Universidad de San Carlos de Guatemala
Facultad de Ingenieria

Escuela de Estudios de Postgrado

Maestria en Artes en Estadistica Aplicada

DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE
PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE
LA PRODUCCION DURANTE EL PERIODO 2010 AL 2020

Ing. Ronald Ricardo Ordofiez Marroquin
Asesorado por Mtro. Luis Carlos Leonardo Bolafios Méndez

Guatemala, abril de 2024






UNIVERSIDAD DE SAN CARLOS DE GUATEMALA

FACULTAD DE INGENIERIA

DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE
PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE
LA PRODUCCION DURANTE EL PERIODO 2010 AL 2020

TRABAJO DE GRADUACION
PRESENTADO A LA JUNTA DIRECTIVA DE LA

FACULTAD DE INGENIERIA
POR

ING. RONALD RICARDO ORDONEZ MARROQUIN
ASESORADO POR EL MTRO. LUIS CARLOS LEONARDO BOLANOS MENDEZ

AL CONFERIRSELE EL TIiTULO DE

MAESTRO EN ESTADISTICA APLICADA

GUATEMALA, ABRIL DE 2024






UNIVERSIDAD DE SAN CARLOS DE GUATEMALA
FACULTAD DE INGENIERIA

NOMINA DE JUNTA DIRECTIVA

DECANO Ing. José Francisco Gomez Rivera (a. i.)
VOCAL I Ing. Mario Renato Escobedo Martinez
VOCAL Il Ing. José Milton De Le6n Bran

VOCAL IV Ing. Kevin Vladimir Armando Cruz Lorente
VOCAL V Ing. Fernando José Paz Gonzalez

SECRETARIO Ing. Hugo Humberto Rivera Pérez

TRIBUNAL QUE PRACTICO EL EXAMEN GENERAL PRIVADO

DECANO Ing. José Francisco Gémez Rivera (a. i.)
EXAMINADORA Mtra. Inga. Aurelia Anabella Cordova Estrada
EXAMINADOR Mtro. Ing. Edwin Adalberto Bracamonte Orozco
EXAMINADORA Dra. Aura Marina Rodriguez Pérez
SECRETARIO Mtro. Ing. Hugo Humberto Rivera Pérez






HONORABLE TRIBUNAL EXAMINADOR

En cumplimiento con los preceptos que establece la ley de la Universidad de San
Carlos de Guatemala, presento a su consideracion mi trabajo de graduacion

titulado:

DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE
PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE
LA PRODUCCION DURANTE EL PERIODO 2010 AL 2020

Tema que me fuera asignado por la Direccion de la Escuela de Estudios de

Postgrado, con fecha 10 de noviembre de 2022.

T+

Ing. Ronald Ricardo Ordofiez Marroquin



TRICENTENARIA

Urshveraicad o San Cared e Gusbermala

Decanato

Facultad de Ingenierfa

24189101- 24189102
secretariadecanato@ingenieria.usac.edu.gt

LNG.DECANATO.OI.154.2024

al Trabajo de
\DISTICO PARA

2010 AL 2020,
Marroquin, que
Estadistica aplicada
Visiones previas bajo la
responsabilidad de las instancias correspondientes, autoriza la
impresion del mismo.
IMPRIMASE:

SAN CARLOS D)
O DO E Gy
2O farg

Y,
DECANO a.i. <
Facultad de Ingenieria

. , A *
isco Gomez Rivers

Ing. José Fra

Decano a.i.

Guatemala, abril de 2024

JFGR/gaoc

Escuelas: Ingenieria Civil, Ingenieria Mecanica Industrial, Ingenieria Quimica, Ingenieria Mecanica Eléctrica, - Escuela de Ciencias, Regional de Ingenieria Sanitaria y Recursos Hidraulicos (ERIS).
Post-Grado Maestria en Sistemas Mencion Ingenieria Vial. Carreras: Ingenieria Mecanica, Ingenieria Electrdnica, Ingenieria en Ciencias y Sistemas. Licenciatura en Matematica. Licenciatura en Fisica.
Centro de Estudios Superiores de Energia y Minas (CESEM). Guatemala, Ciudad Universitaria, Zona 12. Guatemala, Centroamérica.



| https://postgrado.ingenieria.usac.edu.gt

ESCUELA DE ESTUDIOS DE

FACULTAD DE INGENIERIA

Guatemalaq, abril de 2024
LNG.EEP.OI.154.2024

En mi calidad de Directora de la Escuela de Estudios de Postgrado de la
Facultad de Ingenieria de la Universidad de San Carlos de Guatemala, luego
de conocer el dictamen del asesor, verificar la aprobacién del Coordinador

de Maestria y la aprobacién del Area de LingUistica al trabajo de

graduacion titulado:

“DISENO DE UN-MODELO ESTADISTICO PARA PRONOSTICAR LA
PRODUCCION DE PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS
CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE LA PRODUCCION
DURANTE EL PERIODO 2010 AL 2020”

presentado por~ Ing. Ronald Ricardo Ordonez  Marroquin
correspondiente al programa de Maestria en artes en Estadistica aplicada ;

apruebo y autorizo el mismo.
Atentamente,

“Id'y Ensenad a Todos”

) DE SANCARLOS DEgy,
Ar,

n
DIRECTORA "(v

) PEETGHADO

Escuela de Estudios de Postgrado
Facultad de Ingenieria

& Ciudad Universitaria, zona 12. Edificio S-11, primer nivel. R (502) 2418-9142 B4 informacion_eep@ing.usac.edu, gt



| https://postgrado. ingenieria.usac.edu.gt

ESCUELA DE ESTUDIOS DE

FACULTAD DE INGENIERIA

Guatemala, 26 de octubre de 2023

M.A. Inga. Aurelia Anabela Cordova Estrada
Directora

Escuela de Estudios de Postgrado
Presente

Estimada M.A. Inga. Cordova Estrada

Por este medio informo a usted, que he revisado y aprobado el INFORME FINAL y
ARTICULO CIENTIFICO titulado: DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA
PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS
CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE LA PRODUCCION DURANTE EL
PERIODO 2010 AL 2020. del estudiante Ronald Ricardo Ordofez Marroquin quien
se identifica con numero de carné 202290265 del programa de Maestria En Estadistica
Aplicada.

Con base en la evaluacién realizada hago constar que he evaluado la calidad, validez,
pertinencia y coherencia de los resultados obtenidos en el trabajo presentado y segun
lo establecido en el Normativo de Tesis y Trabajos de Graduacion aprobado por
Junta Directiva de la Facultad de Ingenieria Punto Sexto inciso 6.10 del Acta 04-
2014 de sesion celebrada el 04 de febrero de 2014. Por lo cual el trabajo evaluado
cuenta con mi aprobacion.

Agradeciendo su atencidén y deseandole éxitos en sus actividades profesionales me
suscribo.

Y]
TR

/" ESCUELA DE POSTGRADO
FACULTAD DE INGENIERIA

O GUATEMALE

ﬂﬂ‘/

Msc. Ing. Edwin Adalberto Bracamonte Orozco
Coordinador
Maestria En Estadistica Aplicada
Escuela de Estudios de Postgrado

https://bit.ly/EEP-OficinaVirtual @ solicitudeep@ingenieria.usac.edu.gt



Guatemala, 26 de octubre de 2023

M.A. Inga. Aurelia Anabela Cordova Estrada
Directora

Escuela de Estudios de Postgrados
Presente

Estimada M.A. Inga. Cordova Estrada

Por este medio informo a usted, que he revisado y aprobado el Trabajo de Graduacion
y el Articulo Cientifico: "DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA
PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS
CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE LA PRODUCCION DURANTE EL
PERIODO 2010 AL 2020." de el/la estudiante Ronald Ricardo Ordoiez Marroquin del
programa de Maestria En Estadistica Aplicada identificado(a) con niumero de carné
202290265.

Agradeciendo su atencion y deseandole éxitos en sus actividades profesionales me
suscribo.

GO* ol

Mtro. Ing. Luis Caw%o Bolafios Méndez
Colegiado'No. 7653

Asesor de TeSIS Luis Carlos Leonardo Bolafios Méndez

Ingeniero Electrénico
colegiado 7653




ACTO QUE DEDICO A:

Dios Por ser nuestro creador y ser supremo.

Mis padres Mayra Marroquin y Ricardo Ordofiez, quienes
por su amor y sacrifico infinito, fueron el inici6 y
la base para llegar al lugar donde estoy, quienes

son mi mejor ejemplo para seguir.

Mi esposa Eunice Cerdn, quien se convirti6 en pieza
fundamental en este proyecto, quien me ha
tenido tanta paciencia y me ha brindado todo el
apoyo y su amor incondicional, quien ha sido mi

soporte en los momentos mas dificiles.

Mis hijos Ricardo y Mayeli Ordofiez, quienes se han vuelto
mi todo, lo méas lindo que tengo en mi vida, mi

inspiracion y mi motivacion.
Mis hermanos Alejandro Ordofiez, Hugo Morales, Herminio y
Daniel Marroquin y Andrea Castafieda, por su

apoyo incondicional en todo momento.

