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INTRODUCCION

En la actualidad, la infraestructura de redes de internet esta bajo total dominio de las redes de
fibra optica “GPON” estd tecnologia permite una conectividad de alta frecuencia con gran
desempefio y con comparticiones distintas para distintos tipos de clientes, se encuentra en
constante expansion por distintas empresas prestadoras de servicios de telecomunicaciones lo
que hace que sea de facil acceso con un costo accesible para todo tipo de mercado Bhais et al.
(2025).

La instalacion de un servicio de fibra dptica necesita ciertos procesos para completarse, primero
la parte técnica y el aprovisionamiento de los sistemas integrados y permisos de servicio entre
conexiones, al ser un flujo técnico muy repetitivo, pero con valores atipicos como cualquier
actividad, logra relacionarse con Machine Learning y se genera una busqueda de la eficiencia
en la operatividad minimizando los errores que se producen dia a dia Arin et al. (2025).

La calidad es un factor clave para una empresa multinacional prestadora de servicios de
telecomunicaciones, ya que la inversion por parte de la compafiia va afio a afio desarrollando
nuevas propuestas en un mercado altamente competitivo donde una recomendacién hace la
diferencia, los clientes valoras las experiencias que ofrezca la empresa muy aparte de la
contratacién del servicio de fibra Optica, les interesa que su opinién sea tomada en cuenta, que
no les cueste trabajo generar un mantenimiento y mucho menos tener que esperar varios dias
entre otros, se convierte en un indicador que nos indica el indice de satisfaccion del usuario
hacia el servicio que contratd, aunque las empresas consolidadas que son grandes y poseen un
musculo financiero fuerte para promover siempre el cambio atraviesan problemas como
cualquier empresa pequefia, sesgar este tipo de inconvenientes se puede lograr mediante una
planificacion efectiva, las herramientas tecnoldgicas que se encuentran a disposicion
actualmente recrean escenarios para proyectarse a futuro y poder tener informacién en funcién
al volumen neto generado en fechas anteriores, las métricas deben concluir con los factores que

influyen en el diario de una operacién nacional Anderson (2024).
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Los canales comerciales que generan érdenes de instalacion en distintos puntos del pais tienden a

ser variables debido a su personal variable, feriados, fines de semana, eventos especiales que
generan al final del dia incumplimiento por parte del &rea en si y repercute directamente en el
personal técnico que necesita de ese volumen para poder generar su planificacién y netamente su
trabajo, lo méas importante es la relacion con el cliente por n cantidad de tiempo, lo ideal es
conseguir coordinar de manera efectiva e instalar la 6rden sin ninguna complicacion, el nivel de
servicio es una percepcion de la cadena de valor que forma una instalacién, mantener calidad se
refleja en nimeros que son medidos dia a dia, semana contra semana y mes contra mes, sin
embargo, el mas importante es poder atender 6rdenes en un rango de 0 a 24 horas ya que es la
promesa directa con el cliente y en caso de existir escenarios distintos cumplir los objetivos del

dia a nivel individual y colectivo Farabi (2025).



JUSTIFICACION

Las multinacionales ocupan una variedad de sistemas integrados que permiten digitalizar todos los
procesos, sin embargo, la planificacién futura a través de datos es una herramienta que permite tomar
decisiones no solo a empresas grandes, incluso medianas o0 pequefias, el objetivo es tener un
panorama claro de los escenarios que atraviesa la empresa diariamente, un aspecto muy importante
para la compafiia es el chorn y lo que se monitorea netamente es que su valor no supere un porcentaje
establecido, sin embargo, los motivos que reflejan ineficiencia deben ser revisados y corregidos, la
fidelizacion de un cliente es un proceso que puede parecer complejo pero se define en momentos
simples donde el cliente evalUa actitudes, tiempos de gestion, tiempos donde siente que su molestia
estd pasando desapercibida e incluso siente que la empresa no lo estd considerando de la manera
adecuada. Tomar decisiones en funcién a los datos nos da una vision clara de los problemas
estructurales que esta pasando el area técnica y que es responsabilidad de cada integrante levantar
los numeros con peores resultados y copiar la estrategia de los mejores dias, la disponibilidad de la
red siempre estd presente pero el servicio brindado es el que debe evaluarse al igual que sus
relaciones aliadas como los contratistas Farabi (2025).

La resolucion sencilla de problemas se transforma en eficiencia para el cliente, los puntos de mejora
del area técnica influyen directamente en la experiencia de contratar un servicio, el modelo plantea
adelantar las acciones a futuro como capacidades, cantidades, tiempos, etc., toda percepcion puede
atraer a mayor cantidad de clientes o incluso tener en un corto tiempo un cliente desertor, los
servicios fijos y el rendimiento se engloban con la efectividad y para un usuario ser efectivo y
realizar una pronta atencidn significa lealtad en el tiempo contratado Bhais et al. (2025).

Los modelos que abordan cantidades grandes de datos se realiza una revision profunda en las
tendencias, en crecimientos o decrecimientos en funcion a series temporales, el aspecto principal es
el aprendizaje del modelo ya que los porcentajes de precision nos indican que decisiones tomar.
Los modelos abordan las dudas que existen en una operacién, estas predicciones son claves para
lograr la eficiencia operativa y no tener escenarios donde por no haber controlado las variables

influyan en la cadena de valor, estos algoritmos alcanzan valores muy acertados, cabe mencionar
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que siempre existen los errores, por eso es importante ensayar entre herramientas cual alcanza

mejores resultados Ribeiro et al. (2024). Mejorar los indicadores del area técnica permite ordenar
todos los parametros ademas de tener el control y poder de decision a través de cuadros de mando
Anderson (2024).

En el pais las empresas que gestionan y prestan sus servicios de telecomunicaciones tienen una
infraestructura bastante compleja en cuanto a disefio de red, la inversion es fuerte y lo mas
importante es generar un rango de utilidad bastante alto, el mercado de contratacion de servicios
GPON sigue en crecimiento y las grandes empresas buscan crecer no en funcién al mercado sino al
quedarse con la porcion del mercado de otra empresa, la conectividad de alta velocidad supone
solicitudes masivas, sin la organizacion necesaria podria colapsar la operacion Arin et al. (2025).
La organizacion de los recursos técnicos es la parte esencial del flujo operativo ya que sostener picos
de demanda, o caidas de la demanda, son escenarios que la empresa no puede tener el lujo de perder
estas oportunidades, en ciudades como Quito y Guayaquil donde los clientes tienen trabajos mas
formales y exigen cumplimiento en el dia y la franja horaria asignada, el modelo predictivo permitira
adelantarse a los hechos y tomar acciones en funcién a lo previsto, la promesa del canal de ventas

con el cliente es prioridad, esto permite que los indicadores se orienten hacia la calidad de servicio.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
Las disefio de las redes de fibra Optica brindan un mercado bastante amplio con distintas aristas del
negocio, dividiendo redes masivas y corporativas segun categorias, con la red a disposicion de los
canales de venta el insumo se genera de manera diaria ya tienen una meta por cumplir
mensualmente y el &rea técnica debe tener todas las competencias para acompafiar al negocio, la
obligacion de cumplir estandares de la empresa empuja hacia la mejora continua acompafiada de
medicion de los objetivos, se pretende anticipar cuellos de botella evitando colapsos en zonas de
alto flujo de 6rdenes Arin et al. (2025).
Segun estudios muestra que los modelos aplicados a aprendizaje automatico logran predecir
patrones en series temporales en base a la informacion histérica, elevar las caracteristicas técnicas
del negocio a traves de la optimizacion de procesos es favorable para cualquier entorno Faraji
Googerdchi et al. (2024)
Los modelos con estructura ldgica avanzada dimensionan de manera efectiva alcanzando valores
muy favorables para la compaiiia, generalizar los escenarios del cliente es complicado ya que cada
zona tiene su caracteristica y se ponen a consideracion en cuanto a la asignacion de recursos
técnicos Bhais et al. (2025) menciona que utilizar estas herramientas en tiempo real y fusionarlas
con la operatividad de las instalaciones GPON del dia a dia es favorable debido a la prediccion de
comportamientos atipicos en el tiempo como la identificacion de fallas previas por sector
reduciendo tiempos de respuesta.
Anderson (2024) comenta que a través de los estudios enfocados al churn en distintas empresas de
telecomunicaciones destaca que el uso de modelos predictivos basados en patrones de uso logra
métricas de eficiencia muy altas entre el 70% y 90%, sin embargo, esto da un giro a la
personalizacidn y control operativo con el fin de mejorar.
Las herramientas puestas a disposicion por el avance tecnoldgico deben ir de la mano de las
compafiias que buscan innovar y mejora de los procesos, estimar tiempos y eficiencias de servicios
GPON enfrenta diversos factores ya que las condiciones del negocio no son estables debido a los
multiples cambios, el incumplimiento visto desde el cliente se debe a una mala coordinacion, mala

atencion técnica o a una mala percepcion del canal de ventas, la responsabilidad apunta
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directamente al cumpliendo con todos los elementos que influyen en la instalacion de un cliente

masivo, pymes o corporativo, ya que lograr esto requiere de un control representado en gréficas.



PREGUNTAS DE INVESTIGACION
Primaria:
¢Un modelo predictivo que utiliza librerias de aprendizaje automatico alimentado de una
fuente de datos robusta de afios pasados puede estimar capacidades e identificar patrones
que permitan un mejor manejo del flujo operativo de instalaciones GPON alineados al
cumplimiento de la promesa con el cliente?
Secundaria:

1. ¢Qué factores influyen directamente con el incumplimiento de érdenes de
instalacion, planificacion, coordinacion, recursos mal georreferenciados, mala
propuesta comercial, etc., cual de ellos afecta significativamente?

2. ¢Qué modelo es el més efectivo y con menor cantidad de error para emplear en
una organizacion tan grande, Prophet, Random forest o XGBoost, cual me brinda
mayor certeza al momento de tomar una decision en base a datos?

3. ¢Como influyen los resultados del modelo en la cadena de valor, sin una vista
que sea didactica y de manejo simple para el entendimiento para toda el area,

ademas de un monitoreo de tiempo real de las incidencias dia a dia?
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JUSTIFICACION DEL ENFOQUE

Las preguntas de la investigacion se alinean a la busqueda de resultados en corto tiempo con el fin
de mejorar la experiencia del cliente, en la investigacion de Faraji Googerdchi et al. (2024) permite
apreciar que los modelos de evolucionan a través del aprendizaje y que pueden superar estandares y
expectativas alcanzando verdaderos logros y valores eficientes en las métricas establecidas en el
sector de telecomunicaciones, lo anterior sugiere que cuando exista un desbalance los datos pueden
darte una guia sobre como operar a futuro. Ribeiro et al. (2024) menciona que la eficiencia de una
empresa produce en el cliente lealtad y se mantiene por debajo los niveles de churn. Bhais et al.
(2025) representan que el entorno de las telecomunicaciones de red GPON combinado con la
analitica de patrones reduce tiempos muertos, retrasos en atenciones y resolucion de fallas, mediante
su uso el progreso es continuo.

El problema planteado es logico ya que no se tiene control de las variables y no existe una
delimitacion de los procesos, lo que conlleva a generar errores operativos que luego se traducen en
perdidas de oportunidades, a nivel masivo los datos son bastante claros ya que la organizacion no
necesita un enfoque especifico, al contrario, requiere de atencion y control cual indice que afecte a
la estadistica de progreso en este caso serian las provincias pequefias del Ecuador que aunque su
margen es corto y podria llegar a ser descartable, sin embargo, la perdida de un cliente para una
compafiia representa una oportunidad para su competidor.

Para finalizar los resultados no pueden quedarse en simple analisis, el contexto debe contribuir a un
mejor alcance de los objetivos de la empresa, generando valor totalmente empresarial Faraji

Googerdchi et al. (2024).
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Objetivo general

Desarrollar un modelo de aprendizaje basado en datos histéricos de la compafiia, que estime de
forma precisa eventos futuros y permita planificar capacidades en funcién a la informacién, ademas
de visualizar variables que influyen directamente en la cadena de valor de una instalacion, ademas
del monitoreo completo de la red GPON a nivel nacional buscando la eficiencia y la fidelizacion
de los clientes a traves de la calidad de servicio.

Objetivos especificos

1. ldentificar variables relevantes. Recopilar y depurar datos histéricos de 6rdenes de
instalacion y mantenimiento, incluyendo volumen de o6rdenes, disponibilidad de
técnicos, tipo de servicios, ubicacion geografica, etc., analizar su influencia en el tiempo
y el peso operativo de controlar dichas variables.

2. Construiry evaluar modelos predictivos. Aplicar diferentes algoritmos de aprendizaje
automatico como Prophet, Random Forest y XGBoost, verificar resultados y validar el
mejor modelo en base a su precision, error y relacion con la realidad operativa.

3. Analizar el impacto en la experiencia del cliente en gréaficas. Implementar tableros
de control que registren las variables que influyen en el incumplimiento con el cliente y
que ademas promueven mejoras basadas en datos, la interfaz de los datos estara
conectada a un servidor de IBM para consumir de manera diaria en tiempo real en

Tableau Server, mejorando la respuesta del area ante sucesos no planificados.
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MARCO TEORICO

1. Ciencia de datos, analitica y tecnologias asociadas

El anélisis de los datos se forma desde un punto de vista critico, ya que permite identificar
diversos escenarios, comportamientos y procesos para procesar una gran cantidad de
informacidn, su utilidad es muy amplia ya que tiene varios enfoques, sin embargo, del punto de
vista estadistico representa datos en conocimiento, en varios sectores se hace uso de grandes
cantidades de informacion como en ciencias de la salud, ciencias exactas, telecomunicaciones,
comercio, entre otros, se mantiene como fuente de innovacién para las empresas que buscan
solucionar problemas y tomar decisiones acertadas. Zabala-Vargas et al. (2023) sostiene que la
combinacion de herramientas tecnolégicas para preparar informacion, procesarla y concluir con
decisiones estratégicas, todo dentro del marco de la productividad garantizando procesos
Optimos de calidad.

