudio se opta
por emplear los métodos de regresion polinomial. Esta eleccion se basa en la evaluacion de la efectividad de
estos métodos para identificar el patron subyacente en las series temporales, motivada por razones especificas.®

Los modelos polinomiales resultan ser mas simples y faciles de aplicar e interpretar en comparacion con
métodos mas complejos como las redes neuronales o los modelos autoregresivos integrados de media movil,
tanto por operadoras estatales como privadas en el ambito de las telecomunicaciones. Ademas, estos modelos
presentan una notable flexibilidad y capacidad de adaptacion a una amplia variedad de patrones de datos,
siendo idoneos para capturar la complejidad inherente en las series temporales.

En las series temporales relacionadas con las telecomunicaciones, la forma especifica de la curva adquiere
relevancia practica y contribuye significativamente a la interpretacion de los resultados de la tendencia
observada. La seleccion del mejor modelo se realiza mediante criterios de decision establecidos a través de
una exhaustiva evaluacion de estos métodos, garantizando asi la eleccion del enfoque mas apropiado para el
analisis de las series temporales en el contexto especifico de las telecomunicaciones.®

METODO

La metodologia utilizada para analizar las series temporales de lineas activas en modalidades de Prepago,
basandose en los datos proporcionados por ARCOTEL, se desarrollé de manera sistematica. El proceso se llevd
a cabo siguiendo las siguientes etapas:

Pre-procesamiento de Datos

Esta etapa fue crucial para garantizar la disponibilidad y confiabilidad de los datos. Se realizé un analisis
descriptivo de la base de datos de ARCOTEL para identificar posibles datos anomalos, asegurando que los datos
utilizados en el analisis fueran confiables y libres de errores.®

Analisis de Homogeneidad con Series Temporales
Se emplearon pruebas estadisticas no paramétricas para identificar errores y determinar la homogeneidad
de las series. Se utilizaron el Test de Mann-Kendall y la prueba estadistica de Helmert.”

Test de Mann-Kendall

Es una prueba estadistica no paramétrica utilizada para identificar tendencias en series temporales. Evalla
la existencia de una relacion monotoénica entre los valores de la serie temporal y el tiempo, sin asumir una
distribucion especifica de los datos. La prueba calcula la varianza (V) y la compara con un umbral para determinar
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la significancia de la tendencia observada. Es especialmente Util para detectar aumentos o disminuciones
sistematicas a lo largo del tiempo, lo que la hace ideal para estudios de series temporales con datos hidrologicos
y climaticos donde se desea identificar tendencias en datos observados.® Ademas, el test de Mann-Kendall se
presenta robusto frente a datos con distribuciones no normales y puede manejar series temporales con valores
ausentes, aumentando su aplicabilidad en diversos campos cientificos.®

Prueba estadistica de Helmert

Esta prueba se utiliza para detectar cambios estructurales en la serie temporal y determinar si existe una
relacion lineal entre los valores del nimero de usuarios de las diferentes operadoras a lo largo del tiempo.
La serie se clasifica como homogénea o no homogénea segin la diferencia entre la suma de los signos y la
raiz cuadrada. La prueba de Helmert se emplea en modelos de Gauss-Helmert para la estimacion de minimos
cuadrados, proporcionando una base robusta para el analisis estadistico en procesos de prediccion, también se
utiliza en el analisis de contrastes, facilitando la evaluacion de predicciones tedricas sobre diferencias entre
medias de grupos en datos empiricos. ('

Cambio de Escala de Datos

En lugar de una estandarizacion tradicional, se realizd un cambio de escala de los datos a un rango entre
0y 1. Este proceso, conocido como normalizacion Min-Max, es crucial cuando se aplican métodos de minimos
cuadrados en polinomios de grado mayor a 6. La razdn principal es que, al manejar valores muy grandes, los
coeficientes en los polinomios elevados a potencias altas pueden llegar a ser extremadamente grandes, lo
cual dificulta el calculo y puede llevar a problemas de precision numérica. Al transformar tanto la variable
independiente (tiempo) como la variable dependiente (usuarios) a una escala entre 0y 1, se asegura que todos
los valores permanecan dentro de un rango manejable, facilitando la comparacion y el analisis.("

Ajuste Polinomial de Datos

El ajuste polinomial de datos se realiza para capturar la relacion no lineal entre la variable independiente
(tiempo) y la variable dependiente (usuarios). Este proceso implica encontrar los coeficientes de una ecuacion
polindmica que mejor se ajusten a los datos observados. El objetivo es minimizar la suma de los cuadrados de
las diferencias entre los valores observados y los valores predichos por el modelo polinomial.