Mis tios Blanca, Hugo, Zoila y en especial a Zuly

Marroquin, quien ha sido mi segunda madre.

A mis abuelos En especial a Mirtala Natareno (qg. e. p. d.).






AGRADECIMIENTOS A:

Universidad de San
Carlos de Guatemala

Escuela de Estudios de
Postgrados de la

Facultad de Ingenieria

Asesor

Maestros

Mis amigos

Por ayudar a mi crecimiento profesional y
permitir ser parte de su selecto grupo de

profesionales.

Por aceptarme y brindarme todos los
conocimientos adquiridos durante esta etapa de

preparacion en mi vida.

Mtro. Luis Carlos Leonardo Bolafios Méndez,
guien con Sus conocimientos y experiencia

aportaron al logro de este proyecto.

Por la ensefianza en cada uno los cursos de la
carrera, en especial a la Doctora Aura Marina
Rodriguez Pérez, quien con sus conocimientos y
tutorias fue muy importante en la elaboracion de

este trabajo de tesis.

Quienes siempre me brindaron su apoyo

incondicional.






INDICE GENERAL

INDICE GENERAL .....ceitiitiiittiietete ettt sttt ene s |
INDICE DE ILUSTRACIONES ...ttt VII
LISTA DE SIMBOLOS ...ttt eae e Xl
GLOSARIO ..ttt e e e e e e e e e Xl
RESUMEN ... e e e e e e e e e e e eaaaeees XVII
PLANTEMIENTO DEL PROBLEMA ... XXI
OBUJIETIVOS . ..ottt ettt e e e e e e e s et e e e e e e e e e e nnnnaeees XXV
RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO .....c.coeeveeeeeeceeeeeeieeece e, XXVII
INTRODUGCCION .....ooviuiitiieiictisieeete ettt XXXV
1. MARCO REFERENCIAL ....cceiiiiiiiiiiiiiieee ettt 1
2. MARCO TEORICO ..ottt 7
2.1 Fundamentos estadiStiCOS...........ccvvvvviiiiiiiieiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee 7
2.1.1. La estadistica como ciencia............ccccceeeeeeeeeeeeeeeeenn. 7
2.1.2. Tipos de estadistiCa........cccoeeeeevivieiiiiiiiieeeeeeee, 7
2.1.2.1. Estadistica descriptiva............ccccceeeee.. 7

2.1.2.1.1. Medidas de tendencia
central......cccooeeeevveeevnnnnnnn. 8
2.1.2.1.2. Medidas de dispersion.... 9
2.1.2.2. Estadistica inferencial.......................... 11
2.1.3. PronOSHICOS .....covvvieiiiii e 12

2.1.3.1. Clasificacion de los métodos de
PronNGOStICO .....cocvvvviiieiieeeeeeeeeee e, 12
2.1.3.1.1. Métodos cuantitativos... 12



2.1.3.1.2. Métodos de proyeccion

historica.........cccccvvvvenen. 12
2.1.3.1.3. Métodos causales. ......... 13
2.1.3.2. Andlisis correlacionales...........cccc........ 13
2.1.3.2.1. Coeficiente de
correlacion.................... 13
2.1.3.2.2. Regresion lineal simple .14
2.1.3.2.3. Regresion lineal
mualtiple..........ccccceeeee 15
2.1.3.2.4. Coeficiente de
determinacion R
cuadrado .............eeeennnes 15
2.1.3.2.5. Coeficiente de
determinacién ajustado
R2auiiiiiiccieeee e, 16
2.1.3.2.6. Identificacion de datos
atipiCoS......ccceeveeeeeeeennnn, 17
2.1.4. Andlisis de serie de tiempo..........ccccceeeeeeeeeeieieiinnnnnn. 18
2.1.4.1. Metodologia Box-Jenkins (ARIMA) ...... 21
2.1.4.1.1. Modelos
autorregresivos ............. 23
2.1.4.1.2. Modelos de promedio
MOVil......ooovviviiiiiiiieieee, 23
2.1.4.1.3. Modelos ARIMA no
estacionales.................. 24
2.1.4.1.4, Modelos ARIMA
estacionales.................. 25
2.1.5. Prueba de normalidad .............cccooevviiiiiiiiiiiiiineee, 26
2.15.1. Shapiro-WilK .......ccooviiviiiiiiiiceecee, 26



2.2.

2.1.6. Pruebas de diagndstico de los modelos. ................. 27
2.1.6.1. Criterio de informacion de Akaike
(AIC) oo 27
2.1.6.2. Criterio de informacién Bayesiano
(=] (O3 IS 28
2.1.6.3. Factor de inflacion de la varianza (VIF) 28
2.1.6.4. Cpde Mallows..........coooeeeeiiiiiiii, 29
2.1.6.5. Prueba de Breusch Pagan................... 30
2.1.6.6. Prueba de Durbin-Watson ................... 30
2.1.6.7. Prueba de Ljung-BoX..........cccccceeeenee. 30
2.1.6.8. Prueba de Dickey Fuller aumentado.... 31
2.1.6.9. Funcion de autocorrelacion (ACF)....... 31
2.1.6.10. Funcién de autocorrelacion parcial
(PACF) oot 31
La palma de @Ceite .........cvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 32
2.2.1. La importancia del Cultivo ..., 32
2.2.1.1. A nivel mundial ..........cccccvvvviiiiiiiiiiiiiinn. 33
2.2.1.2. En Guatemala.............cccoeeeeeiiiinn. 35
2.2.1.3. En el departamento de Escuintla......... 35
2.2.2. ASPECLOS DOLANICOS......evvieeieeeeeiiiiiieiee e 35
2.2.2.1. El sistema radicular ..............ccoeeeee. 36
2.2.2.2. Eltallo......ooooiiiieeieeeeeeee e 37
2.2.2.3. HOJaS oo, 38
2.2.2.4. Inflorescencias..........ccccceeveeeevveieiiinnnnnn. 39
2.2.24.1. Flor femenina................ 39
2.2.24.2. Flor masculina.............. 40
2.2.2.5. Frutos ..o, 40
2.2.2.6. Semilla......cccoovviiiii 40



2.2.3. Factores climaticos que influyen en la formacién

de frUtOS ..oovvviiiiiiiiiiie 40

3. PRESENTACION DE RESULTADOS......cooiiiiiieeee et 43
3.1. Objetivo 1. Estimar el grado de asociacion y dependencia
estadistica entre la variable produccion con respecto a las
variables climaticas entre los afios 2010 y 2020 a través del

coeficiente de correlacion .............ccccvvveveveiniriiiiiii, 43

3.1.1. Analisis exploratorio ...........cccceeevveviiiiiiiee e, 43

3.1.1.1. Andlisis descriptivo...........cccoeveeeeeiiennnn, 43

3.1.1.2. Pruebas de normalidad ........................ 45

3.1.1.3. Anadlisis correlacional............ccccccevvvee... 46
3.2. Objetivo 2. Construir un modelo estadistico de prediccion de
produccion utilizando las variables ambientales mediante

regresion lineal MUItiple ... 48

3.2.1. 1170 To L= [ 0 48

3.2.2. MOAEIO 2. 50

3.2.3. MOAEIO ... 53

3.2.4. Comparacion de modelos de regresién multiple .....55
3.3. Objetivo 3. Construir un modelo estadistico que se ajuste

aceptablemente al comportamiento de la produccion de

estudio mediante un andlisis de series temporales para

obtener predicciones aceptables ..............euveiiiiiiiiiiiiiiiiiiii. 56
3.3.1. Analisis exploratorio de datos..........ccccceeeeeeiiiinnnnnee. 57
3.3.2. Seleccion del modelo ARIMA ..., 59
3.3.2.1. Diagndstico del modelo 1,
ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12] ...cvvvveverrnrene. 62

3.3.2.1.1. Analisis de residuos....... 62



3.3.2.2. Diagnastico del modelo 2,

ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12].ccceveeeeeiinnnnnen. 65
3.3.2.2.1. Analisis de residuos...... 66
3.3.2.3. Diagnostico del modelo 3,
ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12].ccceveeeeeiiinnnnee. 68
3.3.2.3.1. Analisis de residuos...... 69
3.3.2.4. Diagnostico del modelo 4,
ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12]...ccvverrrerernnn 71
3.3.2.4.1. Analisis de residuos...... 72
3.3.2.5. Seleccion del mejor modelo................. 74
3.3.3. Pronéstico del modelo ... 75
3.4. Objetivo general. Disefiar un modelo estadistico para

pronosticar la produccion de palma de aceite mediante

analisis correlacionales y series de tiempo de la produccion

durante el periodo 2010 al 2020.............uuvurimmmmmmieiiiiiiiiiiiiiinnns 76

4. DISCUSION DE LOS RESULTADOS ..o ot e, 79
4.1. Analisis interno del eStudio.......c.oveeve e, 79

4.2. Analisis externo del eStUdIO ....oovveeve i, 82
CONCLUSIONES ..o e 87
RECOMENDACIONES ... e 89
REFEREN CIAS .o e e et 91
PN =1 =1 V] ] [ SRS 97



Vi



Figura 1.
Figura 2.