Procesar informacion de manera agil y precisa se vuelve un reto sin el uso de herramientas de
aprendizaje, estos procesos permiten validar datos de forma dinamica y a traves de graficos ver
resultados Lin (2025) Sostiene que los algoritmos de aprendizaje en flujos continuos de
informacion no solo nos ayudan a interpretar resultados futuros, sino que también se adaptan a
cambios como dias feriados, caidas en ventas masivas, dafios en la red, etc., permiten
implementar estrategias que aguanten cualquier cambio en la organizacion por mas brusco que
sea, lo que hace es consolidar un area en funcién al poder de la informacion adaptandose a las
necesidades.

1.1. Big data y sus dimensiones criticas

La integracion de sistemas genera contenido de alto valor empresarial ya que tiene alta
escalabilidad y andlisis en base a tomar decisiones fundamentadas, el paradigma big data agrupa
grandes volimenes de datos con eficiencia, ademas de complementarse con diversas
herramientas de programacién. Madanchian (2024) sostiene que, en ecosistemas digitales como
la analitica de informacidn representa de manera acertada tendencias y realizando inspecciones

de muestras es donde se concluye un objetivo.
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1.2. Aprendizaje automatico y paradigmas en evolucion

La l6gica de un modelo es alimentarse de una fuente de datos histéricos que lo lleven a sacar
conclusiones en funcidn de las tendencias y patrones relacionadas a la operacion, este suceso se
lleva a cabo sin la necesidad de explicar el caso, al contrario, los datos brindan las respuestas.
Kufel et al. (2023) sefialan que, el nivel que ha alcanzado los modelos de big data son bastante
favorables pero la generalidad de los célculos todavia se mantiene, esto se debe al planteamiento
de directrices erroneas y no se llega a consolidar la informacion requerida, las 6rdenes deben
tener un grado de detalle aceptable o superior.
Existen cinco aristas sobre los algoritmos de aprendizaje automatico:

o Aprendizaje Supervisado: Utilizado para clasificar y planificar

« Nosupervisado: Identifica escenarios atipicos dimensionados

o Semisupervisado: Control sobre volimenes de datos agrupados

o Aprendizaje por refuerzo: Sigue una cadena de procesos

o Aprendizaje profundo: Orientado a estructuras altamente no lineales.
El desarrollo de los puntos mencionados forma parte en los modelos de big data ya que existen
distintos parametros que debe cumplir la informacion para el andlisis en funcion a lo que se
requiera encontrar.
1.3. Redes neuronales y aprendizaje profundo
Las conexiones entre modelos o interpretaciones representan una parte del funcionamiento lo
que son las redes neuronales, ya que procesar variables no solo evaluandolas, sino que realiza
detecciones que podrian pasar por alto de un simple modelo estadistico. Se utilizan en grandes
empresas para revisar volimenes grandes de datos caracterizadas por su constante aprendizaje
Kufel et al. (2023) muestran que las distintas areas técnicas como ingenierias, disefiadores, arquitectos,
financieros y medicinan transforman su desempefio con el uso de herramientas TI. Santos (2023) recalca
que la mejora en procesos se debe a la estructura de datos y al gobierno de datos, los cuales
garantizan un flujo ordenado de la informacion y permiten obtener valores consistentes, los

componentes técnicos se alinean con los modelos de redes neuronales.
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1.4. Modelos generativos y su aplicacion en analisis del consumidor

El avance de la inteligencia artificial se ha fortalecido debido a la necesidad de comprender la
estadistica de una empresa, mas alla de encontrar buenos o malos resultados o de planificar en
funcién al futuro Nos permite tener una vision que recrean escenarios en los cuales podamos
identificar nuevos patrones como comportamientos emergentes segun calidad socioeconémica
, fechas no consideradas en base al aprendizaje y que salgan de lo habitual e incluso emergencias
que afecten directamente a la organizacion.
Entre los modelos mas relevantes se encuentran:

o GANSs: Comparativas de alto nivel y robusto aprendizaje

o VAESs: Funcionalidad de escenarios latentes y continuo aprendizaje

o Transformers: Uso en medidas de frecuencia con altas variaciones
Madanchian (2024) Sostiene que los modelos mejoran la percepcion del cliente no sélo en la
operatividad sino también en la percepcion de la publicidad, en el comportamiento de asistentes
virtuales o de cualquier herramienta que considere aprendizaje a través de una interaccion.
2. Teorias y modelos aplicados al comportamiento del consumidor
2.1. Teoria del Comportamiento Planificado (TPB)
Sun y Moon (2024) Explican la capacidad y la intencion sobre las decisiones del comercio
electronico evidenciando en la integracion entre modelos altamente operativo y sistemas
integrados de una empresa con el fin de desarrollar algoritmos robustos y predictivos que
evallen los elementos cognitivos del cliente, como medir niveles de satisfaccion por cantidad
de llamadas de quejas o relacion de costo con permanencia en el tiempo. Comprende la union
entre variables matematicas y factores sociales e incluso psicolégicos con comportamientos que
pueden ser adaptados a una estimacidn estadistica y mejor aun proporcionando tal orientacion

al modelo.

2.2. Integracion entre TPB y aprendizaje automatico
La interpretacion de las variables en conjunto con distintos criterios ha avanzado de forma
significativa Azad et al. (2023) demostraron que los modelos de aprendizaje automaticos

influyen en los resultados debido a una mayor perspectiva sobre los consumidores, la
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interpretacion se vuelve mas robusta ya que cuenta con distintos puntos de vista, las vistas

futuras de los modelos se ven reflejadas en las variables que tomemos en cuenta para el célculo.
2.3. Modelos de ML aplicados al marketing y comportamiento de compra
Pronosticar valores relacionados al marketing entre la arquitectura empresarial y las decisiones
de expansion y de ventas, expansion técnica, permite reconocer lugares con mayor aceptacion,
probabilidad de ventas por canal, probabilidad de carrusel por georreferencia, por zona, etc.,
Lin (2025) sefiala que los algoritmos de machine Learning como XGBoost, CatBoost u otros
poseen una eficiencia inusual frente al comportamiento de los datos, se puede alcanzar valores
de rendimiento bastante confiables y enfocado a la parte técnica se traduce a clientes nuevos.
Existen n cantidad de herramientas que permiten supervisar calculos obteniendo una
profundidad en la investigacion incluso mayor a la que se tenia planteada, en cuanto a los
calculos no supervisados nos arrojan distintas perspectivas en este caso como perfiles de
clientes, rutas de mejor manejo técnico, puntos donde influye directamente el vendedor de
manera critica, entre otros.
3. Antecedentes relevantes
Los antecedentes nos permiten representar las necesidades del cliente, en cuanto a los datos de
la compafiia nos muestran patrones, tendencias temporales y modelos de proyeccidn para una
efectividad alta enfocada a la calidad de servicio.
1. Integracion TPB + ML (2023): Permite identificar patrones en clientes como clientes
que pueden quedar en mora o estado de servicio suspendido.
2. Modelos supervisados en marketing (2025): Comparten un analisis donde se
segmenta los clientes por su perfil para ofrecer paquetes comerciales con mayor valor.
3. Definiciones contemporaneas de data science y big data (2023-2024): Gobernanza
de datos y arquitectura organizacional se alinean a los objetivos del aprendizaje

automatico conjuntamente con la toma de decisiones.
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METODOLOGIA

Métodos de Recoleccion de Datos

Para realizar el modelo predictivo se utilizard informacion proporcionada por el departamento de
Datos de Claro - Ecuador, los registros son un consolidado por Data Warehouse, estos bloques
grandes de datos son un historico de 6rdenes de instalacion y mantenimientos recopiladas en bases
de CRM desde el afio 2024 hasta la tendencia de 2026, para poder emplear estos datos el servidor
centralizado de IBM Netezza Server es la conexion directa entre los sistemas comerciales y sus bases,
permite un manejo total de los datos segun los cortes y carga de los datos previo a consumir, ademas
habilita inteligencia al negocio con la representacion de resultados y tendencias mediante graficas
Alfie y Blake (2024).

La operatividad de la empresa en el manejo de las instalaciones y los mantenimientos divide al
pais en dos regiones, R1: Representa todas las provincias de la Sierra y la Amazonia, en cuanto a
R2: Representa toda las provincias de la costa incluyendo la region insular. Las propuestas de
mejora se deben a la presion de los canales comerciales y sobre todo de la direccion TIC que mide
indicadores semanalmente para ver crecimiento o decrecimiento y validar el motivo, las métricas
operativas presentadas en Dashboards seran de conocimiento de toda el area técnica y nos permite
manejar la operacion en tiempo real, rescatar indicadores que semana a semana los vemos perdidos
e impulsar la efectividad con su arista el tiempo de atencidn de las 6rdenes, todo esto con el fin de
mejorar la experiencia del cliente al contratar un servicio en la compafiia Lin (2025).

Se pretende comparar los datos histéricos para poder realizar un andlisis de variacion de 6rdenes,
capacidades operativas entre otras, la intencion de monitorear todas las variables que influyen en
la perdida de la cadena de valor y promesa con el cliente es mejorar en tiempo y forma todo el
flujo de las instalaciones y mantenimientos, la evaluacion de los contratistas que practicamente
son los embajadores de marca ya que son el fin de la cadena de valor en la contratacion de un
servicio debe ser adecuado. Las series temporales permiten realizar una evaluacién del area
también ya que debemos evidenciar el mejor dia de la semana, la mejor semana del mes en curso,
el mejor mes y no solo eso sino ver la tendencia y los factores que influyeron para poder lograr

valores que cumplen con las expectativas del cliente, estos cambios exdgenos son registrados y
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estudiados y posterior a una planificacion, la cuota de instalacion asignada a cada técnico debe

ser la correcta ya que existen variables que implican demoras o incluso adelantos en cantidades
menores de actividades, cada técnico serd medido por su carga individual y su impacto en tiempos
de respuesta Onyejekwe (et al., 2024).

Técnicas de Andlisis

Para comprender la informacion y que sea de utilidad para poda el area se emplearan distintas
librerias de Python como Prophet que a través de un aprendizaje supervisado en series temporales
planteadas, el algoritmo lo que plantea es una planificacion en funcién de los datos compuestos
como patrones, valores atipicos, inferencias entre otros, la férmula es mixta lineal por tramos con
senos y cosenos, ademas de variables tomando en cuenta estacionalidad, feriados en valores
atipicos e inferencia bayesiana para dudas, en comparativa contra otros modelos como es random
forest y XGBoost en funcion a los calculos, esto brinda mayor consolidacién de la informacion y
certeza al momento de tomar una decision y ver que modelo tiene mejores resultados a emplear
Weiser (2025).

Mediante el analisis del modelo se plantea realizar Dashboards interactivos vinculados a las
piscinas de informacién del servidor de IBM Netezza Server, dicha conexion debe establecerse
con un bridge administrador en tiempo real y poder consumir datos de produccidn, las graficas,
historias y dashboards son representados en Tableau Desktop, al contar con los desarrollos
necesarios se puede publicar los dashboards en Tableau Server, que permite visualizar el
contenido, manipular filtros de interés, definir pardmetros en las distintas localidades con el fin de
mejorar la operatividad del area TIC de Claro — Ecuador y repercutiendo en mejorar el servicio al
cliente al momento de contratar un servicio. En consecuencia, la unién de ambas herramientas
como Python y Tableau reflejan un flujo operativo de una multinacional lider en el pais en
Telecomunicaciones y la complejidad de los factores que influyen en el incumplimiento de
expectativas y promesas con el cliente, el volumen analizado de los datos aborda adecuadamente
las dudas que surgen en el manejo de personal y empresas aliadas que por lo general pasan
desapercibidos sin gréficas a evaluar dia a dia Lin (2025).

Finalmente, los puntos evaluados de la operacién tienen relacién ya que la mejora estara
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monitoreada en tiempo real, en funcidn de las decisiones tomadas por el modelo, Tableau permitira

que el personal del &rea identifique los puntos de mejora y un seguimiento méas profundo a las
empresas aliadas de la operacion, esta validacion entre Claro y sus filiales pretende una mejora
continua en cada provincia, region y principalmente nacional. Las evidencias de la informacién

aseguran resultados planificados Onyejekwe (et al., 2024).

Combinacién de Herramientas TIC

Los datos brindados por Claro — Ecuador del departamento de Data Warehouse en vinculo con
IBM Netezza Server, propone un flujo de informacién continuo lo que permite consumir graficos
en tiempo real interactivos para realizar comparativas de mejora. Emplear herramientas como los
algoritmos de aprendizaje automatico permite que el area técnica se consolide, ademas de nuevas
ideas que pueden ir surgiendo a través de los flujos operativos, la gestion de instalaciones y
mantenimientos pasara de tener un enfoque correctivo a uno proactivo, evitando escenarios que
impactan a los nimeros con los cuales son medidos, la mejora planteada desde los datos se vincula
con la necesidad y comprende que el cliente debe ser la prioridad sobre todo brindar un servicio

eficiente fortaleciendo la cadena de valor.