El ajuste polinomial puede involucrar varios grados del polinomio, desde un simple ajuste lineal hasta
polinomios de grado mayor. En este estudio, se consideraron modelos desde un ajuste lineal hasta un polinomio
de grado 6 para obtener una representacion ajustada de las series de tiempo. A medida que se incrementa el
grado del polinomio, la capacidad del modelo para ajustarse a las complejidades de los datos también aumenta,
aunque con el riesgo de sobreajuste (overfitting), donde el modelo se ajusta demasiado a las variaciones
especificas de los datos de entrenamiento, perdiendo su capacidad predictiva para nuevos datos.

El proceso de ajuste polinomial se lleva a cabo utilizando el método de minimos cuadrados, que busca
los coeficientes que minimicen la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los
valores predichos. Este método es fundamental en la regresion polinomial, ya que permite determinar los
coeficientes de la ecuacion polinomica que mejor describen la relacion entre las variables.'?

Andlisis del Ajuste

Para evaluar la calidad del ajuste y la capacidad predictiva del modelo polinomial, se emplearon varias
métricas clave. El Mean Absolute Percentage Error (MAPE) mide el error promedio absoluto como un porcentaje
de los valores reales, siendo util para comparar diferentes modelos o conjuntos de datos, el Mean Absolute Error
(MAE) calcula el promedio de las diferencias absolutas entre los valores reales y los predichos, proporcionando
una medida directa de precision, el Mean Squared Error (MSE) promueve los cuadrados de las diferencias
entre los valores reales y los predichos, penalizando mas los errores grandes, y su raiz cuadrada, el Root Mean
Squared Error (RMSE), permite interpretar los errores en la misma escala que los valores originales, facilitando
la comparacion.(® Ademas, el Coeficiente de Determinacion (R?) indica la proporcion de la varianza en los
datos dependientes que es predecible a partir de las variables independientes, mientras que el Coeficiente
de Correlacion (R) mide la fuerza y direccion de la relacion lineal entre dos variables, proporcionando una
evaluacion completa de la efectividad del modelamiento polinomial en el analisis de series temporales.

RESULTADOS Y DISCUSION
Pre-procesamiento de Datos

El pre-procesamiento de datos se aplico a los usuarios de las lineas activas en las dos modalidades (prepago
y pospago) y para las tres operadoras CONECEL, OTECEL y CNT, el analisis se lo ha realizado en base a la
estadistica descriptiva que se resume en la siguiente tabla.
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Tabla 1. Analisis estadistico de las operadoras en la modalidad de prepago y pospago

. L. Pospago Prepago

Estadistica descriptiva

CONECEL OTECEL CNT CONECEL OTECEL CNT
Media 7 443 458 3521 820 1141 387 2 091 800 1028 243 321 702
Error tipico 123 193 34 457 76 564 40 402 21 616 15 041
Mediana 6 757 632 3 405 847 546 729 2 216 863 1159 541 325 673
Desviacion estandar 1 606 241 449 270 998 272 526 776 281 834 196 113
Varianza 2,5800E+12  2,0184E+11 9,9655E+11 2,7749E+11 7,9430E+10 3,8460E+10
Curtosis -2 -1 -2 0 -1 -1
Coeficiente de asimetria 0 0 0 -1 -1 0
Rango 4598 872 1 602 667 2 598 440 1751 543 898 193 642 217
Minimo 5327 336 2611348 121 410 928 531 468 235 48 961
Maximo 9 926 208 4214015 2 719 850 2 680 074 1 366 428 691 178
Suma 1265 387 891 598 709 400 194 035 844 355605990 174 801 323 54 689 338
Cuenta 170 170 170 170 170 170