Figura 3.

Figura 4.

Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.

Figura 10.

Figura 11.
Figura 12.

Figura 13.

Figura 14.
Figura 15.

INDICE DE ILUSTRACIONES

FIGURAS

Flujograma del esquema de Solucion ..............ccceevvvvvviiiieeeennn. XXXI

Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo

2000-2020....... eeeeee e e e naeeeas 19
Serie temporal de la produccién mensual kg/ha, periodo 2010-
2020 e 20
Serie temporal de la produccién mensual kg/ha, periodo 2010-
120 2 O RS 21
Diagrama de flujo del método de Box-Jenkins............cccccceeeernnnee 22

Principales paises productores de palma de aceite, afio 2021.... 34
Sistema radicular de palma de aceite..............ccoevvvvviiiieeeeeeeeennnn, 37
Matriz de correlacion de las variables en estudio ....................... 46
Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo 2010-

2020 .ttt e e e e e e e —————aaaas 57
Descomposicién de la serie temporal de produccion, periodo

del 2010 @l 2020 .......vviiiiiiieee e 58
Analisis de residuos de la serie de tiempo original ...................... 59

Grafico de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la parte
(<351 €= Lo o] o =11 60

Grafico de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la parte

Lo =2S] = T[] o - | OSSR 61
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12]............ 63
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo

ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12] ...evvrreereeeeeeeeeiiiiiieiee e e e e e e e e e e e 64



Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.

Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.

Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.

Figura 25.
Figura 26.

Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.

Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.
Tabla 9.
Tabla 10.

Grafico de valores-p para la prueba Ljung-BoX..........ccccceeeeeeeeenns 65

Andlisis de residuos del modelo ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12] ............ 66
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo

ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12] «.vcvteveeeeeeeee e, 67
Grafico de valores-p para la prueba Ljung-BoX..........cccceeeeveeeenns 68
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] ............ 69
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo

ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] ..vcveveerreeeeeeeee e, 70
Grafico de valores-p para la prueba Ljung-BoX..........cccccceeeeeeeenns 71
Analisis de residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12] ............ 72
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo

ARIMA(4,0,0) (1,1, 1)[12] o.voveveeeeieeeeeee e, 73
Grafico de valores-p para la prueba Ljung-BoX..........ccccceeeeeeennns 74
Prondstico de 24 meses con el modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)

122 RO PP PPRRRR 76

TABLAS

Operativizacion de las variables.........cccccovviiiiiiiiiiii e XXX
Andlisis descriptivo de las variables en estudio............................ 44

Resultados de pruebas de normalidad de las variables en

L3S (1o [ Lo PP 45
Analisis de regresion mdaltiple del modelo 1 ...........cccccveeeeeeennnnnns 48
Coeficientes de regresién delmodelo 1 .........ccoovvvvvvivviiiiiieiinnnnnn, 49
Analisis de regresion multiple del modelo 2 .............oooovveeeeenn.n. 51
Coeficientes de regresion del modelo 2 ............cooovviiiiiiiieiiinnnnn, 51
Analisis de regresion multiple del modelo 3 ...........ccccvvvviiiiiininnnns 53
Coeficientes de regresion del modelo 3 ..........ccoovvviiiiiiiieeeeeeeee, 54
Comparacién de modelos de regresién lineal mdltiple ................. 56

VIiI



Tabla 11.
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Hectarea
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Kilogramo
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Radiacion mensual
Temperatura maxima
Temperatura media

Temperatura minima
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Abidtico

Agroindustria

Agronomia

Antesis

Apice

Base de datos

Biomasa

GLOSARIO

Son los elementos del ecosistema que no tienen
vida, pero se necesitan para vivir, como lo es el agua,

el oxigeno, temperatura, y la luz solar.

Explotacion agraria organizada como una industria.

Es el conjunto de conocimientos de diversas ciencias

aplicadas que rigen la practica de la agricultura.

Es el tiempo de expansién de una flor hasta que esta
completamente desarrollada y en estado funcional,

durante el cual ocurre el proceso de polinizacion.

Es el extremo superior o punta de la hoja, del fruto,

entre otros.

Una base de datos es una recopilacién organizada
de informacibn o datos estructurados, que
normalmente se almacena de forma electrénica en

un sistema informatico.

Cantidad de productos obtenidos por fotosintesis,
susceptibles de ser transformados en combustible
atil para el hombre y expresada en unidades de

superficie y de volumen.

Xl



Biodtico

Coeficiente de
Pearson

Diagrama de flujo

Empirico

Endocarpio

Espiguilla

Estipe

Exocarpio

De los organismos vivos o relacionado con ellos.

Es una prueba que mide la relacion estadistica entre

dos variables continuas.

Es un gréfico que representa la esquematizacion
grafica de un algoritmo, el cual muestra graficamente
los pasos o procesos a seguir para alcanzar la

solucion de un problema.

Que estd basado en la experiencia y en la

observacion de los hechos.

Es la capa interior del pericarpio; es decir, la parte
del fruto que rodea las semillas, conocido también

como carozo o hueso.

Es la inflorescencia elemental de las gramineas o
poaceas. Presenta en la base dos glumas o
bracteas, luego siguen los antecios dispuestos

disticamente.

El tronco de un arbol sin ramificacion lateral, como

en las arecéceas.

Es la capa mas externa, de funcion protectora, a

modo de epidermis, pero que puede estar muy

XV



Foliolo

Fotosintesis

Inferir

Mesocarpio

Modelo estadistico

Monoica

transformada y adaptada para la dehiscencia o la

dispersion del fruto.

Hoja o parte de una hoja compuesta.

Proceso quimico que tiene lugar en las plantas con
clorofila y que permite, gracias a la energia de la luz,
transformar un sustrato inorganico en materia

organica rica en energia.

Extraer un juicio o conclusion a partir de hechos,
proposiciones 0 principios, sean generales o

particulares.

En la mayoria de las frutas, es una capa gruesa y
suculenta; corresponde a la “pulpa” en el aguacate,
y mango; en frutas como la naranja, es lo “blanco”

gue rodea los gajos.

El Modelo o Modelado Estadistico es una
herramienta basada en las matematicas y el andlisis
de datos que busca representar a la realidad
mediante métodos estadisticos sobre los datos
disponibles.

En botanica, se denomina monoicas a las especies

en las cuales ambos sexos se presentan en una

misma planta.
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Peciolo

Presupuesto

Prondstico

Red neuronal
(informatica)

Sistematizar

Técnica Mann-Kendall

Estructura que une a la lamina de la hoja con la rama

o tallo.

Conjunto de los gastos e ingresos previstos para un

determinado periodo de tiempo.

Prediccién de la evolucion de un proceso o de un

hecho futuro a partir de criterios l6gicos o cientificos.

Una red neuronal es un método de la inteligencia
artificial que ensefa a las computadoras a procesar
datos de una manera que esté inspirada en la forma

en que lo hace el cerebro humano.

Organizar un conjunto de elementos de manera que

formen un sistema.

Es una prueba no paramétrica sugerido para evaluar

la tendencia en series de datos ambientales.

XVI



RESUMEN

El propédsito de esta investigacion fue disefiar un modelo estadistico a
través del analisis de regresion lineal maltiple y analisis de series de tiempo que
permita pronosticar la produccién de fruta de palma de aceite de acuerdo con el
comportamiento a través del tiempo de la produccién y variables climaticas

durante el periodo del afio 2010 al 2020.

El estudio propuesto pretende explicar la problematica desde un enfoque

cuantitativo.

El disefio a utilizado es no experimental con un alcance descriptivo y

correlacional, que permitié conocer el nivel de influencia entre las variables:

o Produccion

o Temperatura maxima mensual

o Temperatura media mensual

o Temperatura minima mensual

o Precipitacion mensual

o Radiacion solar

o Humedad relativa promedio mensual

La recoleccién de informacioén se hizo a través de base de datos historicas
de lafinca, las mismas fueron analizadas por medio de las herramientas Infostat,

Rstudio y Microsoft Excel.
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Para cumplir con los objetivos propuestos en la investigacion, se utilizo:

o Andlisis de correlacién de Pearson
o Medidas de tendencia central

o Medidas de dispersion

o Andlisis de regresion multiple

o Andlisis de series de tiempo

Comprobando cada uno de los objetivos, realizando pruebas estadisticas

y validacién de modelos.

Como resultados, se identifico:

o Qué el grado de correlacién de la produccion con las otras variables es
bajo.
o Que existe una relacion lineal significativa entre la produccion y la

temperatura minima mensual.

o Precipitacion mensual y humedad relativa promedio mensual.

El modelo solo explica un 20 % de la variacion.

De acuerdo con el andlisis de series temporales, la produccion no tiene
tendencia, pero si tiene estacionalidad de 12 meses, y el mejor modelo de
pronagstico fue un ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12].