DESARROLLO

Analisis y Pronostico de la Operacion Claro — Ecuador

1. Instalamos los paquetes necesarios para el anélisis de los datos proporcionados.

# Instalar Librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from datetime import datetime

# Opcional para modelos de series temporales:
try:

from prophet import Prophet
except ImportError:

Prophet =

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import classification report

2. Instalamos los paquetes necesarios para el analisis de los datos proporcionados.
from google.colab import files

# 1) Subir archivo desde tu PC (te abre el selector)
uploaded = files.upload()

# 2) Tomar el nombre del archivo subido (el primero)
csv_name = list (uploaded.keys()) [0]
print ("Archivo cargado:", csv_name)

# 3) Leer el CSV
= pd.read csv(csv_name)

# 4) Convertir columnas de fecha a datetime

date cols = [
'FECHA REGISTRO TICKET', 'FECHA CREACION ACTIVIDAD',
'FECHA AGENDAMIENTO INICIAL', 'FECHA AGENDAMIENTO',
'FECHA INICIO ACTIVIDAD', 'FECHA FIN ACTIVIDAD'

for col in date cols:
df [col] = pd.to datetime (df[col], errors='coerce')

# 5) Calcular duracidédn en minutos
df ['DURATION MIN'] = (df['FECHA FIN ACTIVIDAD'] -
df ['FECHA INICIO ACTIVIDAD']) .dt.total seconds() / 60

Derivar columnas utiles
'"YEAR'] = df['FECHA REGISTRO TICKET'].dt.year
'MONTH'] = df['FECHA REGISTRO TICKET'].dt.month
'"WEEK'] = df['FECHA REGISTRO TICKET'].dt.isocalendar () .week
'DAY OF WEEK'] = df['FECHA REGISTRO TICKET'].dt.day name ()




df['IS BROWNFIELD'] = (df['BROWNFIELD'] == 'SI').astype (int)

print ("Datos cargados. Filas:", df.shape[0], "| Columnas:", df.shape[l])
df.head()

Propdsito del cédigo:
Se ejecuta una validacion de los datos y campos vacios ademas que la informacion de las érdenes

de trabajo son reales, sin embargo, fueron randomizadas el codigo de la OT ya que esa identificacion

de 6rden se considera un dato sensible que se asocia a un cliente y a su cédula segln el ente

regulatorio de telecomunicaciones ARCOTEL, sin embargo, no influye para los otros campos.

3. Andlisis de variables que intervienen de manera operativa diariamente en el flujo de
instalaciones Gpon

# Asegura YEAR
df ['YEAR'] = df['FECHAiREGISTRoiTICKET'].dt.year

def resumen por anio (anio):
dfx = df[df['YEAR'] == anio].copy()

# 1) Duracidén de finalizados

completed = dfx[dfx['ESTADO DEL TICKET'] == 'finalizado']
print (f"\n ANO {anio}

print ("1) Duracidén (min) SOLO tickets FINALIZADOS:")
print (completed['DURATION MIN'] .describe ())

# 2) Conteo por dia y tipo (solo muestra 5 dias como ejemplo)
daily counts = dfx.groupby ([dfx['FECHA REGISTRO TICKET'] .dt.date,
"TIPO ACTIVIDAD']) \
.size () .unstack (fill value=0)
print ("\n2) Conteo de tickets por DIA y TIPO (primeras 5 filas del
ano) : ")

print (daily counts.head())

# 3) Proporcidén Brownfield en instalaciones
instalaciones = dfx[dfx['TIPO ACTIVIDAD'] == 'inst']
if len(instalaciones) > 0:
prop bf = (instalaciones['BROWNFIELD'] == 'SI') .mean/()
else:
prop bf = np.nan
print (f"\n3) Proporcidén Brownfield SOLO en instalaciones:
{prop bf:.2%5}")

# 4) Vendedores necesarios (CORRECTO: por MES dentro del afio)

# 1 vendedor = 20 ventas/mes

dfx['YEAR MONTH'] =
dfx['FECHAiREéiSTRoiTICKET'].dt.to_period(‘M‘).astype(str)

ventas canal mes =
dfx.groupby ([ 'YEAR MONTH', 'CANAL VENTA']) .size() .unstack(fill value=0)




np.ceil (ventas canal mes / 20)

print ("\n5 \I, por MES (top 3 mes

)
ds demanda total) :

top meses =
ventas canal mes.sum(axis=l) .sort values (ascending= ) .head (3) .index

print (vendedores canal mes.loc[top meses])

# Ejecutar ano
for anio in [2024, 2025, 2026]:
resumen por anio(anio)

Propdsito del cédigo:
Tabla 1.

Ordenes finalizadas del afio 2026, tiempo de gestion técnica.

Ordenes Time Slot Afo

13.188 ordenes finalizadas Promedio de 2 horas por instalacion 2026
Nota: De la muestra de érdenes entre los diferentes estados se establece un promedio de 2 horas por

instalacion en el afio en curso.

Operatividad
Tabla 2.

Cantidad ideal de instalaciones para evitar cuello de botella.

Conclusion Time Slot

3-4 6rdenes/dia

2 horas maximo o menor — Tiempo ideal

5 ordenes por técnico/dia.

2 horas exactas 0 mayor — Tiempo ajustado

2 — 3 6rdenes/ dia
Nota: Escenarios de tiempo en ordenes
- Acometidas en Edificios
- Ductos

- Cable Drop mayor a 250 metros

3 horas G6rdenes — Tiempo Excesivo.
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Tabla 3.

Demanda Diaria

Instalaciones Mantenimientos Garantias
300/330 150/165 40/50 garantias
instalaciones/dia mantenimientos/dia generadas/dia

Nota: En base al histérico se puede establecer un rango de confianza que promete valores en
funcién a dias pasados para poder tener una idea de los escenarios futuros.
Tabla 4.

Migraciones de clientes con tecnologia HFC a GPON

BrownField Capacidad

1 de cada 5 Instalaciones 2 — 3 6rdenes/dia

Nota: BrownField tiene mayor tiempo de gestion que Greenfield
a. Mas complejidad por ser doble trabajo, desinstalacion y posterior instalacion GPON
b. Mas probabilidad de extender duracion debido al corte de la acometida anterior
Anélisis
La cadena operativa de instalaciones tiene una estabilidad en funcion de la cantidad de 6rdenes
que vayan generando los canales comerciales, el insumo debe generarse para poder tomar
decisiones sobre el personal técnico ya que no se puede asignar capacidades técnicas en sectores
donde no vayan a activar codigos de ventas, esto provoca que la cuadrilla se retire del sitio sin
soporte y cuando exista la érden ya no se cuenta con el recurso en la ubicacion, la relacion es
definitivamente funcional y permite que los intereses de la empresa se cumplan de ambas partes.

4. Pronostico para una de las ciudades del Ecuador que genera mayor insumo de servicios fijos
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from prophet import Prophet

# To
provincia
franja =

df franja df [ (dE['ID PR
(df [ 'FRANJA HORARIO INI(

df franja['DATE'] = df franjal

de tickets
daily series df franja.groupby (' E') .size () .reset index(name='y')
daily series.columns = ['ds',6 'y']

o Prophet
model = Prophet ()
model.fit (daily series)

# Pr dias
future = model .make future dataframe (periods=30)
forecast = model.predict (future)

print(f" Prondéstico de tickets s para {provincia}l ({franja}) -

proxir

print (forecast[['

# Opcional: :

model .plot (forecast)

plt.title (f'Prondéstico para {provincia} - {franja}')
plt.show ()

Andlisis
Tabla 6.

Prediccion de tickets diarios.

Afio Tickets

2024 25 — 30 tickets/dia
2025 45 — 48 tickets/dia
2026 48 — 50 tickets/dia

Nota: Forecast de Demanda en base a los valores presentados se adjunta los siguientes analisis:
a. Capacidad establecida para 48 drdenes en el afio en curso no logra cumplir el flujo

operativo en caso de aumento.
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b. Capacidad establecida para 55 érdenes se estabiliza y se podria decir que es un punto de

equilibrio entre cumplimiento.
c. Capacidad establecida para poder cumplir con los requerimientos del area comercial y

realizar adelantos mejorando la percepcion del cliente.
Conclusion
Un modelo que funciona con series temporales en base a evidencia histérica nos permite tener una
vision sobre el nuevo régimen de alta demanda ya que el area comercial ha evolucionado en los afios
y va con tendencia creciente asi que la planificacion técnica se vuelve un factor clave para poder
desempefiar eficientemente la operatividad de las érdenes, En el caso de Guayas no es una fase
creciente comun, al contrario, se encuentra a un nivel comercial mucho mayor al anterior, si
planificamos con capacidades pasadas no vamos a lograr los cumplimientos del area técnica, del
area comercial y sobre todo el incumplimiento con el cliente.
Figura 1.

Forecast de Demanda Guayas franja inicial 7am — 10am.

Pronéstico para Guayas - 7AM - 10AM

70 A

60

50 A

> 40 -

30

20 A

10 1

2023-12 2024-03 2024-06 2024-09 2024-12 2025-03 2025-06 2025-09 2025-12 2026-03
ds

Nota: Evolucion de tickets generados en Guayas a través de los canales de venta de Claro - Ecuador

5. Matriz de prondsticos para cada provincia con las variables consideradas anteriormente.
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rmiten

tu
provincias C )ESCR ON'] .unique ()

franjas \[y C IC NIC '] .unique ()

# Lista ¢ umular re

pronosticos = []

for provincia in provincias:
for franja in franjas:
# Filtra por provinci ,
subset = df[ (df['ID PR C ) CION'] == provincia) &
(df [ 'FR A HO ‘ AL'] == franja)].copy()

~ie diaria

serie = subset.groupby ('L

# Renombrar lumr

[ )

serie.columns



# Omite combinaciones con menos de 10 dias de datos
if len(serie) < 10:

continue

# Entrenar modelo Prophet
model = Prophet ()
model.fit (serie)

# Pronosticar proéximos 30 dias
future = model.make future dataframe (periods=30)
forecast = model.predict (future)

# Extraer fechas y valores pronosticados (yhat)
pron = forecast[['ds','yhat']].copy()
pron['PROVINCIA'] = provincia

pron['FRANJA'] = franja

pronosticos.append (pron)
# Unir todos los prondsticos en un solo DataFrame
pronosticos df = pd.concat (pronosticos, ignore index= )

pronosticos df.rename (columns={'ds': 'FECHA', 'yhat': 'TICKETS ESPERADOS'},

inplace= )

# Mostrar algunas filas
pronosticos df.head()

Figura 2.

Proyeccion para cada franja y provincia de tickets generados.

PROYVINCIA FRANJA TICKETS_PROMEDIC: CUADRILLAS PROMEDIC:
L ] [ T[] [ Io[ 1]

Search by all fields

index PROVINCIA & TICKETS_PROMEDIO CUADRILLAS_PROMEDIO
0 Azuay 10AMA1PM
1 Azuay 1P A 4PH
2 Azuay Tom aZpm
3 Azuay APMATPM
4 Azuay TAM - 10AM
3 Azuay famalpm

Nota: Previo a establecer pardmetros como tiempos de instalacion necesarios para una cuadrilla se

proyecta valores para cada provincia, franja y la cantidad de tickets esperados.

Proposito del codigo:

Las franjas de mayor demanda promedio se concentran en:

- 7AM -10AM
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- 1PMa4PM

- 4PMa 7PM
Las franjas de menor demanda se observan en:

- 1PMa7PM (DTH)

- 7AM a1PM (DTH)
Los resultados de las cargas operativas permiten una vision del flujo de finalizaciones de 6rdenes
en las franjas establecidas, en estos tiempos no se puede perder recursos por problemas externos ya
que repercute directamente en las tareas individuales de cada cuadrilla.

Comparativas de Modelos
1. Instalacion de librerias necesarias

import pandas as pd

import numpy as np

from prophet import Prophet

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from xgboost import XGBRegressor

from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error

import matplotlib.pyplot as plt

2. Cargamos el dataset compartido por DWH

from google.colab import files

uploaded = files.upload()

csv_name = list (uploaded.keys()) [0]
= pd.read csv(csv_name)

B 'FECHA
ENTO INICIAL', 'FEC

c in date cols:
df [c] = pd.to datetime (df[c], errors='coerce')

df ['DATE'] = .CHA_REGISTRO TICKET'].dt.floor('D')

60
train = ts.iloc[:-H].copy ()
test = ts.iloc[-H:].copy()

train.shape, test.shape



3. Prophet

prophet train train.rename (columns={'DATE':'ds'})
prophet test test.rename (columns={'DATE':'ds'})

Prophet ()
m.fit (prophet train[['ds','y']l])

future = prophet test[['ds']].copy ()
fc = m.predict (future)

test pred prophet = fc['yhat'].values

4. Future Engineering

def make features (df ):
d = df .copy()
d['DATE'] .dt.dayofweek
= d['DATE'] .dt.month
d['DATE'] .dt.day
weekofyear'] = d['DATE'].dt.isocalendar () .week.astype (int)

# Lags

d['lagl']
d['lag7"']
d['lagld']

# Rolling
d['roll7 mean'] = d['y'].shift (1) .rolling(7) .mean ()
d['rolll4 mean'] = dl'y'].shift(l).rolling(14) .mean ()

return d

feat make features(ts)

feat feat.dropna () .reset index (drop=

# volver a separar train/test usando fechas, no filas
cutoff = test['DATE'] .min ()

train feat = feat[feat['DATE'] < cutoff].copy()

test feat = feat[feat['DATE'] >= cutoff].copy()

X train = train feat.drop(columns=['y'])
y train = train feat['y'].values

X test = test feat.drop(columns=['y'])
y test = test feat['y'].values

# quitar DATE para modelos
X train m = X train.drop(columns=['DATE'])
X test m = X test.drop(columns=['DATE'])




29
5. Random Forest Regressor

RandomForestRegressor (

n estimators=400,

random state=42,
max depth= ,
min samples leaf=2,
n_ jobs=-1

)

rf.fit (X train m, y train)

pred rf = rf.predict (X test m)

6. XGBoost

= XGBRegressor (

n _estimators=1200,
learning rate=0.03,
max depth=6,
subsample=0.9,
colsample bytree=0.9,
reg lambda=1.0,
objective='re

random state=42

)

xgb.fit (X train m, y train)

pred xgb = xgb.predict (X test m)

7. Comparativa de modelos Prophet vs RF vs XGB
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rmse (y, yhat):
return np.sqgrt (mean squared error (y, yhat))

smape (y, yhat) :

y, yhat = np.array(y), np.array(yhat)

denom = (np.abs(y) + np.abs(yhat)) + 1le-9
return np.mean (2*np.abs (yvhat - y)/denom)*100

results = pd.DataFrame ({
'M ': ['Prophet', 'RandomFo t > 1,
[

mean absolute error(y test, test pred prophet),

mean absolute error (y test, pred rf),

mean absolute error (y test, pred xgb),

1,

'RMSE ': [
rmse (y test, test pred prophet),
rmse (y test, pred rf),
rmse (y test, pred xgb),

I

SMAPE %': [
smape (y test, test pred prophet),
smape (y test, pred rf),
smape (y _test, pred xgb),

]

}) .sort values('MAE'")

results

Analisis
Tabla 7.