Andlisis Estadistico Descriptivo

Para la modalidad de pospago, CONECEL presenta el mayor nimero promedio de usuarios, seguida por
OTECEL y luego CNT, que tiene significativamente menos usuarios en comparacion. La variabilidad en el niUmero
de usuarios es mayor en CONECEL, indicando una dispersion mas amplia de los datos alrededor de la media.
En términos de curtosis y asimetria, las distribuciones para las tres operadoras son mas planas de lo esperado
en una distribucion normal y son simétricas. El rango de usuarios es también mayor en CONECEL, mostrando la
mayor variabilidad entre el minimo y el maximo nimero de usuarios. Para la modalidad de prepago, CONECEL
nuevamente lidera con el mayor nimero promedio de usuarios, seguido por OTECEL y CNT. La variabilidad es
también mayor en CONECEL, sugiriendo una mayor dispersion en los datos. Las distribuciones en CONECEL y
OTECEL son mas planas y tienden hacia la izquierda, mientras que la de CNT es mas simétrica. El rango de
usuarios en prepago es mayor en CONECEL, lo que indica una variabilidad mas alta.

Interpretacion para Ajuste Polinomial

La alta variabilidad observada en CONECEL sugiere que cualquier modelo de ajuste polinomial debe ser capaz
de capturar esta dispersion para ser efectivo. La menor variabilidad en OTECEL y CNT implica que sus modelos
podrian ser mas simples y directos. Las diferencias en las tendencias centrales, como la media y la mediana,
indican posibles sesgos en los datos que deben ser considerados durante el modelado. Las distribuciones planas
y asimétricas en algunas operadoras sugieren la presencia de valores extremos, que pueden influir en la eleccion
del grado del polinomio para evitar el sobreajuste o subajuste. Este analisis proporciona una base sélida para la
aplicacion de modelos polinomiales, asegurando que las caracteristicas clave de los datos sean adecuadamente
consideradas para lograr un ajuste preciso y efectivo.

Andlisis de Homogeneidad con Series Temporales
Test de Mann-Kendall

El analisis de homogeneidad se realizo utilizando el test de Mann-Kendall para evaluar la presencia de
tendencias significativas en las series temporales de las operadoras CONECEL, OTECEL y CNT en las modalidades
de prepago y pospago. Como se indicé anteriormente el test de Mann-Kendall es una prueba no paramétrica
utilizada para detectar tendencias en una serie temporal y se basa en la siguiente formula:

B s—1
Jn(n - 1D(2n+5)
18
Donde:
S=T-1

T es la cantidad de eventos mayores del valor que se analiza en la serie de tiempo.
| es la cantidad de eventos menores del valor que se analiza en la serie de tiempo.
A continuacion, se presentan la tabla de resultados del Test de Mann Kendall.
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Tabla 2. Test de Mann Kendall en los datos en la modalidad de prepago y pospago

Test de Prepago Postpago
mann-kendall CONECEL OTECEL CNT CONECEL OTECEL CNT
Alfa 10 % 10 % 10 % 10 % 10 % 10 %
it 1,28 1,28 1,28 1,28 1,28 1,28
| 120 120 120 120 119 120
T 120 120 120 120 119 120
S 0 0 0 0 0 0
\' -0,0376 -0,0376 -0,0376 -0,0376 -0,0376 -0,0376
[VI<IV | Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea

Del analisis de la tabla se observa que el nivel de significancia utilizado fue del 10 % (alfa = 0,1) para cada
variable. El valor critico asignado (V_,=1,28) se utilizo para determinar si el valor absoluto de la estadistica
de prueba (V= -0,0376) es menor que el valor critico (|V| < |V_,|). Los resultados indican que el test de
Mann-Kendall aplicado a las series temporales de usuarios de las operadoras CONECEL, OTECEL y CNT en las
modalidades de prepago y pospago, asi como el total de usuarios de telefonia movil, ha demostrado que las series
son homogéneas. Esto indica que no se encontraron tendencias significativas en los datos, lo que es un hallazgo
relevante para la planificacion y prediccion de la actividad economica en el sector de telecomunicaciones.