Se hace necesario continuar con estudios utilizando otro tipo de métodos

estadisticos, agregando otras variables que no se consideraron para esta
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investigacion y que permitan explicar el comportamiento de la produccion para

poder construir un modelo mas ajustado.
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PLANTEMIENTO DEL PROBLEMA

La agroindustria de palma de aceite en Guatemala esta establecida en tres
zonas del pais. Este cultivo es perenne y su produccion es permanente, puede

iniciar entre los 2 y 4 afos, y se puede extender hasta los 35 afios del cultivo.

o Contexto general

Dentro de las actividades que conlleva el cultivo de palma de aceite se
encuentra la elaboracion del presupuesto anual de ingresos y gastos para el
departamento de Produccién Agricola e Industrial, para lo cual la base es la
produccion de fruta de palma. Del prondstico de esta depende el ejercicio
financiero para el periodo anual préximo, por lo que es sumamente importante

tener un ajuste aceptable.

Con el uso de métodos empiricos puede existir una variacion del
prondstico de produccion con respecto a la producciéon real fuera de los
parametros establecidos, esto debido a las variaciones causadas por la falta de
conocimiento de la interaccion entre esta y las variables ambientales: humedad
relativa, precipitacion, temperatura y radiacion solar. Lo cual genera varias

deficiencias operativas y financieras para las empresas.

o Descripcion del problema

Derivado de la problematica que se genera por los prondsticos
inadecuados, se hace importante evaluar el comportamiento de la produccion de

palma de aceite en funcion del tiempo y de factores ambientales que influyen

XXI



directamente en esta. Uno de los principales problemas es la falta de modelos
estadisticos aplicados a la estimacion de la produccién de palma, esto implica la
utilizacion del conocimiento empirico para poder realizarlas. Esta falta de
conocimiento estadistico no permite conocer los efectos de la interaccién que
existe entre la produccion y las variables ambientales: precipitacion, radiacion

solar, temperatura y humedad relativa.

o Formulacién del problema

El problema se plantea mediante la formulacion de preguntas, las cuales
se dividen en pregunta central: la cual tiene como funcion contextualizar todo el
problema para buscar un objetivo general de solucién. Y las preguntas auxiliares:
las cuales son parte de la pregunta central y tienen como funcién el apoyo a la
resoluciéon de estd, cumpliendo objetivos especificos.

o Pregunta central
¢,Cuales son los factores ambientales que se relacionan con la produccion de
fruta de palma y qué efecto directo generan en el comportamiento de la
produccién en el tiempo?
o Preguntas auxiliares
o ¢,Cual es el efecto individual que generan directamente los factores
ambientales sobre el comportamiento en el tiempo de la produccion

de fruta de palma?

o ¢, Qué efecto genera la interaccion de los factores ambientales sobre

el comportamiento en el tiempo de la produccion de fruta de palma?
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o ¢, Qué modelo de serie de tiempo se ajusta de manera confiable para

pronosticar la produccién de palma de aceite?

o Delimitacion del problema

El objeto de estudio es el proceso de produccion de la fruta de palma de
aceite monitoreando el periodo comprendido entre el afio 2010 al 2020 en una
finca de la costa sur de Guatemala, ubicada en el municipio de Sipacate,
Escuintla, con coordenadas Latitud 13°57'21.87"N y Longitud 91°12'20.82"0. La
poblacion de la finca es palma de aceite (Elaeis guineensis Jacq) de la variedad

Deli x Ekona sembrada en el afio 1990.
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OBJETIVOS

General

Disefiar un modelo estadistico para pronosticar la produccion de palma de
aceite mediante analisis correlacionales y series de tiempo de la produccion
durante el periodo 2010 al 2020.

Especificos
o Estimar el grado de asociacion y dependencia estadistica entre la variable
produccion con respecto a las variables climaticas entre los afios 2010 y

2020 a través del coeficiente de correlacion.

o Construir un modelo estadistico de prediccién de produccién utilizando las

variables ambientales mediante regresion lineal multiple.
o Elaborar un modelo estadistico que se ajuste aceptablemente al

comportamiento de la produccién de estudio mediante un analisis de
series temporales para obtener predicciones aceptables.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

En esta parte del informe, se expone la metodologia aplicada en este
estudio donde se detalla el enfoque, disefio, tipo de estudio, alcance, variables y

la fase del estudio.

La fuente principal de informacion para desarrollar este trabajo fueron los
registros de produccién de la finca y los datos de la estacion meteoroldgica

representativa para el area de la finca.

o Enfoque

El enfoque de la investigacion es cuantitativo, ya que se trabajo con
variables numéricas que consistieron en los registros de produccion, registros de
temperatura minima mensual, registros de temperatura maxima mensual,
registros de temperatura promedio mensual, registros de radiacién promedio
mensual, registros humedad relativa promedio mensual, registros precipitacion
mensual y dentro de la variable tiempo que fueron periodos mensuales del afio
2010 al afio 2020.

° Disefio

El disefio es no experimental, porque no se realizaron ensayos en
laboratorio para obtener los registros de las variables, si no que utilizo la
informacion de registros historicos mensuales dentro del periodo 2010 al 2020,
los cuales se observaron, describieron y analizaron en busqueda de una relacion

estadistica de las variables en estudio.
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o Tipo de estudio

El estudio fue de tipo descriptivo, ya que toda la informacién de las
variables en estudio fue tomada de registros histéricos y el investigador no tuvo

interferencia de ningun tipo para que estas variaran experimentalmente.

° Alcance

El alcance del estudio es descriptivo longitudinal, ya que se realiz6 la
recoleccion de datos para poder describir las caracteristicas de la variable
dependiente (produccion), y es correlacional porque se analizé la relacion que
tiene la variable dependiente (produccién) con las independientes (tiempo,
precipitacion, temperatura promedio, maxima y minima, radiacion solar vy
humedad relativa) con la finalidad de elaborar un modelo de pronéstico de

produccion.

. Unidades de andlisis

La poblaciéon de estudio fueron los 132 registros mensuales de la
produccion de fruta de palma de aceite y de los registros de variables climaticas
registradas por la estacién meteorolégica (temperatura media, maxima y minima,
radiacion promedio mensual, humedad relativa promedio y precipitacion

mensual) para los afios 2010 al 2020.
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o Operativizacion de variables

Las variables utilizadas para lograr los objetivos fueron de tipo cuantitativa

continua, con escala de razon.

Las variables clasificadas como variables dependientes son:

Produccion de racimos de fruta fresca mensual

Las variables clasificadas como variables independientes son:

o Temperatura minima mensual

o Temperatura maxima mensual

o Temperatura promedio mensual

o Radiacion promedio mensual

o Humedad relativa promedio mensual
o Precipitacion mensual

o Tiempo
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Tabla 1.

Operativizacion de las variables

Variable

Definicién Tebrica

Definicién Operativa

Produccién de racimos de fruta
fresca mensual (RFFm)

Temperatura minima mensual
(Tmin)

Temperatura Méaxima mensual
(Tmax)

Temperatura promedio mensual
(Tmed)

Radiacion promedio mensual
(Rmed)
Humedad relativa promedio

mensual (Hr)

Precipitacion mensual (Pmes)

Tiempo (t)

Es la cantidad de la masa de los
racimos de fruta fresca
producidos en una hectarea en

un periodo mensual. Variable
cuantitativa continua
Es la menor temperatura

alcanzada en un lugar en un mes.
Variable cuantitativa continua.

Es la mayor temperatura
alcanzada en un lugar en un mes.
Variable cuantitativa continua.

Es el promedio de la temperatura
registrada en un lugar en un mes.
Variable cuantitativa continua.

Es el conjunto de radiaciones
electromagnéticas emitidas por el
sol. Variable cuantitativa
continua.

Es la relacion entre la presion
parcial del vapor de agua y la
presion de vapor de equilibrio del
agua a una temperatura dada.
Variable cuantitativa continua.

Cantidad de agua que se
precipita de la atmosfera a la
superficie terrestre. Variable
Cuantitativa continua.

Es el periodo en el que se
analizara la informacion de
produccion con intervalos

mensuales. Variable cuantitativa
continua.

Namero real en kg ha! por mes,
representa la produccion de una
masa por un area en un
determinado periodo de tiempo.
Escala de razon

Medicion directa: escala de
intervalos °C: grados Celsius.
Escala de razon.

Medicion directa: escala de
intervalos °C: grados Celsius.
Escala de razon.

Medicion directa: escala de
intervalos °C: grados Celsius.
Escala de razon.

NUmero real en W/m2. Escala de
razén

Expresada en porcentaje (%).
Escala de razén

Es un niimero real expresado en
milimetros (mm) acumulados por
mes. Escala de razén

El estudio tomara una referencia
de doce afios (2010 al 2020) y se
tendran intervalos mensuales.
Escala de razon.

Nota. Descripcion técnica y operativa de las variables restantes. Elaboracion propia, realizado

con Microsoft Word.
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Figura 1.

Flujograma del esquema de solucién

Inicio

Andlisis de las bases

Revisar la informacion de datos mediante Interpretar los
documental tecnicas descriptivas y resultados

correlacionales

| ! !