Errores en los Modelos Evaluados

Modelo MAE RMSE SMAPE
Prophet 6,1117 7,4259 13,9944
Random Forest 6,4979 7,8892 14,7779
XGBoost 7,0638 8,4722 15,9479

Nota: Comparativa de resultados en funcion de errores presentados del modelo.
En funcion a los resultados de la comparativa para ver que modelo tiene mejor desempefio se
midieron tres parametros importantes como MAE, RMSE y SMAPE, el valor de 6,11 para Prophet

nos muestra que su error promedio en unidades operativas es el mas bajo lo que para instalaciones
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y mantenimientos deberia ser las 6rdenes de trabajo individuales por dia representando un error

practicamente de 6 tickets diarios, de igual manera RMSE posee el valor més acertado para
Prophet lo que implica penalizacion de errores extremos, como este es netamente un Forecast de
demanda se vuelve un indicador bastante fuerte, por ultimo tenemos SMAPE que mide el error en
porcentajes y de manera relativa, Prophet es el modelo que mas se ajusta a la necesidad.
Taylor y Letham (2018) sostienen que Prophet tiene una caracteristica por encima de Random
Forest y XGBoost ya que el aprendizaje se basa netamente en series temporales y Prophet permite
descomponer estos elementos y los analiza con mayor detalle.
8. Comportamiento de los modelos
plot df = test feat[['DATE']].copy ()
y real'] = y test
et'] = test pred prophet[:len(plot df)]
= pred rf
= pred xgb
.figure (figsize=(14,5))
.plot (plot Af['DATE'], plot df
.plot (plot Af['DATE'],
.plot (plot Af['DATE'], plot df
[ ]

.plot (plot Af['DATE'], plot df
.legend ()

'rf'], label='RFEF'
'xgb'], label="

[
[
[
[

.title (f'{provincia} - {franja} | Test tltir

.show ()

Andlisis
Tabla 8.

Comportamiento de Modelos vs Demanda Real

Guayas - 7AM - 10AM | Test Ultimos 60 dias

60

7 /
o AID s X
APGIA IS

45 : "'

35 1 Real
Prophet
RF

30 1 XGB

Lam

2025-12-22 2026-01-01 2026-01-08 2026-01-15 2026-01-22 2026-02-01 2026-02-08 2026-02-15
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Nota: Relacién de modelos con picos y valles de desviacidn y comportamiento en base a datos.

A través de la grafica vemos que Prophet fue el modelo con mejor comportamiento y con un
desempefio global esperado, Prophet mantiene la estabilidad, si bien es cierto Random Forest se
acerca mas a los picos y valles al igual que XGB esto genera una reaccion de alta variabilidad
cuando la demanda decrece y tienden a sobreestimar valores eso explica porque el MAE es menor
con Prophet. Baloch et al. (2025) en su investigacién compara de igual manera los tres modelos y
Prophet al igual que en este estudio y obtiene resultados favorables ya que es el modelo con menor
error MAE y RMSE en series temporales, la captura de estacionalidades da robustes al analisis y
se considera como primera opcion de desarrollo.

9. Interpretacion estratégica de variables

importances = pd.Series (xgb.feature importances ,

index=X train m.columns) .sort values (ascending=
importances.head (10)

Analisis
Tabla 9.

Interpretacion de variables

Variable Tipo de Variable Descripcion Resultado
Roll7_mean Temporal Promedio mévil ultimos 7 dias 0.6369
Roll14_mean Temporal Promedio movil ultimos 14 dias 0.104805
Weekofyear Calendario Semana del afio 0.061616
lagl4 Rezago Demanda hace 14 dias 0.040223
lagl Rezago Demanda del dia anterior 0.038121
lag7 Rezago Demanda hace 7 dias 0.037827

Nota: Frecuencia de los datos y comportamiento del modelo en el tiempo.
En la tabla 8 observamos que roll7_mean obtiene 63.69% este valor indica que la estructura de la
informacidn sigue un comportamiento fuerte de frecuencia semanal. No es una operacion fuera de

control con grandes alteraciones, el patrol semanal es el comportamiento que siguen las



33
instalaciones y mantenimientos. Los valores adicionales influyen poco y podrian ser descartables

ya que no desajustan el flujo operativo de la empresa.

Ayele et al. (2025) comenta que Prophet compite en alto nivel contra los modelos de aprendizaje
automatico con mayores caracteristicas ya que presenta resultados eficientes en cuanto a proyeccion
y error, de igual manera predominaban las series temporales en el analisis manteniéndose estable y

sobre todo confiable.

Dashboards de Monitoreo
1. Tiempo de “0 a 24Horas exactas” — frecuencia diaria: Monitoreo de la atencion mas pronta

de las ordenes.

KPI INSTALACIONES TIC 1&M

INSTALADO

febraro de 2026

Mes, Afio de FECHA_AGEN...

febrero de 2026 .

REGION_DA
/] (Todo)
tal 7l RL
7] R2

a. Tiempo “0 a 24 Horas”

IF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[FECHA_CREACION_ACTIVIDAD],5) <=1
THEN '0 A 24'

ELSEIF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[FECHA CREACION_ACTIVIDAD],5) <=2
THEN '24 A 48'

ELSEIF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[FECHA CREACION_ACTIVIDAD],5) <=3
THEN 48 A 72'

ELSE "> = 72"

END
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2. Calculo para tiempo “mismo dia o dia siguiente”: evaluado por México duefios de la

compariia

Rl
Mes, Afio d.. Semana de . mismo diaodias. en o3 dias
diciembre de Semana 43 TL, 46% 9,18%
2025 Semana 50 52,93% 12,15%
Semana 51 57.33% 13,96%
Sernana 52 51,26% 2,32%
Semana 53 £3,62% T.8T%
Total 63,01% 10,69%
enero de Semanzl 48,30% 1E.72%
2026 Semanz 2 BB, 31% 3,63%
Sermanz 3 CE,03% 18,35%
Semans 4 53,13% 13.52%
Semanz b £5,19% 10,59%
Total 51,13% 13,27%
febrernde  Semana G 5E,77% 11,98%
2026 Semans £ £2,85% 13,34%
Semans 7 B2,25% 11.38%
Semanz & 54,57% 7. 44%
Tatal 52,36% 11,53%

endatdias
1,36%
2.91%
3,36%
3,36%
1,83%
2,69%
5.574%
1,35%
2,74%
3.52%
2,77%
2,75%
4,53%
2,04%
2,27%
2,77%
2,39%

% de total*#Ticket junto con =AY

seis o mas dias mismo dia o dias.
65,54

0,28 GE BT
1,6L% 56, 03%
1,40 BT
1,54% 66, 35%
1,05% 59, 420
1,24% 42,565
0,58% 60,334
0,634 36,20
2,10% 35,700
1,36% 43,72%
1,22% 43,37%
1,04% 4L, 43
0, i 3, 06%
0, 86% 46, 40
1,56% EE, 4
0,89% 51,01%

Rz
en2o3dias
18,15%
18 26%
18,57%
14,93%
12,20%
17,11%
20,95%
17,48%
35,359
31,66%
28,06%
28,29%
30,11%
20,00%
26,42%
12,52%
20,91%

Instalaciones Region

% detotal #Tick..

endafdias  seisomasdias Total
1,21% 0,05% 100,00%
4. 09% 15T 100,00%
3,34% 1,55% 100,00%
4,74% 1,73% 100,00%
1,48% 114% 100,00%
3,35% 1,25% 100,00%
3,21% 2,86% 100,00%
2,27% 1,79% 100,00%
£,14% 2,22% 100,00%
7,94% 4,70% 100,00%
5.53% 2,85% 100,00%
5,75% 2,98% 100,00%
3,38% 1.70% 100,00%
£,20% 1,92% 100,00%
5,60% 2,44% 100,00%
ELE9% 37T 100,00%
5,45% 2,57% 100,00%

REGIOMNES
[[] (Teda)
(7] HuLL
[/ R
[7] Rz

#+0ia vs Di..
[7] (Tads)
[/] Lunes
[J/] Martes
[7] Migrcol...
[J] Juaves
] wiernes
[] 5dbade
/] Domingo

Wes, Afio d
[ (To..

[ 3.
] ocr..
[ dici...

L len.
[ feb..
[ ma..
[ atr..

[ ma..

a. Tiempo AMX

IF round(DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]) - DATE([FECHA_CREACION_ACTIVIDAD]), 5) <=1

THEN 'mismo dia o dia siguiente'

ELSEIF round(DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]) - DATE([FECHA_CREACION_ACTIVIDAD]), 5)

<=3
THEN 'en 2 o 3 dias'

ELSEIF round(DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]) - DATE([FECHA_CREACION_ACTIVIDAD]), 5)

<=5
THEN 'en 4 a 5 dias'

ELSEIF round(DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]) - DATE([FECHA_CREACION_ACTIVIDAD]), 5)

>5
THEN 'seis o mas dias'
END

3. Tiempo segun lo planteado por el presidente de la compafia para pago de comisiones a

terceros y areas TIC.

#TjempoPlanNegocios
0424

24 8 43
48 4872
¥=T2

Total general

PHM14.1% 14.2

FECHA_AGEMDAMIENTO

#HCantTicket

diciemnbre de 2025
11.445

1174
G113
T3E

138732

“ detotal Total Cant Ticket junta con

Tabla[abajal

diciernbre de 2025
22.50%

8,50%

3,700

E.31%

100,00%

a. Tiempo 0 a 24Horas tomando agenda y franja iniciales

IF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[**Agenda Inicial PN],5) <=1




35
THEN '0 A 24

ELSEIF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[**Agenda Inicial PN],5) <=2
THEN '24 A 48’

ELSEIF round([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]-[**Agenda Inicial PN],5) <=3
THEN '48 A 72'

ELSE '> = 72' END

b. Tiempo de agenda inicial.

DATETIME(

IF RIGHT([FRANJA_HORARIO_INICIAL],2) = '10' THEN
STR([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]) + ' 10:00:00"
ELSEIF RIGHT([FRANJA_HORARIO_INICIAL],2) = '13' THEN
STR([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]) + ' 13:00:00"
ELSEIF RIGHT([FRANJA_HORARIO_INICIAL],2) = '16' THEN
STR([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]) + ' 16:00:00"
ELSEIF RIGHT([FRANJA_HORARIO_INICIAL],2) = '19' THEN
STR([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]) + ' 19:00:00"

ELSE STR([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]) + ' 19:00:00"
END)

4. Comparativa “DoD” dia versus dia para evaluar los mejores dias y los peores y en funcion a

los datos tomar decisiones: Vista de los domingos pasados de febrero.

FINALIZADO
febrero de 2026 Total Total general
REGIONES  *Tiempo 2.. 1 3 15 Total
R1 0DA24 58, 74% 47,80% 57,26% 53,90% 53,90% 53,90%
24 4 48 25,87% 37,36% 27,42% 30,95% 30,98% 30,96%
48 6,29% 8,79% 4 84% 6,90% 6, 90% 6,90%
=72 3,09% 6,048% 10,48% 8,24% B, 24% 8, 248%
Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
R2 0424 25,00% 24, 67% 29,29% 26,29% 26,29% 26,29%
24 4 48 50,00% 42,00% 41,43% 44 37% 44, 37% 44,37%
48 872 13,97% 17,33% 18,57% 16,67% 16,67% 16,67%
>=72 11,03% 16,00% 10,71% 12,68% 12,68% 12,68%
Total 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
Total general 100, 00% 100, 00% 100, 009% 100, 00% 100, 00% 100 00%

a. Diavs Dia

CASE DATEPART (weekday', [FECHA_CREACION_ACTIVIDAD])
WHEN 1 THEN "Domingo"

WHEN 2 THEN "Lunes"

WHEN 3 THEN "Martes"

WHEN 4 THEN "Miércoles”

WHEN 5 THEN "Jueves"

WHEN 6 THEN "Viernes"

WHEN 7 THEN "Sébado"

END

5. Comparativa para mantenimientos y garantias tomando parametro de finalizacion para no

perder datos: Monitoreo de los lunes.



FECHA_FIM_ACTIVIDAD
febrero de 2026
REGIONES  *=Tiempo 2. 2 3 1e Total
R1 oazd 50, 6% 48, 6% 67, 8% 57, 4%
248 48 14, %% 21,8% 10,3% 15, 6%
43 472 17, 4% 12,7% 14 9% 14, 8%
==T2 1.3% 16, 3% B, 9% 11, 2%
Total 100,05 100, 0% 100, 0% L00, 0%
Rz naz4 35,6% 38,3% 50, 0% 40, %%
24 4 48 28, 7% 21,5% 30, 0% 26, 5%
48 4 72 20,1% 24, 2% B.0% 18, %
==T2 15,5% 16,1% 12,0% 14,9%
Total 100, 0% 100, 0% 100, 0% 100, 0%

a. Dia vs Dia Mantenimientos

CASE DATEPART (‘weekday', [FECHA _FIN_ACTIVIDAD])
WHEN 1 THEN "Domingo"

WHEN 2 THEN "Lunes"

WHEN 3 THEN "Martes"

WHEN 4 THEN "Miércoles"

WHEN 5 THEN "Jueves"

WHEN 6 THEN "Viernes"

WHEN 7 THEN "Sabado"

END

6. Comparativa para vistas de corte: Corte vs Corte y no Corte vs Meses cerrados:

Ejemplo: Enero — Mes Cerrado (1 al 31) vs Febrero — Mes en Curso (1 al 22)
Con Corte: 1 al 22 de Enero vs 1 al 22 de febrero.