Prueba estadistica de Helmert

Para corroborar el test anterior se procedié con la prueba estadistica de Helmert que resulto mucho mas
facil que el Test de Mann Kendal y consistio en analizar el signo de las de las desviaciones de cada evento de la
serie con respecto de su valor medio, en el cual si una desviacion de un cierto signo es seguida de otro de un
mismo signo se creod una secuencia S1, en contraste si una desviacion es seguida por otra de signo contrario se
registré como un cambio C, y se comparo6 con la raiz cuadrada de (n-1), para clasificar la serie como homogénea
o no homogénea, segun las formulas que se indican a continuacion.

S1-C>+vn—1 =>SERIE HOMOGENEA
S1-C<+vn—-1 =>SERIE NOHOMOGENEA

Los resultados de este proceso se indican en la siguiente tabla.

Tabla 3. Prueba estadistica de Helmert a los datos en la modalidad de prepago y pospago

Parametros Prepago Postpago

promedio CONECEL  OTECEL CNT CONECEL  OTECEL CNT
S1= 13 12 14 14 14 13
C= 2 3 1 1 1 2

Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea Homogenea

Del analisis de la tabla, se observa que la prueba de Helmert compara los valores anuales de los datos
en la modalidad de prepago y pospago con un valor promedio calculado para determinar si existen cambios
significativos que indiquen rupturas en la estructura de la serie. Los resultados obtenidos mostraron que la
mayoria de los anos analizados son homogéneos, es decir, no presentan cambios estructurales significativos.
Esto se evidencia en los valores tabulados, donde se observa que la mayoria de los anos presentan un signo
‘S’, indicando estabilidad en la serie, por lo que la serie es considerada homogénea porque los valores de la
prueba se mantienen consistentes, como se observa en la mayoria de los afos. Los pocos casos marcados con
‘C’ (cambio) indican anos con variaciones significativas, pero no suficientes para alterar la homogeneidad global
de la serie y los cambios son pocos y estan dentro de los limites de un error probable.

Relacién con el Test de Mann-Kendall

La prueba de Helmert y el test de Mann-Kendall trabajan en conjunto para proporcionar una vision completa
de la estructura de las series temporales. Mientras que el test de Mann-Kendall identifica tendencias generales
(monotonicas) en la serie temporal, la prueba de Helmert se centra en detectar cambios estructurales especificos
que podrian indicar rupturas en la serie.
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En este estudio, ambos tests indicaron homogeneidad en las series temporales analizadas. Esto significa
que las series no solo no tienen tendencias significativas (segln el test de Mann-Kendall), sino que también
mantienen una estructura consistente a lo largo del tiempo (seglin la prueba de Helmert). La confirmacion de
la homogeneidad por ambos tests asegura que las series temporales son estables y adecuadas para el analisis
posterior.

Contribucion al Ajuste Polinomico

La homogeneidad detectada por la prueba de Helmert es crucial para el ajuste polindmico. La estabilidad
estructural de las series temporales permite aplicar modelos polinomiales con confianza, ya que no se esperan
cambios bruscos o tendencias ocultas que puedan distorsionar los resultados. Los modelos polinomiales pueden
asi capturar la relacion subyacente entre el tiempo y el nimero de usuarios de servicios de las operadoras,
proporcionando estimaciones precisas y fiables.

Por lo que se puede resumir que la prueba de Helmert confirma que las series temporales son adecuadas
para el ajuste polinomico, validando su uso en la planificacion y prediccion de tendencias en el sector de
telecomunicaciones. La estabilidad y homogeneidad de las series temporales garantizan que los modelos
polinomiales ajustados reflejaran fielmente la dinamica de los datos, contribuyendo a una mejor toma de
decisiones estratégicas.