Andlisis de las bases

de datos mediante . :
Estructurar y redactar Realizar conclusiones

[ ori CUElE recomendaciones
el marco teorico muiltiple y técnicas de y

diagnéstico del modelo

Andlisis de la variable

Definir el disefio produccion con la Realizar el informe
metodoldgico técnica de series final
temporales

Recolectar las bases v

de datos de .
produccion de fruta Comprobar el modelo Fin
de palma de aceite y de pronostico

variables ambientales
del afio 2010-2022

Nota. Se explica la ruta seguida para la realizacion de este trabajo de investigacion. Elaboracion

propia, realizado con Lucid chart.
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Para el presente estudio se han definido las siguientes fases de estudio:
o Fase 1. Revision de informacion documental

Esta fue la fase inicial de la investigacion, aqui se realiz6 la revision
bibliografica, se selecciond la que fue util para fundamentar los temas que se
analizaron en esta investigacion.
o Fase 2. Recopilacion de la informacion

En esta fase se realizé la busqueda de las bases de datos historicas del
periodo de enero 2010 a diciembre 2020, las cuales se analizaron
posteriormente.
. Fase 3. Andlisis de la informacion

En esta fase del estudio se realizaron los andlisis de regresion lineal
multiple, y andlisis de series temporales de los datos para poder llegar al modelo
estadistico del prondstico de la produccién de fruta fresca de palma de aceite.
o Fase 4. Interpretacion de resultados

En esta fase se procedi6 al analisis de los resultados obtenidos en la fase

3, llegando a una conclusion y a la construccién del modelo estadistico de

prondstico.
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o Fase 5. Redaccion del informe final
En esta fase se procedido a redactar el informe final con todos los

elementos obtenidos en las fases anteriores, usando como soporte tedérico y

realizando los andlisis y discusiones de los resultados respectivamente.
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INTRODUCCION

La presente investigacion es una sistematizacion del proceso de
prondstico de produccién de fruta de palma de aceite (Elaeis guineensis L.), en

una finca de la costa sur, en el municipio de Sipacate, Escuintla, Guatemala.

La finca realiza los prondsticos de produccion de una forma empirica, por
lo que se plantea realizar un analisis de las variables (climéaticas), que se
consideran mas importantes en la productividad de las plantas para poder
explicar y generar un modelo que ayude a genera pronosticos con base en la

estadistica.

La importancia de los prondsticos de produccion de fruta de palma de
aceite radica en ser una herramienta que ayudara al o a los productores a estimar

los ingresos y los recursos necesarios para el proceso productivo (presupuestos).

La metodologia que se utilizé en este estudio fue de enfoque cuantitativo,
disefio no experimental (observacional), longitudinal y un alcance descriptivo

correlacional.

Las variables que se utilizaron fueron registros histéricos de la produccion
de fruta de palma de aceite y variables climaticas correspondientes al periodo del
afio 2010 al 2020.

Los resultados obtenidos en este estudio contribuiran con la agroindustria

de palma de aceite, ya que se obtuvo un modelo estadistico confiable que aport6é
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a la disminucion del margen de error de los prondésticos de produccion, y a que

los presupuestos sean mas ajustados a la realidad.

Generara mas oportunidades de crecimiento empresarial al eficientizar el
uso de los recursos a través de la planificacion lo que constituye su relevancia

social.

El trabajo de investigacion fue factible ya que se conté con todos los

recursos necesarios para desarrollar todas las fases del estudio.

El informe final se estructuré de la siguiente forma:

Capitulo 1: marco referencial, este contiene las investigaciones previas
gue tienen relacidbn con este estudio y que sirvieron como guia o base

metodoldgica y técnica para la elaboracion de esta investigacion.

Capitulo 2: marco tedrico, el cual se divide en dos secciones principales,
la primera, la parte estadistica donde se detallan los fundamentos y teorias de
las técnicas que se aplicaron. La segunda, donde se describen los conceptos
agronémicos donde se detalla el funcionamiento y la importancia del cultivo de

palma de aceite.

Capitulo 3: presentacion de resultados, en este apartado se evidencia la
baja relacion estadistica existente entre la variable produccion y las variables
climaticas, también se agrega la evaluacion de modelos estadisticos basados en
regresion lineal multiple y serie de tiempo seleccionando la mejor opcién para el

prondstico.
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Capitulo 4: discusion de resultados, apartado en el cual se hace un analisis
interno donde se argumenta la validacion de la investigacion y analisis externo
de los resultados, donde se contrastan los resultados del estudio con resultados
de otros estudios.

Y por ultimo estan las secciones de conclusiones y recomendaciones.
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1. MARCO REFERENCIAL

El estudio sobre la prediccion de fenédmenos futuros siempre ha sido un
tema bastante interesante, a lo largo de la historia han existido bastantes estudios

sobre como reducir el margen del error de estos.

A continuacion, se analizan algunos realizados con el fin de entender
dentro del marco estadistico como en el marco de la naturaleza propia de la
produccion de fruta de palma y su posible relacion de variables climéticas que

inciden en ella.

Cordero et al. (1994), indican que existe poca informacién para la zona
tropical de América, y que algunas investigaciones han permitido establecer que
las fluctuaciones del rendimiento de la palma de aceite (Elaeis guineensis L.),
estas obedecen a la compleja interaccion de factores ambientales y fisiol6gicos
de la planta. Por lo que desarrollaron un modelo estadistico para una plantacién
de palma de aceite del sur de Costa Rica con informacion del periodo entre 1981

y 1992, para predecir rendimientos de produccién.

El modelo predice la producciéon mensual de 1 hasta 50 meses antes de la
cosecha, y su disefio se llevé mediante regresion lineal multiple escalonada
considerando solo humedad relativa, produccién y brillo solar de 13 variables

ambientales utilizadas.

Esta investigacion fue una guia técnica para la identificacion de las
variables a utilizar para la realizacidn de la presente investigaciéon. Ademas, sirvio

como guia metodolégica al manejo de la informacién y la aplicacion de la



regresion lineal multiple como parte de las técnicas estadisticas que se aplican

en este estudio.

Erales (2017), describe que las estimaciones de produccion de fruta de
palma de aceite se ven influenciadas por factores conocidos como la edad,
variedad, condiciones de suelo y manejo de la nutricion. Ademas, menciona que
hay factores que no se conocen como la precipitacion, temperatura, radiacion

solar, entre otros.

Este método de estimacion consiste en un muestreo del 5 al 10 % de la
poblacion en el cual se realiza conteo de inflorescencias femeninas y racimos

que estaran disponible en 6 meses segun la fisiologia de la planta.

La investigacion fue utilizada para la identificacion de las variables
(temperatura media, maxima y minima, radiacion promedio mensual, humedad
relativa promedio y precipitacibn mensual) que se utilizaron para la elaboracion

de esta investigacion.

Nda, et al. (2018) realizaron un estudio en el cual fueron evaluadas las
variables precipitacion, temperatura y produccién de racimos de fruta de palma
de aceite, en el cual utilizaron la técnica Mann-Kendall, coeficiente de correlacion
de Pearson y la regresion lineal. El estudio mostré que las fluctuaciones de lluvia
y temperatura son escalonadas y que pueden ayudar a identificar la direccién en
la cual se estan dando estas. Ademas, los resultados de correlacion y de
regresion lineal muestran que no existe un efecto significativo sobre la

produccion, y que existen otros factores que pueden determinar esta.



El estudio ayudd a la investigacion como guia de aplicacion de la técnica
de la regresion lineal a la produccidon de racimos de fruta de palma y factores

ambientales.

Ramos-Escalante et al. (2018) realizaron un estudio con el cual se definio
un modelo para estimar la cantidad de Carbono (variable dependiente),
almacenado en la biomasa segun el didmetro a la altura del pecho (variable
independiente). La técnica para estimar el Carbono fue de digestion humeda de
Walkley y Black, se utiliz6 un muestreo destructivo aleatorizado, utilizando 12

palmas de muestras.

Utilizaron analisis de regresion lineal simple para el desarrollo de dos
ecuaciones para la estimacion de la cantidad de Carbono una en funcion de la
variable altura y otra en funcion de la variable diametro de palma, obteniendo

coeficientes de ajuste de 0.5195 y 0.7621 respectivamente.

Esta investigacion aporté al estudio una guia de aplicaciéon de la técnica
estadistica de la regresion lineal simple, ayudando a interpretar el ajuste de esta

y la creacién de modelos estadisticos.

Woittiez et al. (2018) describieron la visidon general sobre los factores que
determinan, reducen y limitan la productividad del cultivo de palma de aceite.
Afirman que el rendimiento potencial se encuentra determinado por la radiacion
fotosintéticamente activa, temperatura, concentracion de CO2, el material de

siembra, déficit hidrico y la densidad de siembra.

La investigacion aporto al estudio una guia para identificar los factores o
variables que limitan la productividad del cultivo, ayudando a elegir las variables

a estudiar.



L. Laurente y F. Laurente (2019) utilizaron la metodologia ARIMA de Box
y Jenkins para poder pronosticar la produccién de papa en la region de Puno,
Perd. Para la cual se utilizaron datos anuales de produccion comprendidos entre
el periodo del afio 1950 a 2017 obtenidos del Ministerio de Agricultura y del Banco

Central del Peru.