IF DAY ([FECHA REGISTRO_TICKET]) < DAY(TODAY())
then "Corte"

else "No Corte"

END

7. Efectividad
Se mide Lo finalizado / Cancelado — Anulado

- Por zona

- Por contratista

- Por inspector asignado
- Por analista asignado

36
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eners de 2026 febrero de 2026
REGION_DA  BROWNFIEL. PROCISA AEROYOL.HAGGERS.| EBICSA | FAMATEL RIDSACTE.[JFCONST.| PROCISA AGROVOL HAGGERS. EBICSA | FAMATEL RIOSACTE. JFCONST.
L0,
B 860
=]
3 1% 66% G3% 66% 70% 70% 71% 7%
=
RL INSTALACIO. 5 543
= oo
=
£
v
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=
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w0,
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ERW 5 50% 500
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i
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= 5% Tt
= 7 7 72% 7
5 70% 70% o a% 2% 70% 70% 1% 70% 1%
=
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[
=
5
o
s
&
0%
" 100%
w100
i
&
A - 6% sou 73%
= 57% 56% 599
BRW 'é 548
[T 429 44%
= 36% 41% 40%
=
v
]
2
i
INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. INSTALAD. .

Agrupaciones de Estados en Funcion de las demas categorias:

- Finalizado / Cancelado y Anulado

Para lo pendiente: Backlog se debe gestionar la provincia con mayor backlog de 6rdenes y cada
analista debe dar el seguimiento pertinente.

El calculo para validar la cantidad de tickets: COUNTD(N_TICKET)

BACKLOG INSTALACIONES BACKLOG INSTALACIONES CANAL
S . . Todo se Conecta
CANAL_FINALY2/TECNOLOGIA
CAC cc DAS FYD Totalg -
PROVI.¥ |GPON HFC DTH  Total GPON DOTH |Total |[GPON HFC DTH Total GPON DTH | Total [eneral =
" GUAYAS 17 s [NE 2 1 1155 382
PICHINCHA | 36 1 Bl 1 130 2%
e ‘- ‘B
LOSRIOS 4 13 17 1 10 8 2 10 38
SANTODO.. 2 2 7 1 1 8 17 17 35 TECNOLOGIA
AZUAY B 8 1 6 11 11 26
SANTAELE.. a 2 3 3 25 REGION_DA
TUNGURAH.. 7 1 1 S 1 14 1 23 [ (Tedo)
[v] RL
CHIMBORA. 2 2 6 3 - 1| 19 (e
V] r2
IMBABURA 2 2 2 2 2 2 9 9 15
ELORD 5 g 1.2 3 H 2| 12 [HONERECONTRATIETA
ESMERALD. 2 H 7 7
COTOPAXI 1 4 4 Resaltar PROVINCIA
caliar 1 1 3 3 4
\ ( LOJA 1 1 2 2 3 TOTALTICKETS
Ny = — ORELLANA 1 1 1 1 2| 1 [ ;32
b ) CARCHI 1 1 1 1 2
v A ) . sucumsios 1 1
p)
“K PASTAZA 1 ) § 1
24 N\ MORONAS.. 1 1 1
02026 Mapbax © OpanStrasthap ~ v ) Totalgener. 141 5 39 18 84 6 90 233 3 2 238 377 6 383 89
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- Verificacion de la efectividad de las zonas divididas a los contratistas con mayor afluencia
de tickets en la sierra:

IF CONTAINS(UPPER(TRIM([ZONAS GPON ])), "RUMINAHUI")
THEN "EBICSA"

ELSEIF CONTAINS(UPPER(TRIM([ZONAS GPON ])), "NORTE 4")
THEN "HAGGERSTON"

ELSEIF CONTAINS(UPPER(TRIM([ZONAS GPON ])), "CENTRO SUR OCCIDENTAL")
THEN "AGROVOLVER"

ELSEIF [ZONAS GPON ] IN (
"GPON R1 - QUITO NORTE 3",
"GPON R1 - QUITO CENTRO",
"GPON R1 - QUITO CENTRO - 1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO -1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO - SUR ORIENTAL - 1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO - SUR ORIENTAL -1,
"GPON R1 - QUITO NORTE - 1",
"GPON R1 - QUITO NORTE -1",
"GPON R1 - QUITO SUR - 1",
"GPON R1 - QUITO SUR -1,
"GPON R1 - QUITO SUR OCCIDENTAL - 1",
"GPON R1 - QUITO SUR OCCIDENTAL -1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO SUR OCCIDENTAL -1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO SUR OCCIDENTAL - 1"
) THEN "AGROVOLVER"

ELSEIF [ZONAS GPON ] IN (
"GPON R1 - QUITO NORTE 1",
"GPON R1 - QUITO NORTE 4"

) THEN "HAGGERSTON"

ELSEIF [ZONAS GPON ] IN (
"GPON R1 - RUMINAHUI VALLE 1",
"GPON R1 - RUMINAHUI VALLE 1",
"GPON R1 - QUITO NORTE",
"GPON R1 - QUITO CENTRO - SUR ORIENTAL - 1,
"GPON R1 - QUITO CENTRO - SUR ORIENTAL -1,
"GPON R1 - QUITO SUR OCCIDENTAL - 1",
"GPON R1 - QUITO SUR OCCIDENTAL -1",
"GPON R1 - QUITO VALLE - 2",
"GPON R1 - QUITO VALLE -2,
"GPON R1 - QUITO VALLE - 1",
"GPON R1 - QUITO VALLE -1"
) THEN "EBICSA"

ELSEIF [ZONAS GPON ] IN (
"GPON R1 - QUITO SUR 3",
"GPON R1 - QUITO CENTRO - 1",
"GPON R1 - QUITO CENTRO -1",
"GPON R1 - QUITO SUR ORIENTAL - 2",
"GPON R1 - QUITO SUR ORIENTAL -2",
"GPON R1 - QUITO NORTE 5"

) THEN "PROCISA"

ELSEIF [ZONAS GPON ] IN (
"GPON R1 - QUITO CENTRO",
"GPON R1 - QUITO NORTE 5"

) THEN "PANATEL"
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ELSE
"PANATEL."
END

8. Actividades que cumplen con su agenda inicial y adelantamientos de agenda vs actividades

que incumplen con la agenda o promesa con el cliente.

Cumplimienta Cumplimienta Reagendamien Mativas Mativas Capacidad de Capacidad de Capacidad de
de Agenda de Franjas tos Cancelacidn Cancelacidn Agenda Agenda Ciudad Agenda
Semnana Diario Sernana Diario Inst Inst Zonas Provincia Parroauia
- - *#*0ia vz Dia
cumplimiento Incumplimiento Agenda Semana (Todo)
oda
Regidn / Adelantamienta Final / Fecha Fin Actividad MULL
Rl Lunes
Actividad Cumple Agenda Inicial Actividad Incurmnple agenda inicial Martes
Actividad 2028 2028 Migre...
< 77.8% TE0% T4.5% T4 73.6% [V] Jueves
o BI% | ca,3% 66,1% 53.9% . )
= Tecnologia
o
AL [ (Toda)
INST & ] oTH
= A% 31.7% 31.9%  30,1% . . " BE 44
= 22,2% 25,0% 25,5% 25,3% 26, GPON
=
n 20% HFC
- 0%
SemanalSemnana2Semana3SemanadiemanabsemanabiemanaTiemanadSemanaliemana 25emana 35emana d5emanaSiemanafsemana Toemanz g Afio de Fecha..
[ (Tada)
cumplimiento Incumplimiento AgendaDiario O muLL
Regidn / Adelantamienta Final / Fecha Fin Actividad g anz2
2023
Rl
Actividad Cumple Agenda Inicial [ 2024
2076 [ 2025
Actividad Sernana. Semanal Sernanal Sermanad Sernanab Sernanakb Semana’¥ Semana Regidn
5 [ (Toda)
= g R 2
e TR g R b R 2afd # g gE £
*2 100% & g wmﬁ"‘ﬁﬁ \zzﬁ": & $§§3$~a \avﬁ&\.ﬁ;ﬁ Q§§ﬁ§m$;& “°m§§\2 \233‘3‘3&"* [ R
5 m‘* ER e SHG BN D $e givwald BanSgy Erunen i geggswn ANEadh O
3 REEEt sme s O SRR oy Ge R gRy Gk ERHE ne ER R e g
INST & w o = w o 1 b w zm
E ooo% ] + Id Provincia ...
2 (Tada)
ﬁ AZUAY
° [¥] BOLI...
13 15 17 20 22 24 26 28 30 1 12 14 17 1% 21 .

a. Cumplimiento de promesa con el cliente
IF (DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD])<DATE([FECHA AGENDAMIENTO_INICIAL]))

THEN ‘Actividad Adelantada’
ELSEIF (DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD])=DATE([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIALY]))
THEN 'Actividad Cumple agenda inicial'
ELSEIF
(DATE([FECHA_FIN_ACTIVIDAD])>DATE([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]))
THEN 'Actividad Incumple agenda inicial’

ELSE NULL

END
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Actividad

INST

% de total Recuento definido de N Tic..

Act widad

INST

% de total Recuento definido de .

63, T%

I B0, 5%

SemanaSermana

60%

40%

20%

1]

&

cumplimiento de FranjaDiario

Semnan.|

100%

S50%

I ) 1

0%

v I 7 6. 5%

Semanaz

curnplimiento Incumplimiznto Franjas

Regidn / Adelantamiento Final /**Cumplimiento Franja /Fecha Fin Actividad

Actividad Curnple franja
2026

56, 2% 81% g6 106 o4 0 55,96

Sernanalfemanz Semanal

Rl
Actividad Curnple Agenda Inicial

65, 3%

JSernanal

Actividad Incumple franja
2026

manaSemana SermanaSemanaliemana Semanal

Regidn/ Adelantamiento Final / *Cumplimiento Franja / Fecha Fin Actividad

£9.2%

4, 9%

Semanal

“m

13 15 17

£3,2%

o I G, SV
= I ;GG

20 22

Rl
Actividad Cumple Agenda Inicial

Actividad Curnple franja

Semanad

T%

w

0

2 I 0

2026

Semanal

ey XN

Semanakb

Semana’d

£
"
3 @

i )

7 1 12 14

55, 6%
9, 6%

Semanad

8%

o
o

17 18

ra
=

45, 3%
43, 8% 43,9% 441%
39, 4% 4L 3%
36, 3% 34 7%

Semanat

I

*##Dia vz Dia
(Todo)
MULL
Lunes
Martes
Migrcoles
[¥] Jueves

Tecnalogia
[ (Todo)
JoTH
GPON
HFC

Afio de Fecha Fin Actividad
[ (Tede)
[ MULL
] 2022
[ 2023
[ 2024
[ 2025
Reqidn

[ (Tede)
Rl
Orz

|d Provincia Dezcripcion
(Toda)
AZLAY
BOLIVAR
CAflAR
CARCHI

[7] CHIMBORAZO
COMTRATISTAS
(Toda)

MULL
AGROVOLYER
EBICSA
HAGGERSTOMN
PANATEL

b. Cumplimiento de promesa y franja asignada

IF [**Cumplimiento/Incumplimiento Franja] = 'Actividad Incumple franja' THEN
'Actividad Incumple franja'
ELSEIF [**Cumplimiento/Incumplimiento Franja] = 'Actividad Cumple franja’
OR [**Cumplimiento/Incumplimiento Franja] = 'Actividad Adelantada a franja' THEN

'Actividad Cumple franja'

END

c. Validacién de cumplimiento

IF ISNULL([FECHA_FIN_ACTIVIDAD]) OR ISNULL([**DT Inicio Franja]) OR ISNULL([**DT Fin

Franja]) THEN
NULL

ELSEIF [FECHA _FIN_ACTIVIDAD] >= [**DT Inicio Franja]

AND [FECHA FIN_ACTIVIDAD] <= [**DT Fin Franja] THEN
'Actividad Cumple franja’

ELSEIF [FECHA_FIN_ACTIVIDAD] < [**DT Inicio Franja] THEN
‘Actividad Adelantada a franja'

ELSE

‘Actividad Incumple franja'

END




d. Datetime

Inicio de Franja:
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DATEADD ('hour', [**Hora Inicio Franja], DATETIME([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]))

Fin de Franja:

DATEADD('hour', [**Hora Fin Franja], DATETIME([FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL]))

Hora de Inicio:

INT(SPLIT([FRANJA_HORARIO_INICIAL], -, 1))

Hora Fin:

INT(SPLIT([FRANJA_HORARIO_INICIAL], -, 2))

9. Monitoreo de 6rdenes reagendadas para evaluar el motivo y dar seguimiento para mejorar SLA

Bctivi

INST

Re..

dad

400%

% de total Recuento definida...

Id Provinci.. Motive Reagendamiento

N Ticket

OT3639357
OT3635405
OT3633407
0T26359563
OT26356F7
OT36359854
OT3635583
OT2640041
OT3e40080
OT3640165
OTa640182
OT2640240
OT3640271
OT3e40304
OT3640305

Ordenes Acumuladas por Motivo de Reagendamiento

10

Rl
En Trénsito
Re - Agendada
febrero de 2026

12

1 3 1 1
200%
1 5 17 16
. H E] 2 3
13 18 19 20
Cantidad de Reagendamientos por OT

En Trénsito

Fe - Agendado
2026
febrera
13 16 15

21

P OV

21
Total g
Tatal | eneral
4 4
1 1
2 2
1 1
4 a
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1

CONTRATISTAS
(Toda)
NULL
.
AGROVOLVER
EBICSA
HAGGERSTON

**Diavs Dia
(Tada)
MNULL
Lunes
Martes
Migércoles
Jueves

Tecnologia
[ (Toda)
[ oTH
GPOMN
HFC

Reqidn
[ (Toda)
=
O Rz

Id Provincia Descripcion
(Tada)

AZLAY

BOLIYAR

caflar

CARCHI
CHIMBORAZD

CANALES
(Tada)
CAC
o
DAS
FVD

a. Estados del ticket

Seleccionamos los pendientes en estado: Reagendado diario para seguimiento de 6rdenes

rezagadas.
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10. Monitoreo anual de torres de control encargadas de la coordinacion de las contratistas:

Frecuencia mensual.