Cambio de escala de datos

El proceso de normalizacion Min-Max de datos realizado en el estudio es una practica comdn y Gtil para
comparar variables en diferentes escalas. Al transformar las variables a una escala entre 0 y 1, se logra una
comparacion relativa entre las diferentes modalidades de pago y operadoras, sin verse afectada por las
diferencias absolutas de sus magnitudes.

Esta normalizacion de datos permite eliminar sesgos causados por las diferencias en las unidades de medida
y rangos de las variables, lo cual facilita la comparacion y el analisis de los datos. Al asignar el valor 0 al minimo
y el valor 1 al maximo en cada modalidad de pago, se establece un marco de referencia comdn para evaluar
el comportamiento de los usuarios en relacion con el tiempo y las distintas modalidades de pago, tal como
podemos observar en la tabla siguiente.

Para el presente analisis se asigno6 para la variable tiempo con 0 al primer valor y con 1 a los 5072 dias que
corresponde al ultimo valor, esto para las 2 modalidades prepago y pospago.

Para la variable usuario, se asigno con 1 a los maximos valores de cada modalidad es decir a los 9926208 para
prepago y 2680074 para pospago Yy en funcion de estos se complet6 la tabla para cada modalidad, tal como se
indica a continuacion.

Tabla 4. Estandarizacion de los datos en la modalidad de prepago y pospago

. Pospago Prepago
Tiempo
CONECEL OTECEL CNT CONECEL OTECEL CNT

0 0,34646 0,17611 0,01924 0,72490 0,26702 0,02536
0,01 0,34963 0,17620 0,02439 0,73725 0,26308 0,02418
0,01 0,35282 0,17471 0,02461 0,74657 0,26406 0,02418
0,02 0,35667 0,20377 0,02461 0,75324 0,26501 0,02418
0,02 0,35912 0,20559 0,02390 0,76038 0,26503 0,02363
0,03 0,36447 0,17723 0,02240 0,76806 0,27697 0,02434
0,04 0,36782 0,17967 0,02245 0,77334 0,27927 0,02541
0,04 0,37165 0,18237 0,02257 0,77879 0,28401 0,02589
0,97 0,80482 0,45424 0,11493 0,67487 0,41559 0,26618
0,98 0,80962 0,45567 0,11399 0,67805 0,41930 0,26774
0,98 0,81349 0,45691 0,11384 0,68086 0,42219 0,26919
0,99 0,81775 0,45866 0,11389 0,68184 0,42347 0,27075
0,99 0,82250 0,46050 0,11392 0,68741 0,42453 0,27229
1 0,82699 0,46312 0,11365 0,69080 0,41987 0,27401

Este tratamiento, asegura que todos los valores permanecen dentro de un rango manejable, facilitando la
comparacion y el analisis. Al transformar tanto la variable independiente (tiempo) como la variable dependiente
(usuarios) a una escala entre 0 y 1, se establece un marco de referencia comin. Esto elimina sesgos causados
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por las diferencias en las unidades de medida y rangos de las variables, permitiendo una evaluacion precisa y
consistente del comportamiento de los usuarios a lo largo del tiempo y entre diferentes modalidades de pago.

La normalizacion de los datos facilita la aplicacion de modelos polinomiales, ya que, al mantener los valores
dentro de un rango uniforme, se reduce el riesgo de obtener coeficientes extremadamente grandes que puedan
llevar a problemas de precision numérica. Esto es especialmente importante cuando se trabaja con polinomios
de grado mayor a 6. La normalizacion asegura que el modelo ajuste los datos de manera mas eficiente y precisa,
reflejando fielmente las tendencias y patrones en las series temporales.

Ajuste Polinomial de Datos.