Con los datos se utilizaron test de estacionariedad ADF de Dickey y PP de
Philips y Perron con un nivel de significancia del 1 %, el cual mostr6 que la

produccion de papa no es estacionaria.

Se evaluaron varios métodos para la estimacibn como modelos
autorregresivos (AR), medias méviles (MA) y modelos autorregresivos integrados

y de medias moviles (ARIMA) utilizando la metodologia de minimos cuadrados.

Se eligio el modelo ARIMA (3, 0, 4) mediante el Criterio de Informacion
de Akaike (AIC) y Criterio de Informacién de Schwarz (SC).

La investigacion sirvio como una guia para la investigacion de coémo aplicar
las series temporales para poder realizar prondsticos de la produccion a través
de datos historicos.

Ramirez y Potes (2019) realizaron un estudio para construir un modelo que
se adaptaba a la estimacion del rendimiento del cultivo de maracuya a partir de
datos histéricos del periodo comprendido entre los afios 2007 y 2014 de
plantaciones ubicadas en el municipio de la Plata en el departamento del Huila,
en Colombia. Evaluaron el analisis de regresion multiple y el modelo ARIMA, este

altimo se ajustdé mas a las series temporales analizadas.



El estudio aportd la experiencia de la utilizacion de un modelo de series
temporales, por lo que se utiliz6 como guia para la aplicacion de estos modelos

de serie temporales.

Garcia-Arteaga et al. (2020), realizaron experimentos computacionales
para poder obtener predicciones de los cultivos mediante el aprendizaje
automético. Las bases de datos utilizas comprenden entre el 1970 al 2020 con
los productos sembrados y cosechados en Argentina. Utilizaron 13 variables, de
las cuales 2 se trataron como dependientes (superficie cosechada y produccién),
y el resto como independientes (velocidad del viento, precipitacién, temperatura
promedio, maxima y minima; latitud, longitud, y superficie por encima del nivel

del mar; hectareas sembradas y rendimiento).

La presente investigacion aporto la experiencia ganada en el manejo de
informacion en bases de datos para generar pronosticos, esto se utilizd como

guia en el manejo de las bases de datos de la informacion utilizada.

Jaramillo (2020) indica que la palma africana (Elaeis guinensis L.) es la
planta de las oleaginosas que tiene el mayor potencial de produccién de aceite
por unidad de area. Este cultivo responde facilmente a cualquier tipo de estrés
biético o abidtico durante 40 meses, periodo de tiempo que se toma la planta
desde que se inicia el botén floral hasta que se cosecha el racimo maduro,

reduciendo su produccién.

La investigacion aportd al estudio la descripcion detallada de la formacion
de los racimos, esta informacion se utiliz6 para comprender el proceso de
formacion y poder estructurar la investigacion desde el punto de vista fisiolégico

de la planta.



Luis-Rojas et al. (2020) desarrollaron un modelo para la prediccidon de la
produccion de la vainilla verde en México durante el periodo comprendido entre
los afios 1961 al 2016. Evaluaron series temporales ARIMA con la metodologia
Box y Jerkins, se eligié el mejor modelo mediante el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC) y el criterio bayesiano de Shwartz (SBC) los cuales comparan la
bondad de ajuste de los diferentes modelos. El modelo que mas se ajusto fue el

ARIMA (1,1,1) mostrando una variacion a corto plazo de £8.32 %.

La investigacion aportd experiencia para seleccionar modelos de series

temporales a la presente investigacion, en la cual se comparan varios de estos.



2.  MARCO TEORICO

2.1. Fundamentos estadisticos

A continuacion, se presentan conceptos estadisticos que sustentan

tedricamente este estudio.
2.1.1. La estadistica como ciencia
La estadistica es la ciencia de los datos, la que se encarga de recogerlos,
organizarlos e interpretarlos. Es fundamental para otras ramas de la ciencia, pero
lo més importante es el aporte que tiene en la interpretacion de los datos de la
investigacion cientifica (Gorgas et al., 2011).

2.1.2. Tipos de estadistica

Por lo general la estadistica se divide en dos categorias: descriptiva e
inferencial (Lind et al., 2012).

2.1.2.1. Estadistica descriptiva
Segun Lind et al. (2012), es la parte de la estadistica que tiene métodos

para organizar, resumir y presentar datos solo para informar las caracteristicas

de estos.



2.1.2.1.1. Medidas de tendencia central

Las medidas de tendencia central indican la ubicacion del conjunto de
datos, resumiendo el total de estos. Las mas comunes son la media, la mediana

y la moda (Galindo-Dominguez, 2020).

La media: es el proceso de promediar los datos, se realiza mediante la
sumatoria de todos los valores y se divide dentro del nimero de valores. En
estadistica se pueden clasificar en dos tipos de media, la media de la muestra o
media muestral y la media de la poblacion o media poblacional (Hanke y Reitsch,
1996).

Segun los autores mencionados anteriormente, la media poblacional se

representa por la letra griega 1 (mu) y su ecuacion es:

X
== (1)
Donde:
M media poblacional
Y X la suma de todos los valores de la poblacion
N: el tamafio de la poblacion

Segun Hanke y Reitsch (1996) la media muestral se representa por el

simbolo X y la ecuacion es:

X= 0



Donde:

X: media muestral
Y X la suma de todos los valores de la poblacion
n: el tamafio de la muestra

La mediana: esta medida indica el valor del punto medio de los datos, tanto
por encima como por debajo el 50 % de los casos. Cuando el nUmero de casos
es par, la mediana es el promedio de los dos casos centrales (Galindo-
Dominguez, 2020).

Moda: es el valor de una variable dentro de una muestra que tiene una
frecuencia méxima, o dicho de otra forma es la que mas veces se repite (Gorgas
et al., 2011).

2.1.2.1.2. Medidas de dispersion

Segun Galindo-Dominguez (2020), las medidas de dispersion son las que
ayudan a cuantificar cuanto se dispersan los datos. Los mas utilizados son la

varianza, la desviacion estandar o desviacion tipica y el rango.

La varianza: es una medida de dispersion que se basa en la diferencia de
los datos con la media para cada uno de ellos. Existen dos tipos o formas de
ellas, cuando se tiene la totalidad de los datos de la poblacion se le llama varianza
poblacional, la cual se representa con la letra griega sigma al cuadrado (02)
(Posada, 2016), su ecuacion es la siguiente:

2 _ 2i—p)?
g = Lot @)



En donde:

o2 varianza poblacional
Xi: cada dato u observacién de la variable X
M media poblacional

namero total de datos de la poblacién

Ademas, también se puede utilizar la varianza de la muestra, la cual se
representa con S?, y esta tiene como objetivo convertirse en un estimador de la

variacion para la poblacion (Posada, 2016), su ecuacion es la siguiente:

§2 = LCaX)? 4)
n-—1
En donde:
S2: varianza muestral
Xi: cada dato u observacion de la variable X
X: media muestral
n: namero de datos de la muestra

Desviacion estandar: esta medida de dispersion es una de las mas
utilizadas en la estadistica descriptiva, ya que su funcion es indicar cuantos
puntos hacia arriba o hacia abajo se alejan los datos de la media. Cuando el
resultado de la desviacidn estandar es bajo indica que la variabilidad de los datos
es baja y se encuentra mas cercanos a la media, caso contrario si el resultado
de la desviacién estandar es alto el conjunto de datos se encuentra agrupado

mas lejano a la media (Galindo-Dominguez, 2020).

Segun Posada (2006), si el objetivo es calcular la desviacion estandar para

la poblacion se representa con la letra griega o, y su ecuacion es la siguiente:
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o= ’ Z(x;#)z (5)

En donde:

o: desviaciéon estandar poblacional

Xi: cada dato u observacion de la variable X
M media poblacional

namero total de datos de la poblacién

Y si el objetivo es la desviacién estandar para la muestra se representa

con un “S” (Posada, 2016), y su ecuacion es la siguiente:

_ | 2(xi-X)?
5= (R ®

En donde:

S: desviacion estandar muestral

Xi: cada dato u observacion de la variable X
X: media muestral

n: numero de datos de la muestra

Rango: este es la diferencia entre el valor maximo y el valor minimo del
conjunto de datos, por tal razén también es conocido como recorrido o amplitud.

Su uso mayormente es en variables cuantitativas (Galindo-Dominguez, 2020).

2.1.2.2. Estadistica inferencial

Segun Lind et al. (2012), indican que es la parte de la estadistica que utiliza
métodos para determinar una propiedad de una poblacion basada en la

informacion proporcionada por una parte de ella.
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2.1.3. Pronésticos

Se define el prondstico como una estimacion de un dato a futuro, el
prondstico puede ser construido con métodos cuantitativos, cualitativos o una
combinacion de ambos métodos, y puede ser basado con factores externos e

internos (Frausto, 2009).

Anderson et al. (2008,) afirman que “Un prondstico es simplemente un
pronéstico de lo que ocurrira en el futuro. Los administradores deben aceptar
gue, sea cual sea la técnica que usen, no podran obtener prondsticos perfectos”
(p. 766).