TORRE DE CONTROL SAC AGROVOLVER
A A
A . rmismo diao ...
TORRE AGRO SAC W enzo3dias
TORRE AGRO SAC W en 455 dias
4 75,79% 76,92% 73,40% A2,365%. - seis 0 mas di...
M NS 75.98%| | EeTano_DEL I
68,77% 0% LI 72, 70% e a0 B :HULADO
g - W CANCELADO
M FinaLIZADO
' REGIONES
[ (Toda)
] MULL
{e?
| 19,45% 19,31% o 17,86% 2L 16,84% Rl
‘ 14,37% e 2,77% . 12,69% 11,91%||| [J R2
5754 517% B92% 272 goeg g H00% T 438%  445%  1231%  307%
N T 2,37% : . TIPO_ACTIVIDAD
) . . ) : - [ (Todo)
enerode  febrerode marzo de abril de mayo de junio de julio de agosto de szeptiembre octubre de noviembre diciembre
2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 2025 de 2025 2025 de 2025 de 2025 O ceau
[ rmar
PROCISA
AlX
PROCISA CONTRATISTA
PROCISA CONTRATISTA
A2,92% 82,53%
: cam BT G6IINBE A e e
79,39% ’ 81,00% 78,62% ‘ 83,11% 81,73%
E
:
16,67% 17, 40% .
—_— 12,20%  1ppae  10,52%10,38% 12,35%13,30%  13,69%
13,46% 2,83% 14, 42% 14,18% 3, 20% 3,01%
[
enero de febrerode marzode  abril de mayode  junio de julio de  agosto de septiembre octubre de noviembre diciembre
2025 2025 2025 2025 2025 2028 2025 2025 de 2025 2025 de 2025 de 2025

a. Campo calculado para filtrar que partes funcionan con torre y que partes de la contratista la
maneja su coordinacion propia.

IF [TORRES DE CONTROL] ='CANTEC' THEN
/I Dentro de CANTEC, separa por contratista

IF [NOMBRE_CONTRATISTA (grupo)] ='HAGGERSTONE' THEN
'CANTEC - HAGGERSTONE'

ELSEIF [NOMBRE_CONTRATISTA (grupo)] = 'EBICSA' THEN
/I Limpia provincia y detecta Pichincha/Quito (incluye variantes)
IF ISNULL([ID_PROVINCIA_DESCRIPCION]) THEN
'CANTEC - EBICSA - PROVINCIAS'  // decide si los nulos van a Provincias
ELSE
IF CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCIONY])), 'pichincha’)
OR CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCIONY)), 'quito’)
OR CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCION])), 'dmq’)

OR CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCIONY])), 'distrito metropolitano’)
THEN



43
'EBICSA - PICHINCHA'
ELSE
'‘EBICSA - PROVINCIAS'
END
END

ELSE
'HAGGERSTONE' // opcional
END

ELSE
/[ Otras torres quedan igual
[TORRES DE CONTROL]
END

b. Filtrar actividades realizadas por provincia de cada contratista:
Ejemplo: Ebicssa

/I EBICSA - Provincias
IF [NOMBRE_CONTRATISTA (grupo)] = 'EBICSA'
AND NOT ISNULL([ID_PROVINCIA_DESCRIPCION])
AND NOT (
CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCIONY))), 'pichincha’)
OR CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCIONY])), 'quito")
)
THEN
'EBICSA - PROVINCIAS'
ELSE
NULL
END

/I EBICSA - Pichincha
IF [NOMBRE_CONTRATISTA (grupo)] = 'EBICSA' THEN
IF ISNULL([ID_PROVINCIA_DESCRIPCION]) THEN
NULL
ELSE
IF CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA_DESCRIPCION])), 'pichincha’)
OR CONTAINS(LOWER(TRIM([ID_PROVINCIA DESCRIPCION])), 'quito’) THEN
'EBICSA - PICHINCHA'
ELSE
NULL
END
END
ELSE
NULL
END

11. Efectividad bruta de los canales de ventas con los motivos de cancelacion extraidos piscina

de informacién
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KPI 1&M |

Fecha Registro Ticket /Regién / Canal Venta (grupo) Id Provincia Descrif pcion
2026 (Todo)
febrero Total AZUAY
R2 Rl R2 general BOLIVAR
C F |FVDR2 CAC CC DIS FVDR1 FV¥DR2 CAC CC DIS FVDR1L FVYDR2 CAC CC DIS FVDR1 FVYDR2 CARAR
g 5 5 CARCHI
4 2.0 43 CHIMBORAZO
3 1 15 1 1,5 COTOPAXI
1.1 1,4 ELORO
34 14 13 4 1,4 7 EenEDAInAS
), 4 J 1 CANALES
6 1 (Todo)
12 21 y CAC
11 ¥ cC

5 DANAY COMPANIES
chazado por Cliente Mo da Motivo 15 23 14 11 21 DAS
echazado Sin Red GPON en el Sector ), 4% ), 5 J 7 FVD

A ; s Regién
i ; (Todo)
= RL
R2

CONTRATISTAS
(Todo)

NULL
AGROVOLVER
EBICSA
HAGGERSTON
INSATNU

JPCONSTRUCRED
Doble Ambiente 0, 0, 7 DanATE

echazado Ciudad Ingresada Incorrec. 4 ), 4

echazado X Falta de Informacién d ) ), 4% 4

o

ancelado por Carrusel

Rechazado Sucursal Incorrecta

e Afio de Fecha Registra Ti..
Edificio No Tiene Acometida Interna [3 ), 7 0, 6 % [ (Todo)

a. Query para extraer datos completos de ambas fuentes:

SELECT
a.N_TICKET,
a.FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL,
a.FECHA_CANCELACION_ACTIVIDAD,
a.MOTIVO_CANCELACION,
a.BROWNFIELD,
a.TIPO_ACTIVIDAD,
a.ID_PROVINCIA_DESCRIPCION,
a.CANAL_VENTA,
a.NOMBRE_CONTRATISTA,
a.FECHA_CREACION_ACTIVIDAD,
a.CATEGORIA,
a.FECHA_PROCESO,
a. TECNOLOGIA,
a.ESTADO_SUBSCRIPCION,
a.FECHA_FIN_ACTIVIDAD,
a.ESTADO_DEL_TICKET,
a.FRANJA_HORARIO_INICIAL,
a.SERVICIO_PRINCIPAL,
a.FECHA_AGENDAMIENTO,
b.ID_ORDEN,
b.ESTADO_ACTIVIDAD,
b.MOTIVO_NO_REALIZADA
FROM OID_DB.OID_INSTALACIONES_SERVICE_MANAGER a
JOIN OID_DB.OID_INSTALACIONES_DETALLE_ACTIVIDADES b
ON a.N_TICKET = b.ID_ORDEN
WHERE EXTRACT(YEAR FROM a.FECHA_AGENDAMIENTO_INICIAL) = 2025
OR EXTRACT(YEAR FROM a.FECHA_CANCELACION_ACTIVIDAD) = 2025

b. Campo calculado para separar efectividad bruta entre lo instalable y no instalable
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Indicadores Area

Efectividad Total Edwin Castillo Edwin Castillo PN Edwin Castillo SLA Marzo Guzman Mz
Fecha Registro Ticket Mes de Fecha Registro Ti.
2026 Total (Tado)
Motivo Cancelacion .. Motivo Cancelacion SM+0FSC 2 (gr..3gosto  septie octubre noviem.. diciemb enero  febrero | general enero
Instalado Correctam.. Instalade tamente 80,8% 80,3% 31,2% 80,3% 78.7% 79,0% 79,5% 79,9% febrero
Instalable D 1.9% 1.8% 1,6% L, 7% 1,3% 1.9% 1,3% 2,0% marzo
1.2% 1.1% 1.2% 1,3% 1,9% 1,6% 1,4% 1,4% abril
0.7% 1A%  11%  LO0%  14%  1.3%  1.%  1,0% mayo
0.2% 0.1% 0,2% 0.3% 0,3% 0,3% 0,3% 0,2% junio
0.3% 0.2% 0,2% 0,3% 0,4% 0,3% 0,4% 0,3% julio
& oceso aut..| 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,.% 0,1% agosto
CRUCE DE VENTAS 0.0% 0.1% 0,0% 0,0% 0.1% 0,1% 0.2% 0,1% septiembre
Cancel-Reason- 0.2% 0.1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,0% 0,1% octubre
vio de titular 0.0% 0.0% 0,1% 0.1% 0,0% 0,1% 0.2% 0,1% noviermnbre
en Comercial 0.1% 0.1% 0,0% 0.0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% M7 Aicinmmben
onflictivo 0.0% 0.0% 0,0% 0,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% Afio de Fecha Registro Ti...
0.2% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,0% 0,.% 0,2% [ (Todo)

0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,1% D 2022

= T DO DO DD ONONO

0,0% 0,0% [ 2023
e 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% [ 2024
e 0.0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 2025
st.| 0,0% 0,0% 0,0% 2026
aex.. 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
No Instalable 3.7% 4,0% 3,8% 3,8% 3,8% 3,7% 3,4% 3,8% Regidn
2,4% 2,3% 2,3% 2,3% 2,2% 2,2% 2,4% 2,2% (Todo)
Pos 1.5% 1.4% 1,3% L7% 1.7% 1.9% 2,0% 1,5% Rl
o ¢ 1.8% 2.2% 1.8% 1.8% 1.7% 1.8% 1.8% 1,3% R2
1.5% 1,7% 1,5% 1.6% 1,7% 1,6% 1.7% 1,7% |4 Brovincia Deséripeion
0,7% 0,7% 0,9% 1.1% 1.4% 1,6% 1,2% 0,8% (Todo)
s Administr. s 0.8% 0.9% 0.7% 0.7% 0,8% 0,7% 0,7% 0,8% AZUAY
liente Mantiene Servic.. 0,8% 0,7% 0,6% 0.6% 0,5% 0,6% 0,6% 0,6% BOLIVAR
NAR/TAP 0.3% 0,3% 0.3% 0.3% 0,3% 0,3% 0,4% 0,3% CATIAR
Doble Ambiente 0.2% 0.3% 0,3% 0.2% 0,3% 0,2% 0,2% 0,2% CARCHI
Cluster No Liberado 0,5% 0,2% 0,1% 0,1% 0,1% 0,1% 0,2% 0,2% CHIMBORAZO
Rechazado por Permiso Municipal 0,0% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,1% 0,2% 0,1% 7] cOTOPAXL

IF [**MotivosCancelacionAgrupados] = " THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CAMINO INACCESIBLE' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'DATOS INCORRECTOS' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = '"AGENDADO' THEN 'Instalable'

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = '"ASIGNACION CUADRILLA' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CAMINO INACCESIBLE' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CIUDAD INGRESADA INCORRECTA' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CLIENTE ILOCALIZABLE' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CLIENTE LOCALIZADO' THEN 'Instalable'

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CORREO ELECTRONICO DE FACTURACION
INCORRECTO' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'CORREO ELECTRONICO DE IPTV INCORRECTO'
THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'DATOS INCORRECTOS NUMEROS DE CONTACTO
ERRONEOS' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'DISPONIBILIDAD DEL CLIENTE' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'FUERA DE TIEMPOS DE GESTION' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'MOTIVO DE CANCELACION PROCESO
AUTOMATICO' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'OFERTA INGRESADA X EL CANAL INCORRECTA'
THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'PENDIENTE CLIENTE NO CONTESTA' THEN
'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'PENDIENTE POR RECUPERACION' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'PENDIENTE POR TIENDA CLARQO' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'PENDIENTE POSTERGADO POR CLIENTE' THEN
'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'PENDIENTE X POSTERGADO POR EL CLIENTE
INTENTO DE ADELANTO' THEN 'Instalable’

ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'POSTERGADO POR CLIENTE' THEN 'Instalable’
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ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'POSTERGADO POR EL CLIENTE EXCEDE DIAS DE
GESTION' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'REGULARIZACION' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] ='REGULARIZACION' THEN 'Instalable’
ELSEIF [**MotivosCancelacionAgrupados] = 'ZONA PELIGROSA/SECTOR CONFLICTIVO' THEN
‘Instalable’

ELSE 'No Instalable'
END
Fecha Registro Ticket /Regidn
2026
actubre noviembre diciembre enero febrero Totsl

general

Motivo .. Motivo Cancelacidén SM., R1 R2 R1 R2 R1 R2 R1 R2 R1 R2
Instala.. Instalado Correctamente’% 35, 0% 93, 7% 341% 91,1% 33.4% 92,8% 93,1% 33,1% 93,7% 93, 3%
Instala.. Datosinco 05 % 1,6% 2.3% 1 7% 2,7% 1,9% 2,6% 1.9% 2. 7% 2,0% 2,96
Postergado por cliente 3% 0, 9% 1, 9% 1.2% 3,6% 1,2% 2,4% 1.5% 2,1% 1,3% 1,6%
Cliente ilocalizable 2% 1 4% 0,6% 17% 0,8% 2.2% 0,7% 2.2% 0. 7% 1,7% 1,1%
Cancel-Reason-GPON 2% 0, 2% 0, 4% 0, 3% 0,4% 0,3% 0,5% 0,.3% 0,3% 0,4% 0, 2%
Rechazado Cliente esta . 3% 0, 2% 0, 4% 0, 3% 0,6% 0,3% 0,4% 0,3% 0,6% 0,5% 0,3%
Motivo de cancelacion p. % 0, 2% 0.1% 0.1% 0,1% 0.1% 0.1% 0,1% 0. 2% 0,0% 0,1%
CRUCE DE VENTAS % 0, 0% 0.1% 0,0% 0,0% 0.1% 0,0% 0.1% 0.1% 0,1% 0,1%
Cancel-Reason- 2% 0,1% 0, 0% 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,1% 0, 0% 0,0% 0,1%
Carnbio de titular % 0,1% 0, 0% 0,1% 0,0% 0,1% 0,1% 0,1% 0, 0% 0,1% 0,1%
Servicio Residencial en .. % 0, 0% 0.1% 0,1% 0,0% 0,1% 0.0% 0,0% 0,0% 0,1%
Zona Pelig tor c..0% 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0.1% 0.1% 0,0% 0,1% 0,1%
Otros motivos agrupad.. L% 0.1% 0.1% 0.1% 0,2% 0.1% 0,1% 0, 0% 0.1% 0.1% 0,3%
Pendiente por Stock Eq...0% 0,0% 0,1% 0,0% 0,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0, 0% 0,1% 0,1%
Pendiente Problema de .. 0,1% 0,0%
Rechazados por Serv. R. 0, 0% 0, 0% 0,0% 0.0% 0, 0% 0, 0%
Rechazado porincumpli..)% 0,1% 0,1% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0°% 0,0% 0,0%
Pendiente por afectacid.. 0, 0% 0, 0% 0,0% 0,0% 0, 0%
Rechazado Refleja Servi 0.0% 0, 0%