Para el ajuste de los m datos realizado en el estudio se utilizo la aproximacion polinomial con minimos
cuadrados, el método consiste en que consiste en pedir que la suma de las distancias calculadas entre el valor
de la funcién de aproximacion p(xi) y el valor de la funcion f(xi) calculada sea minima, es decir:

Z(p(xi) — f(x) = Z d; = minimo
i=1 i=1

Si asumimos una regresion lineal con p(x)=a_+ a,x, elevamos al cuadrado la distancia d, para evitar problemas
de derivabilidad:

m m
Z(ao + a;x; — f(x))? = Z d;* = minimo
i=1 i=1

Para determinar el polinomio p(x), derivamos parcialmente respecto a las dos variables a, y a, : Primero
derivamos respecto a a;

m

D@+ @z~ f)F = 0

i=1

da,

Simplificando:
m
D@+ @z~ ) = 0
i=1
Aplicando las propiedades de las sumatorias:

nag + a; Xty % = Nitq f ()

Luego derivamos respecto a a,

m

2N @y + gz~ fGx)) = 0

da
193

Simplificando:

D @i+ ayx = fxx) = 0

=1

Aplicando las propiedades de las sumatorias:

aoif(xi)"' alixl-z = if(xi)xi
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El Sistema resultante es:

ma0+a12xl Zf(xl
ato(lealel Zf(x)xl

Al resolver se encuentra el polinomio de grado 1: p(x)=a_+ a,x
En la presente investigacion al no obtener un buen ajuste con un polinomio de grado 1, se procedi6 a

utilizar el mismo método de regresion polinomial hasta alcanzar un polinomio de grado, n por ejemplo, el
procedimiento se basa en minimizar la funcion:

m
Z[ao +oarx +apx + ot a "~ f(x))? =
i=1

Si derivamos parcialmente respecto a los coeficientes a, con (0Osj<n), e igualamos a cero cada una de las
derivadas, obtenemos el siguiente sistema de ecuaciones.

ma, + ayx o+ ayx® 4+ ayx" =Yy
apYx + a;Yx? + ay¥x® + o+ a,Xx™ =Yy

apYx? + a;3x% 4+ aYxt* + -+ a,Yx"t? = Yx2y
ApYx™ + a; Yx™ + @, Y™ 4 @, YxT = Yxy

Donde se han omitido los subindices de las variables y las sumatorias para simplificar la escritura.

En la presente investigacion se realizo el analisis no lineal en las series de tiempo de las lineas activas,
utilizando polinomios desde n=1 hasta n=6.

POLYNOMIAL ADJUSTMENT DEGREE 6 PREPAID

12
1
0.8
0.6
; N
ot —
0.2 ~
== - pE——— -/”/
0 —_—
] 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2
s Propaid OTECEL e e Prepaid_CNT

Adjust6-OTECEL

Prepaid COMNECEL =———
Adinsth-CNT adiusth COMFCFI

Figura 1. Ajuste Polinomial de los datos en la modalidad de prepago

El grado del polinomio fue aumentandose y el mejor ajuste grafico se obtuvo con un polinomio de grado 6.
Este analisis se basd en la adecuacion del ajuste a los datos, la interpretacion de los resultados y el analisis
posterior del error, que se indica mas adelante.
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El ajuste polinomial de grado 6 mostrd una alta correlacion con los datos observados, indicando un buen
ajuste del modelo. Los errores porcentuales absolutos y medios fueron relativamente bajos, sugiriendo una
precision aceptable entre los valores ajustados y los valores reales. Esta precision y el buen ajuste se lograron
mediante la transformacion de los datos a una escala manejable entre 0 y 1, lo cual facilité el analisis y la
comparacion sin introducir sesgos debidos a las magnitudes originales de los datos.

POLYNOMIAL ADJUSTMENT DEGREE 6 POSTPAID

1.2

0.8
06
04

02

o 0.2 04 06 0.8 1 1.2

Postpaid_OTECEL

Adjuste-OTECEL

Postpaid_CNT

——— Adjust6-CNT Postpaid_CONECEL

Adjust6-CONECEL

Figura 2. Ajuste Polinomial de los datos en la modalidad pospago

Andlisis del ajuste

El analisis del ajuste polinomial de los datos presentados en la tabla muestra los coeficientes (a,, a,, a,,
a,, a,, a,, a,) obtenidos a partir del ajuste del modelo polinomial a las diferentes series de tiempo de las
modalidades de Prepago y pospago de las distintas operadoras. Los resultados de este ajuste se resumen en la
siguiente tabla.