2.1.3.1. Clasificacion de los métodos de prondstico
Existen varios métodos los cuales se pueden clasificar en tres grupos:
cualitativos, de proyeccion histérica y casuales. La precision relativa de cada
grupo difiere sobre el pronéstico entre el largo y corto plazo (Frausto, 2009).
2.1.3.1.1. Métodos cuantitativos
Frausto (2009), indica que son métodos utilizados para prondsticos a
mediano o largo plazo, y para este método se utiliza el juicio, encuestas o

técnicas comparativas para hacer estimados cuantitativos acerca del futuro.

2.1.3.1.2. Métodos de proyeccién

histérica

Estos métodos requieren de un volumen alto de datos historicos que

muestren estabilidad en su estacionalidad y de tendencia sean estables y bien

12



definidas en la serie de tiempo. Estos modelos son bien efectivos a corto plazo
y se basan en la premisa que el patron del futuro replicara al del pasado. Estos
modelos logran rastrear los cambios a medida que se va actualizando la
informacion, por lo que son capaces de adaptarse a los cambios de patrones de
tendencia y estacionalidad, aunque si el cambio es repentino los modelos no

emiten una sefal de cambio (Frausto, 2009).

2.1.3.1.3. Métodos causales

Estos métodos son desarrollados por un modelo de causa y efecto entre
dos 0 mas de dos variables. Para desarrollar estos métodos se debe recopilar la
informacion previa y realizar analisis para constar que sean validos. El modelo

causal mas conocido y usado es el de la regresion lineal (Schroeder et al., 2011).

Frausto (2009), indica que los métodos causales con frecuencia no
encuentran verdaderas variables causales y su asociacion con la variable que
pronostica es baja.

2.1.3.2. Anadlisis correlacionales

Estos hacen referencia al grado de asociacion o correlacion que existen

entre dos 0 mas variables (Galindo-Dominguez, 2020).
2.1.3.2.1. Coeficiente de correlacion
Este coeficiente describe la fuerza de asociacion que tiene dos conjuntos
de variables, su simbolo es r y comunmente llamado r de Pearson, debido a su

creador Karl Pearson en los afios 1900 aproximadamente. Su valorvade -1a 1,

los cuales indicarian una correlacion perfecta, siendo para 1 la relacién en un
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sentido lineal positivo y para -1 la relacion en un sentido lineal inverso (Lind et al.
2012).

El coeficiente de correlacion de Pearson esta dado por:

T ey 9
Donde:
r coeficiente de correlacién de Pearson
X: son los valores de la variable en comparacién
Y. son los valores de la variable en comparacién
(n-1): son los grados de libertad
X: es la media de la variable X
Y : es la media de la variable Y

2.1.3.2.2. Regresion lineal simple

Este consiste en un método estadistico en el cual se encuentra la relacion
entre dos variables, a las cuales se les llamara variable dependiente o variable
Y, y variable independiente o variable X. Este método ayuda a la prediccion de
la variable Y, mediante la estimacion de la ecuacién de regresién basado en el

método de minimos cuadrados (Lind et al. 2012).

E(y) = Bo + Pa1x (8)
Donde:
E(y): es la variable dependiente que se quiere predecir
X: es la variable independiente o predictora
B es la pendiente de la linea de regresion
Bo: es el intercepto
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2.1.3.2.3. Regresion lineal multiple

Esta técnica puede verse como una herramienta descriptiva o inferencial.
Desde la Optica descriptiva se puede: encontrar la mejor ecuacion de prediccion
lineal, controlar algunos para poder evaluar la contribucion a un modelo lineal de
unas variables especificas y encontrar algunas relaciones estructurales. Desde
la Optica inferencial se puede decir: que no hay relacion entre una variable
dependiente y un conjunto de variables independientes, que una variable
independiente no tiene efecto lineal sobre la variable dependiente y la relacion
entre la variable dependiente y una particular variable independiente no es lineal
(Silva et al., 2017).

E(y) = o + B1xy + Boxz + - + Bpx, 9)
Donde:
E(y): es la variable dependiente que se quiere predecir
X1, X2, Xp: son las variables independientes o predictoras

p1, B2, Bp,:  son los coeficientes de la regresion

Bo: es el intercepto

2.1.3.2.4. Coeficiente de determinacion

R cuadrado

Este es un coeficiente de andlisis de la varianza del modelo, cominmente
llamado R cuadrado. Este coeficiente representa la proporcion de la variacion de
la variable respuesta que explica el modelo. Este coeficiente es positivo y se
encuentra entre 0-1, cuanto mas cercano este a un valor de 1 mejor sera el

desempeiio del modelo.
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2 _ SSRes _ _ SSRes
R = SSTo SSTo (10)
Donde:
SSRes: suma de cuadrados de los residuos
SSTo: suma de cuadrados total

Cuando se agregan variables explicativas (X) al modelo de regresion el R
cuadrado solo aumenta, y nunca tiende a bajar. Esto debido a la suma de
cuadrados de residuos (SSRes), no puede aumentar con mas covariables Xy la
suma de cuadrados total (SSTo), siempre vale lo mismo para un conjunto fijo de
respuestas Yi. Por tal razon se recomienda cuando se incluyen mas covariables

X hacer uso también del coeficiente R cuadrado ajustado (Szretter, 2017).

2.1.3.2.5. Coeficiente de determinacion

ajustado R?a

El coeficiente de determinacion ajustado o R cuadrado ajustado a
diferencia del coeficiente de determinacién R cuadrado, este si puede disminuir
0 aumentar cuando se agregan covariables, ya que la SSRes puede ser mas
compensada por la pérdida de un grado de libertad en el denominador n-p:

RZ=1- Ssis‘_}zs =1- (Z—Z;) i,isi? (11)
= =
Donde:
SSRes: suma de cuadrados de los residuos
SSTo: suma de cuadrados total
n-1: grados de Libertad
n-p: grados de Libertad del denominador
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Cuando se explica Y en un modelo y se compara con otro modelo que
tiene las mismas covariables mas otra covariable y se ve el aumento de R?%, es
indicativo que la covariable adicional es importante para predecir a Y. Sin
embargo, cuando R? no aumenta o incluso disminuye al incorporar al modelo la
covariable adicional, es indicativo que la covariable adicional no aporta valor a la
prediccion del modelo y puede predecirse solo con la covariables iniciales
(Szretter, 2017).

2.1.3.2.6. Identificacion de datos

atipicos

Es importante la identificacion de datos outliers o atipicos, estos datos no
siguen los patrones de las otras observaciones. Dentro de las metodologias para
identificar estas, se tiene el estadistico de Leverage, y los residuos

estudentizados y la distancia de Cook.

Leverage es una medida que indica la posiciéon o distancia entre Xi y su
media muestral de las X, por lo que, indica cual es el aporte de la observacion i-
ésima a la varianza muestral de las X. Este no depende del valor Y1 observado,
y su traduccién al espafiol significa palanca o influencia (Szretter, 2017).

o Distancia de Cook
Este estadistico permite identificar los datos mas influyentes en la

estimacion del modelo de regresion lineal multiple el cual fue introducido en el

1977 por Ralph Dennis Cook basada en la funcion de influencia (Tan et al., 1999).

_(J’i—f’i)z[ hy ] (12)

LT p-1s? La-ny?
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Donde:

Di:
yi- ¥i:
hi:

medida de la distancia de Cook para la observacion i
residual de la observacion i

influencia de la observacion i

namero de variables independientes

error estandar

2.1.4. Andlisis de serie de tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto observado de datos en periodo de

tiempo o periodo sucesivo de tiempo, y su objetivo es la prediccion de valores

futuros de la misma variable, identificando patrones y después extrapolarlos para

conseguirlos.

dados

cuales

En las series temporales los datos siguen un comportamiento que estan
por cuatro componentes que se conjugan para dar los valores a estas, los

se detallan a continuacion:

Componente de tendencia: este es el desplazamiento gradual a valores
relativamente altos o bajos, y este dado por factores de largo plazo.

Componente ciclico: es toda sucesion de puntos recurrente que se

encuentran por abajo y por arriba de la tendencia, que sea mayor a un

periodo de un afo, (ver figura 2).
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Figura 2.
Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo 2010-2020

000 -

— Serie orniginal

Tendencia

Nota. En la gréafica se observa el componente de tendencia de la serie en color negro, el cual se

muestra al alza. Y el componente ciclico con periodos de 12 meses. Elaboracién propia,

realizado con Rstudio

Componente estacional: es la variabilidad de la serie de tiempo menor o

igual a un afio, y muestra variaciones regulares por temporadas marcadas,

(ver figura 3).
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Figura 3.
Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo 2010-2020

s Estacionalidad

— Seriz oniginzl

Nota. En la gréafica se observa el componente estacional de la serie en color gris azulado y la

serie original en color negro. Elaboracion propia, realizado con Rstudio

o Componente irregular: este es un componente aleatorio, impredecible ya

gue es ocasionado a corto plazo por algunos factores, por algunos

imprevistos y que no son recurrentes. Se considera como un factor

residual de los tres anteriormente descritos y muestra las desviaciones de

los valores reales (Anderson et al., 2008), (ver figura 4).
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Figura 4.
Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo 2010-2020

4000 -

Irregular

— Serie orniginal

Nota. En la gréfica se observa el componente irregular de la serie en color gris azulado y la serie

original en color negro. Elaboracién propia, realizado con Rstudio

2.14.1. Metodologia Box-Jenkins (ARIMA)

Este método no asume ningun patron en particular de los datos, utiliza el

enfoque de identificacién de un modelo a partir de algunos de tipo general, el cual
Las

verifica contra los historicos para verificar la precision de la descripcion.

series temporales ARIMA, son de tipo Box-Jenkins.