12. Medidas de Control Ticket finalizado vs Ticket pendiente para evitar fraudes: Query para
Aginity

- Numeros Repetidos

- Carruseles de servicios

WITH base AS (
SELECT DISTINCT
N_TICKET,
NOMBRE_CLIENTE,
DOCUMENTO_CLIENTE,
DIRECCION,
FECHA_REGISTRO_TICKET AS FECHA REGISTRO_TICKET _1,
NOMBRE_RECURSO,
CANAL_VENTA,
SUBSTR(NUMERO, LENGTH(NUMERO) - 8, 9) AS NUMERO_NORMALIZADO,
ID_CIUDAD_DESCRIPCION
FROM (
SELECT
N_TICKET,
NOMBRE_CLIENTE,
CAST(NUMERO_1_CLIENTE AS VARCHAR(20)) AS NUMERO,
DOCUMENTO_CLIENTE,
DIRECCION,



FECHA_REGISTRO_TICKET,
NOMBRE_RECURSO,
CANAL_VENTA,
ESTADO_DEL_TICKET,
TIPO_ACTIVIDAD,
TECNOLOGIA,
NOMBRE_EJECUTIVO,
ID_CIUDAD_DESCRIPCION
FROM OID_DB.OID_INSTALACIONES_SERVICE_MANAGER

UNION ALL

SELECT
N_TICKET,
NOMBRE_CLIENTE,
CAST(NUMERO_CONTACTO AS VARCHAR(20)) AS NUMERO,
DOCUMENTO_CLIENTE,
DIRECCION,
FECHA REGISTRO_TICKET,
NOMBRE_RECURSO,
CANAL_VENTA,
ESTADO_DEL_TICKET,
TIPO_ACTIVIDAD,
TECNOLOGIA,
NOMBRE_EJECUTIVO,
ID_CIUDAD_DESCRIPCION
FROM OID_DB.OID_INSTALACIONES_SERVICE_MANAGER

UNION ALL

SELECT
N_TICKET,
NOMBRE_CLIENTE,
CAST(NUMERO_CLIENTE AS VARCHAR(20)) AS NUMERO,
DOCUMENTO_CLIENTE,
DIRECCION,
FECHA_REGISTRO_TICKET,
NOMBRE_RECURSO,
CANAL_VENTA,
ESTADO_DEL_TICKET,
TIPO_ACTIVIDAD,
TECNOLOGIA,
NOMBRE_EJECUTIVO,
ID_CIUDAD_DESCRIPCION
FROM OID_DB.OID_INSTALACIONES_SERVICE_ MANAGER
) SB
WHERE ESTADO_DEL_TICKET = 'Finalizado'
AND TIPO_ACTIVIDAD = 'INST'
--AND CANAL_VENTA = 'DIS PROCATEL S.A. GYE'
AND TECNOLOGIA = 'GPON'
AND NUMERO IS NOT NULL
AND LENGTH(NUMERO) >=9
AND FECHA_REGISTRO_TICKET > '2025-07-01'
--and ID_CIUDAD_DESCRIPCION ='QUEVEDO!

),

sm_norm AS (
SELECT DISTINCT
N_TICKET,
DOCUMENTO_CLIENTE,
FECHA_REGISTRO_TICKET,

47
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SUBSTR(NUMERO, LENGTH(NUMERO) - 8, 9) AS NUMERO_NORMALIZADO,

DIRECCION,NOMBRE_CLIENTE,NOMBRE_EJECUTIVO,ID_CIUDAD_DESCRIPCION,ID_PROVI
NCIA_DESCRIPCION
FROM (
SELECT
N_TICKET,
DOCUMENTO_CLIENTE,
FECHA REGISTRO_TICKET,
CAST(NUMERO_1_CLIENTE AS VARCHAR(20)) AS NUMERO,

DIRECCION,NOMBRE_CLIENTE,NOMBRE_EJECUTIVO,ID_CIUDAD_DESCRIPCION,ID_PROVI
NCIA_DESCRIPCION
FROMOID_DB.OID_INSTALACIONES SERVICE_MANAGER
WHERE NUMERO IS NOT NULL
AND LENGTH(NUMEROQO) >=9
--AND FECHA REGISTRO_TICKET >'2025-11-01'
--AND CANAL_VENTA ='DIS PROCATEL S.A. GYE'
--AND NOMBRE_EJECUTIVO ="'VERONICA DEL PILAR GALARZA PENA'
AND ESTADO_DEL_TICKET in (‘Agendado’,'Re-Agendado’)
AND TECNOLOGIA ='GPON'
AND TIPO_ACTIVIDAD ="INST'
--AND ID_CIUDAD_DESCRIPCION ="'QUEVEDO'
)SB

)

SELECT DISTINCT
B.N_TICKET AS TICKET_ANTERIOR,
S.N_TICKET AS TICKET_POSTERIOR,
B.NUMERO_NORMALIZADO,
B.NOMBRE_CLIENTE AS CLIENTE_1,
S.NOMBRE_CLIENTE AS CLIENTE_2,
B.DIRECCION AS DIRECCION_1,
S.DIRECCION AS DIRECCION_2,
B.DOCUMENTO_CLIENTE AS DOCUMENTO_1,
S.DOCUMENTO_CLIENTE AS DOCUMENTO_2,
B.FECHA REGISTRO_TICKET_1,
S.FECHA_REGISTRO_TICKET
FROMsm_norm S
JOIN base B
ON S.NUMERO_NORMALIZADO = B.NUMERO_NORMALIZADO
WHERE S.FECHA REGISTRO_TICKET >B.FECHA REGISTRO TICKET_1
AND (DATE(S.FECHA_REGISTRO_TICKET) - DATE(B.FECHA_REGISTRO_TICKET_1)) >15
AND S.DOCUMENTO_CLIENTE <> B.DOCUMENTO_CLIENTE
AND B.NUMERO_NORMALIZADO NOT IN
('222222222','999999999','222222223','422222222','000000000")
and S.ID_PROVINCIA_DESCRIPCION not IN (GUAYAS','LOS RIOS''MANABI''AZUAY",
'EL ORO','SANTA ELENA','LOJA"'CANAR','ZAMORA CHINCHIPE")
AND S.ID_CIUDAD_DESCRIPCION =B.ID_CIUDAD_DESCRIPCION
ORDER BY S.FECHA_REGISTRO_TICKET DESC,;
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Mediante el analisis del modelo desarrollado en Google Colab con las asistencias de Python se pudo
tener una vision general de lo que representa el flujo operativo en las instalaciones de servicios fijos
a nivel nacional, tiene potencial de escalabilidad, esto permite formar una estructura solida en la
toma de decisiones técnicas para el cumplimiento de objetivos empresariales y para un nimero (n)
de evaluaciones dia a dia como parte de la mejora continua.

A través del modelo se planted un monitoreo completo de los datos utilizando Tableau Desktop, los
datos son presentados en Dashboards en tiempo real conectados directamente con las piscinas de
informacion con conexion a IBM Netezza Server, la conexion que permite el flujo continuo de datos
de produccion es la conexidn bridge de Tableau.

Con la ayuda de ambas herramientas como Python y Tableau se puede generar un analisis de la
operatividad de una empresa multinacional como es Claro — Ecuador. Ademas de planificar la
logistica y soportar altos y valles de la operacion con recursos como cuadrillas, analistas, operadores,
supervisores, jefes y gerentes de empresas filiales que buscan un mismo objetivo.

Por medio del cddigo de control desarrollado permite inspeccionar pardmetros como la validacion
de carruseles, esto interfiere al perfil financiero de la empresa ya que el Payback no logra cubrirse
hasta (n) cantidad de tiempo y si esta practica se realiza por parte de los canales de ventas afecta

directamente a la efectividad de las instalaciones con los ingresos de la compafiia.
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Recomendaciones

Para futuras investigaciones se recomienda ajustar la cuota de agendamiento para poder tener control
absoluto de la agenda y manejar el flujo de parte del &rea técnica ya que esto lo lleva el &rea comercial
Yy genera inconsistencias como ventas tempranas que terminan con reagendamientos o ventas
ficticias que el cliente jamés solicito el servicio contratado.

Se propone extrapolar el Forecast de demanda con la cantidad de inventario en bodegas para poder
ajustar y presupuestar kits empleados durante el afio en curso y poder tener abastecimiento de hasta
4 meses en adelante, ya que un rango mayor representaria un riesgo financiero para material sensible
ya que podria perder soporte operativo.

Se sugiere evaluar por parte del area comercial el flujo inferior de la tecnologia DTH en sectores
comerciales y provincias de alto flujo de érdenes como Pichincha y Guayas, y planificar atacar

sectores rurales con algun diferenciador para sacar provecho de dicho producto.
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4 2 5
217%  0,88%  1.83%
50 44 52
2717% 19,47% 13,05%
184 226 273
100,00% 100,00% 10),00%
46 84 83
23,23% 28,97% 27.85%

2

0,69%
43 83 98
24,75% 28,62% 32,8%%
57 72 60
28,79% 24,83% 2),13%

2

0,69%
45 47 57
23,23%  16,21% 13,13%
198 290 238
100,00% 100,00% 10,00%

Instalaciones
Provincia portecnologia

semana

FECHA_AGENDAMIENTO

21 22 23 24
33 42 40 81
13,10% 25.61% 20.10%  27.36%
3 3 2
1,19% 1.51%  0,68%
73 54 55 84
.35% 32,93% 27.64%  28,38%
30 36 54 73
35.7% 21.95% 27.14%  24,66%
4 2 1 1
1.59%  1.22% 0.50% 0,34%
43 30 46 13
17,06% 18,29% 23.12% 18,58%
252 164 199 296
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
62 46 65 91
21,38% 23,96% 26,75% 24,59%
2 3
0,69% 0,81%
30 45 72 115
2.03% 23,44% 29.63% 3.08%
73 48 56 69
25,17%  25,00% 23,05% 18,65%
1 2
0,34% 0,54%
52 53 50 20
21,38% 27.60% 20,56%  24,32%
230 192 243 370
100,00% 100,00% 100,00% 100,00%
542 3 42 666

Totalde Instalaciones

Instalaciones por
semanaproveedores

25 26 Total
83 96 1575
28,62% 28,92%  26,84%
4 7 72
1,38% 211%  1,23%
81 34 1620
27.,93% 28.31% 27,60%
65 83 1458
22,41% 25,00% 24,84%
4 4 54
1.38%  1,20%  0,92%
53 48 1090
16,28% 14,46% 18,5
230 332 5869
100,00% 100,00% 100,00%
100 82 1810
2817% 2,93% 25,98%
5 8 45
1,41%  2,14%  0,65%
99 97 2001
27,89% 25,94% 28,72%
79 101 1615
22,25% 27,01% 23,18%
3 2 30
0,85%  0,53%  0,43%
69 84 1466
19,44% 22,46% 21,04%
355 374 6367
100,00% 100,00%

100

100,00%

Instalaciones por
proveedory canal

FRANJA_HORARIO_INICI..
(Todo)
[V] 0710
[v] 083
10413
[V] 134186
(V] 1413
1613

Total

1575
26,84%
72
1,23%
1620
27,60%
1458
24,845
54
0,92

REGIONES
(Todo)
[V] NuLL
[ rR1
1090 4 R2

16,5M%
cogg TECNOLOGIA
100,00x ) (Todo)
1610 [V DTH
25,99 [V] GPON
45 [V] HFC
0,65%
2001
26,72
1615
23,18%
30
0,43
1456
21,04%
6367
100,00%

CANALES 2

[[] (Todo)

CaC

[V] cc

7] CONSORCIODE ...
[] DANAY COMPA...
[v] Das

[T} DIS CISOPARTN...
FVD

[71 MINICAC Cava..
#¥Djiavs Dia

(Todo)

[V] Lunes

[V] Martes
Miércoles

[V] Jueves
[V] viernes
Sibado
(V] Dominge

Dashboard 9.

Tiempo de gestion en 6rdenes de instalacion.
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15 Zona Instalados CACS

RE.. ID_PROVIN.. NOMB.. NOMBRE_REC..

Erowfield Diario

Erowfield Diario Tirne Slot Time Slot

Cuadrillas Instalaciones Mantenimientos Traslados

N_TICKET

Indicador 0 a 24Horas

Efectividad de
Traslados

Mes, Afio de FECHA_REG..
[ (Tada)

[] agostade 2021
[7] octubre de 2021
[7] diciembre de 20...
[] enerade 2022
[7] febrero de 2022
[ marzo de 2022
[7] abril de 202z

[7] mayo de 202z
[] junio de 2022

[] julio de 2022

[] agostade 2022

I0_PROYINCIA_DESCRIP..
[/] (Tada)

[] MULL

AZUAY

[] BOLIVAR

[#] Cakiar
CARCHI

[«/] CHIMBORAZD
[] coToPaxl
ELORO

[/] ESMERALDAS
[] BuavAs
IMEAEURA

REGIONES
[[] (Tede)
[] MuLL

TIPO_ACTIVIDAD
[] (Tade)
[] cequ

0 [[] coac

[ cwiF

[] IN5T

[ NsT_GaR

) [7] manT

= [ ] MANT_GAR

Dashboard 10.