El analisis de los datos demuestra que el ajuste polinomial de grado 6 proporciona un modelo robusto para
las series de tiempo de usuarios en las modalidades de prepago y pospago para las distintas operadoras. La alta
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precision del modelo se refleja en los bajos valores de MAPE, MAE y MSE, asi como en los altos valores de R?, lo
que sugiere que el modelo es adecuado para describir y predecir las tendencias observadas en los datos.

Los coeficientes de determinacion (R?) indicados en la tabla son altos, lo que sugiere un buen ajuste del
modelo polinomial a los datos. Estos valores oscilan entre 0,9349 y 1, indicando que el modelo polinomial de
grado 6 puede explicar entre el 93,49 % y el 100 % de la variabilidad en los datos observados.

Los valores mas bajos del (Error Porcentual Absoluto Medio) MAPE indican una mayor precision del modelo.
En este estudio, los valores oscilan entre 2,3 % y 13,69 %, lo que sugiere que el modelo tiene una precision
porcentual aceptable en la mayoria de las series de tiempo.

El ((Error Absoluto Medio) MAE bajo indica una menor diferencia entre los valores ajustados y los valores
reales. Los valores obtenidos varian entre 0,007 y 0,0286, sugiriendo un buen ajuste del modelo a los datos para
un polinomio de grado 6.

En este indicador en cambio se observan valores mas bajos para el (Error Absoluto Medio) MAE, lo que
indican una menor diferencia entre los valores ajustados y los valores reales, lo que sugiere un buen ajuste del
modelo a los datos siendo igualmente el mejor ajuste para un polinomio de grado 6.

Los valores del (Error Cuadratico Medio) MSE, que oscilan entre 1,00E-04 y 0,002, son relativamente bajos,
indicando una menor discrepancia entre los valores ajustados y los valores reales, lo que confirma nuevamente
un buen ajuste para un polinomio de grado 6.

Retorno prediccion de datos futuros

Para la prediccion de los valores futuros al tener las formulas de ajuste en funcion de los coeficientes
que se indican en la tabla 5 se tiene las formulas que nos permiten predecir los valores futuros a manera de
ejemplo para la Operadora CONECEL en la modalidad de pago prepago la férmula de ajuste es: y=0,7652-0,5894
X+22,286 x2-98,698 x3+163,27 x"4-117,31 x>+30,961 x°.

Las predicciones obtenidas mediante las formulas permiten a la operadora anticipar la demanda futura de
servicios prepago o pospago, facilitando asi la planificacion estratégica y operativa. Esto incluye la gestion de
recursos, la planificacion de infraestructura y la elaboracion de estrategias de marketing dirigidas a satisfacer
la demanda proyectada.

CONCLUSIONES

Este articulo subraya la importancia de una planificacion efectiva para prever el nimero de usuarios, lo cual
impacta directamente en el factor economico de empresas tanto estatales como privadas. El analisis de series
temporales en telecomunicaciones requiere técnicas robustas para detectar tendencias y cambios estructurales
en los datos. Metodologias estadisticas como el Test de Mann-Kendall y el contraste de Helmert proporcionan
una base solida para la interpretacion y prediccion de patrones temporales, facilitando la prevision de la
evolucion del nimero de usuarios de servicios de internet.

La estandarizacion de los datos mejora la comparacion y el analisis, permitiendo una evaluacién precisa
de la planificacion y el pronostico en empresas, particularmente en el caso de ARCOTEL y su analisis de
usuarios en telecomunicaciones. La utilizacion de diversos modelos matematicos, incluidas las regresiones
curvilineas, ha demostrado ser fundamental en este proceso. Los resultados del estudio indican que el ajuste
polinomial de grado 6 es adecuado para representar las series temporales, evidenciado por altos coeficientes
de correlacion que sugieren un buen ajuste del modelo. Los errores porcentuales absolutos y cuadrados medios
son relativamente bajos, indicando una precision aceptable entre los valores ajustados y reales.
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