Cumplimiento de Agenda Inicial Semanal.

KPI 1 &M

C

4 s R Mativas Motivos Capacidad de Capacidad de

Actividad

INST

Bethidad

INST

% detotal Recuentod..

% de total Recuento d.

de Agenda
Semana Diario

204

E0%

40%

20%

S

100%

ntos Cancelacidn Cancelacidn Agenda Agenda

Ciudad

de Franjas Agenda

Semana Dizrio Inst Inst Zonas Provincia Farroquia

Cumplimignto Incurnplimiento Agenda Semana

Regidn/ Adelantamiento Final / Fecha Fin Actividad

RL
Actividad Cumple Agenda Inicial Actividad Incumple agenda inicial
2026 2026
75, (P6 T4,5% T4, 7% TE.6% 76, 1%
68, 3% 65,1% 83.3%

T 8%
31.7% 31,9% 30,1%
22,0% 26.0% 25,5% 26,3% 33 4 23,9%

Semana.emsna.Gems na. fams na Samana Semana Semana Semsna Sermns. Sarmns Sarmns farmna, favana Serana. Sarana Serane Serane Sersna,

Cumplimiento Incurnplimiento Agenda Diario

Regidn/ Adelantamiento Final / Fecha Fin Actividad

Rl
Actividad Cumple Agenda Inicial
2026
Seran, Semrmna 2 Semmna 3 Semrmna 4 Semmna 5 Sammna € Sarmna? Semmna @ Semmna s
T I Sxfi, sgad EEFes f2ge
Foo REBREA GRe 8 BBNER. pTRIOR awnanEg EORAR. L@oRNE anle
ol FREEE T iy S BT o SRS SREER e SRRSO el i B o B
] | . O el hw Lof ) w i
I I|II I IIi I IIIIIIII“IIIIIIII I IIIIIs IIIlII [
3 6 & 10 13 15 17 022 24 2628 30 3 £ 7 10 12 14 17 13 21 24 26

Capacidad de

##ia vz Oia

[/] HULL

[] Lunes

[] Miér.

[] Juew

Tecnologia
[] iTede)
(] oTH
[] GPON
HFC

Afio de Fech..
[ Tada)
(7] nuLL
[[] znzz
[] 2023
[ 2024
[[] znzs
Regidn
[[] iTede)
[¥] rRL

[ Rz

14 Frovincia...
[7) tTada)
AU
[/] BOL..




Dashboard 10.

Cumplimiento de Agenda Inicial Semanal y franja horaria.
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KPI 1&M

Cumplimiento  Cumplimiento R
de Agenda

Motivos Motivas

de Franjas ntos Cancelacidn Cancelacién

Semana Diarie Semana Diario Inst Inst Zonas

Cumnplimiento Incumplimiento Franjas

Capacidadde  Capacidad de

Agenda Agenda

Prowincia Ciudad

Regidn/ Adelantamienta Final/#*Cumplimienta Franja/ Fecha Fin Actividad

Rl

Actividad Cumple Agends Inicial

Actividad Cumple franja
sctiyidad

Actividad Incumple franja

Capacidad de
Agenda
Farroquia

#*+D{a 13 Oia

[] HuLL
(] Lunes

Martes

[] Migreales

2026 2026 [4] Jueves
68.3% Tecnalogia
B3,7% ] (Tods)
B0% (] oTH
[4] GFON
INST 0%

20%

¥ detotal Recuento definido de M Tic..

=2
#

Curnplimiento de Franja Diario

60,6% 50.5%
56, 26 551% 56,100 g g 704 55, 7%
43,8% 43,90 95 3% 4 154
353076 o 2 39,5%
0,

Semmn.Sermn.Semsn.Seran. Savmn. Sermn Saman . Sers n.Sermn. Savmn. Seran. Saman . Seman. Seran. Seran.Seman. Saran.Seran.,

Regidn/ Adelantamiento Final /#+Cumplimiento Franja/ Fecha Fin Actividad

L
Actividad Cumple Agenda Inicia

Actividad Seman.|  Sermnaz Semana &

100%

T01%
£3,2%

54, 4

g
&

73

i

Semana 3
4

10 | 1z 15 17 20 2z 24

Actividad Cumple franja
%
]
£
i

2026
&
<

o g e

‘m‘

Semana §
26 28 20 3

65.5%

62.4%
63,2%
0.7%

INST
E0%

% detotal Recuento definido de ..
=
kS
o N 7t 2%
o . 5
v N - ., [

Semmna &

- N -t (1%

Serana &

@
“‘ |

17 13 21

2, 8%

Semmna?

]

10 12 14

2%
E.8%

)

(33
59,6%

EE

I 0

o
X

Semana 3

Afio de Fecha Fin Activid
[ trodo)

] HULL

] 2022

[[] 2023

[[] 2024

[ 2025

Regidn
[ tredo)
[v] RL
[ Rz

14 Frovincia Descripeion

[/] (Toda)

[¥] oLV AR
(/] cakiar

[¥] cHIMBORAZO
CONTRATISTAS
[/] (Tode)

HULL

[/] AEROVOLYER
[V] EBICSA
HAEGERSTON
ZE (/] PANATEL

Dashboard 11.

Control de 6rdenes reagendadas.

KPI &M

Actividad

INST

Re.. IdProvinci
RL  PICHINCHA

Capacidad de

de ntos

Semana Diario Provincia

Ordenes Acumuladas por Motivo de Reagendamiento

R1

EnTrénsito

R

Agendado

febrero d

500%
400%

200%

1
18 19 20

% de total Recuento defi

3
2 5
3 1 1 2
;
22 23

21 24

cantidad de Reagendamientos por OT

EnTrinsito

Total

Motiro Reagendamiento

N Ticket 13 16 18 19 20 21 22 23 24 25
NULL 7

46450 A A
072647664 1 1
073647804 1 1

ot 3
T3649133

Total
gene
ral

Capacidad de
Agenda
Parroquia

CONTRATISTAS
[7] (Tode)

[v) N

[7) AGROVOLVER
() EBiCsA

[7) HAGGERSTON
[V] PROCISA
#40fa vs Dia

[7] (Tadol

Fecha Registra Ticket:
Estado Del Ticket Agrupado

WMes, Afio de Fecha ro Ticket:
Actividad

ivo Reagendamiento:
otivo Reagendamiento

Recuento definido de N Ticket
Y% de total

Region
[ (Todo)
[V R
[ r2

1d Provincia Descripcion
(V] (Tode)

() AzuAY

(V] BOLIVAR

[7] cafiar

[7] CARCHI

[Y] cHimeorAzo
CANALES

(] (Todo)

[) cac

[ ec

[7] consorcio e
[7] Das

[ Fvo

uento definido de N Ticket junto con

25

En Trénsito

febrero de 2026

INST

R

Re- Agendado

Pendiente Cliente No Contesta
Pendiente Cliente No Contesta
2

ado Del Ticket Agrupado: 100,0%

Dashboard 12.

Control de efectividad bruta de los canales de venta con motivos agrupados.
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Fuera de Cobertura 3.1% 2 3 1
Servicios Operativos en el Predio 1.6%

Infraestructura 1
Desiste de activacién 160

llocalizable con visita en domicilio

Rechazado Cliente No Acepta la Visita

Rechazado Cliente No solicito el Servi 0
Postergado por cliente - Fuera de tie.. 16

Cambio de oferta-cambio de plan
Rechazado por Cliente No da Motivo
Rechazado Sin Red GPON en el Sector
Permisos Administrativos

Rechazado Cliente Mantiene Servicio .

Rechazado por Postergado por el clie..

Rechazado por Datos incorrectos nu
Rechazado Cliente esta de viaje
Recehazado NAP saturada

Rechazado Ofertalngresadax el Can

KPI &M
C o [5C Re Motivos Motivos . Capacidadde  Capacidad de
de Agenda de Franjas ntos Cancelacién Cancelacidn Agenda Agenda Agenda
Semana Diario Semana Diario Inst Inst Zonas Provincia Ciudad Parroquia
Fecha Registro Ticket/ Regidn/ Canal Venta (grupo) 1d Provincia Descripcion
2026 (Todo)
febrero [] azuay
R1 R2 R1 V] BOLIVAR
Motivo Cancelaciin SM+OFSC 2 T DIS  FYDRL FYDR2 CAC [ DS FYDRL FYDR2 FYDRL FYDR2 CAC cafiar
Instalado Correctamente 79.6%  80,4%  750% 7.2 : 3 7 8 8 4 [V] CARCHI

[V] cHIMBORAZO
COTOPAXI

£ [V] ELORD
[7] FSMERAINAS
CANALES
[V] (Todo)
[V] cac
[
[V] DANAY COMPANIES ..
[V] Das
[J] F¥D
Regién

¢ [V] (Todo)

- [

V] rR2

CONTRATISTAS

[) (Todo)
Cancel-Reason-GPON LE 1 & [V] NULL
Cambio de Informacidn-teléfonos de . 0
Rechazado Cliente yatiene el servicio 0 o [V] AGROYVOLVER
Rechazado Nap Mayor 3 500 Metros l 0. [7] EBICSA
Rechazado Ciudad Ingresadalncorrec. 47 1 HAGGERSTON
Rechazado ¥ Faltade Informacidn d [V] INSATNU
Doble Ambiente 1 [V] 10E y WODEN
Cancelado por Carrusel 1 71 IPFANSTRIICRFN
Rechazado Sucursal Incorrecta g Afio de Fecha RegistraTi.
Edificio No Tiene Acometida Interna 16% % [7] (Todo)
Rechazado Cliente No Define Fecha p.. 1 1 0.2% 01% 0. 2% a 0 2622
Rechazado Edificio no Tiene Acometi. 1 1,0% 0,2% 0,1% [] 2023
Rechazado porpermiso administrative 1, 6% 1 1 0, 4% 0,3% 0,2% 0,3% 1.8% [—l 2024
Motivo de cancelacién proceso autom.  0,6% 0,1% 0,0% 0,0% 1 1 0,7% 01% 0.0% [] 2025
Rerhazadn v Careen Flectranicn de IP n 2% N0 n 1% n 2% n 1% LRE 2026
Dashboard 13.
Efectividad Separando lo No Instalable
Indicadores Area
Efectividad Total Efectividad Plan de Edwin Caztillo Edwin Caztillo PN Edwin Castillo SLA Marzo Guzman Ma
Megocios - Funnel
FechaRegistro Ticket,/ Regidn Mes de FechaRegistro Ti...
z0zs Total (Tods)
wtubre noviembre diciembre ENErD febrero general EMErD
Motivo .. Motive Cancelacidn SM.. R1 Rz R1 RZ R1 RZ R1 Rz Rl Rz febrero
Instala.. Instalado Correctamente 26 95, Ra 93,7% 94,1% 91, 1% 93, 4% 92, 5% 93, 1% 93, 1% 93,58% 93,3% marzo
Instala.. Datosincorrectos i 1,8% 2,3% 1,7% 2, 7% 1, %% 2,8% 1, 5% 2, 6% 1,5% 2,4% abril
Postergadoporcliente B 0, %% 1,9% 1,2% 3, 6% 1, 2% 2, 4% 1,5% 2, 1% 1,3% 1,6% mayo
Clienteilocalizable sl 1,4% 0,6% 1,7% 0, 8% 2, 2% 0, 7% 2,3% 0,7% 1,7% 1,1% junio
Cancel-Reazon-GPON @6 0, 2% 0,4% 0,3% 0, 4% 0, 3% 0, 5% 0, 3% 0, 2% 0,4% 0,2% julio
Rechazado Cliente esta.. B 0, 2% 0,4% 0,3% 0, 6% 0, 3 0, 4% 0, 3% 0, 5% 0,5% 0,3% agosto
Motivo de cancelacidn p.. 9% 0, 2% 0,1% 0,1% 0, 1% 0, 1% 0, 1% 0, 1% 0, 1% 0,1% 0,1% septiembre
CRUCEDEYEMTAS S 0, e 0,1% 0,0% 0, 0% 0, 1% 0, 0, 1% 0, 1% 0,1% 0,1% octubre
Cancel-Reason- B 0,1% 0,0% 0,1% 0, 0% 0,1% 0, % 0,1% 0, 0% 0,0% 0,1% noviembre
Cambio de titular o] 0,1% 0,0% 0,1% 0,0% 0,1% 0,1% 0,1% 0, 0% 0,1% 0,1% [ diciamhra
Servicio Residencialen.. 9 0, 0,1% 0,1% 0, % 0, 1% 0, 0% 0, 1% 0,0% 0,1% AfiodeFechaRegistroTi.
Zona Peligrosaf/Sector c.. B 0, 1% 0,0% 0,1% 0, 0% 0, 1% 0, 1% 0, % 0, 1% 0,1% [ (Todo)
Otroz motivos agrupad.. 9 0,1% 0,1% 0,1% 0, 2% 0, 1% 0,1% 0,6 0, 0% 0,1% 0,8% []zozz
Pendiente por Stock Eq... 06 0, % 0,1% 0,0% 0,1% 0,1% 0, %% 0, 0,1% 0,1% 0% [] 2023
Pendiente Problema de .. 0, 1% 0,0% [] z0z4
Rechazados por Serv. B.. 0, %% 0,0% 0, 0% 0, %% 0, %% 0,0% 2025
Rechazado porincumpli.. 26 0,1% 0,1% 0, % 0, %% 0, 0% 0, 0% 0,0% 0,0% 2026
Pendiente porafectacid.. 0,0% 0,0%, 0, 0% 0, 4 0,0%
Rechazado Refleja Servi.. 0, o L 4 Provincia Descripcion
(Tada)
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