Hanke y Reitsch (1996) afirman “Las técnicas de Box-Jenkins aplican

métodos autorregresivos y de promedio movil a los problemas de pronéstico de

serie de tiempo” (p. 432).

21



Figura 5.

Diagrama de flujo del método de Box-Jenkins

Inicio

Postular la clase general de los modelos

Y

—» ldentificar el modelo tentativo a desarrollar

Y

Estimar parametros en el modelo tentativo a
No desarrollar

Diagnostico
de Verificacion ¢ Es adecuado el
modelo?

Uso del modelo para pronosticar

Fin

Nota. Se explica la ruta seguida para la realizacion de un modelo de serie de tiempo con el método
Box-Jenkis. Obtenido de J. Hanke y A. Reitsch (1996). Prondstico en los negocios. (p. 432).

Prentice Hall.
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2.1.4.1.1. Modelos autorregresivos

Estos modelos pronostican la variable al utilizar una combinacién lineal de
predictores. EIl termino autorregresivo dice que se trata de una regresion de la

variable contra ella misma (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).

Ye=C+01Yi-1+D2Ye2+ -+ (Dpyt—p + & (13)
Donde:
Vi es el valor de la seri temporal en el momento t
c es una constante

Ye-1,Ye-2, - » Ye—p- SON l0S valores pasados de la serie temporal en los momentos
t-1,t-2, .., t-p

D1,02,...,Dp: son los coeficientes autorregresivos que representan la
relacion de autocorrelacién entre la serie en diferentes
retrasos.

& ruido blanco

2.1.4.1.2. Modelos de promedio movil

Este modelo utiliza errores de prondstico pasados en un modelo similar a
una regresion, este se puede considerar como un promedio mévil ponderado.
Este modelo no debe confundirse con un modelo de suavizado de promedio
movil, ya que el modelo de promedio maovil se utiliza para pronosticar valores a
futuro, en cambio el modelo suavizado de promedio movil se utiliza para estimar
los ciclos de tendencia de los valores pasados (Hyndman y Athanasopoulos,
2018):

yt =C+ &t + 01£t_1 + 02£t_2 + -+ 0p£t_q (14)
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Donde:

Vi es el valor de la serie temporal en el momento t

c es la media de la serie temporal

£t-1,&¢-2, - ,E—q. SON l0s valores pasados de los términos de error en los
momentos t-1, t-2, ..., t-q

01,0,,..,0,: son los coeficientes de la media moévil que representan la
relacion de autocorrelacion entre los términos de error en
diferentes retrasos.

& ruido blanco

2.1.4.1.3. Modelos ARIMA no

estacionales

Este modelo se obtiene de la combinacién de diferenciacién con

autorregresivo y un modelo de media movil (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).

yi=c+ 01y i1+ + (Dpy’t_p + 0181+ + 0,8 4+ & (15)
Donde:
Y, es el valor de la serie temporal en el momento t
c es una constante
Diyee s Dy son los coeficientes autorregresivos que representan la

relacion de autocorrelacion entre la serie en diferentes
retrasos.
Y1, ¥ t—p: son los valores pasados de la serie temporal en los

momentos t-1,....,t-p
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01 )y ep
Et—1,&—2, -
£

son los coeficientes de la media mévil que representan la
relacion de autocorrelacion entre los términos de error en
diferentes retrasos.

,&—q- SON los valores pasados de los términos de error en los
momentos t-1, t-2, ..., t-q

ruido blanco

2.1.4.1.4. Modelos ARIMA estacionales

Este modelo se obtiene de agregar componentes estacionales adicionales

a un modelo

ARIMA. Su representacion son ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)m, el primer

término es la parte no estacional del modelo, el segundo término es la parte

estacional del modelo (Hyndman y Athanasopoulos, 2018). Un ejemplo para un
modelo ARIMA (1,1,1)(1,1,1)[4] es:

Yi=c+ 0Vt 4+ 0y p— 0161~ —0q&—q + & — PV — - —

PpYi_ps+ 0165 + -+ Og&r_gs (16)

Donde:

Y,: es el valor de la serie temporal en el momento t

c es una constante

D1, Dy son los coeficientes autorregresivos no estacionales.

Ye1,Ye son los valores pasados de la serie temporal en los
momentos t-1,....,t-p no estacionales

01,..,0, son los coeficientes de la media movil no estacional.

Et—1) - 1 Et—q son los valores pasados de los términos de error no
estacionales en los momentos t-1, t-2, ..., t-q

& ruido blanco
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D4, ... , Pp: son los coeficientes autorregresivos estacionales

Yi_s, Yi_ps: son los valores pasados de la serie temporal en los
momentos t-1,....,t-Ps estacionales, donde s es el periodo de
la estacionalidad

01, ... ,0q: son los coeficientes autorregresivos estacionales

Etosy o 1 Et_Qs: son los valores pasados de los términos de error estacionales

en los momentos t-1, t-2, ..., t-Qs

2.1.5. Prueba de normalidad

La normalidad de los datos es esencial para la validez de las pruebas de
hipotesis paramétricos y modelos de regresion. La falta de normalidad puede
llevar a la ineficiencia del estimador minimo-cuadratico y a la aproximacion en
intervalos de confianza y controles de significancia. Aunque la prueba de
normalidad es un supuesto critico, si se tiene certeza de la normalidad en las
poblaciones de origen, los resultados paramétricos pueden ser validos. En
resumen, la verificacion de la normalidad es crucial antes de aplicar estadisticos
(C. Flores y K. Flores, 2021).

2.1.5.1. Shapiro-Wilk
Segun Carmona y Carrion (2015) (como se cita en C. Flores y K. Flores,
2021), esta es una prueba estadistica que se utiliza para evaluar normalidad de
una muestra, la hipétesis nula (Ho) y la hipétesis alternativa (H1) para la prueba

de Shapiro-Wilk son las siguientes:

Ho: La muestra sigue una distribucién normal.

H1: La muestra no sigue una distribucion normal.
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La prueba de Shapiro-Wilk se representa por una letra W'y su ecuacion es

la siguiente:

QR avy?

W= T (Yi-7)? (7

Donde:
W: prueba Shapiro-Wilk
n: tamafio de la muestra
Y;: valores ordenados de menor a mayor
Y: media de la muestra
a;. coeficientes de ponderacion

2.1.6. Pruebas de diagnéstico de los modelos

Las pruebas de diagndstico de modelos buscan evaluar la capacidad del
modelo analitico para expresar eficientemente la informacion contenida en los
datos observados. Aungue el objetivo ideal es lograr una traslacion perfecta, uno
a uno, para evitar pérdida de informacion, esta tarea es imposible debido a la
finitud de los datos. En consecuencia, el objetivo practico es identificar el modelo
que mejor se ajuste a los datos, minimizando la pérdida de informacion (Martinez,
2009).

2.1.6.1. Criterio de informacién de Akaike (AIC)

Es un criterio de seleccion de modelos utilizado en estadistica. Esta es
una medida que tiene en cuenta tanto la bondad de ajuste del modelo como su
complejidad, por lo que se buscar el equilibrio entre el ajuste y la simplicidad del
modelo (Martinez, 2009). Esta prueba se representa por las letras "AIC" y su

ecuacion es la siguiente:
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AIC = —2log(L) + 2k (18)

Donde:

AIC: criterio de informacién de Akaike

L: funcion de verosimilitud

k: numero de parametros en el modelo

2.1.6.2. Criterio de informacién Bayesiano (BIC)

Este método fue propuesto por Schawrz en 1978, y ha sido uno de los mas
utilizados en la seleccion de modelos, y se basa en la evaluacién de los modelos
en términos de sus probabilidades posteriores (Montesinos, 2011). Esta prueba
se representa por las letras "BIC" y su ecuacion es la siguiente:

BIC = 2log (L = +k(log(n)) (19)
Donde:
AlC: criterio de informacién Bayesiano
L: funcién de verosimilitud
k: numero de parametros en el modelo
n: tamafio de la muestra
2.1.6.3. Factor de inflacién de la varianza (VIF)

El Factor de Inflacion de Varianza (VIF), es una métrica utilizada en
estadisticas para evaluar la colinealidad entre variables predictoras en un modelo
de regresion. Se calcula examinando el cuadrado del coeficiente de correlacion
multiple (R?) de una variable predictora especifica (Xi) en comparacion con todas

las demas variables predictoras. Si Xi tiene una fuerte relacion lineal con otras
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variables, resultando en un R? cercano a 1, el VIF correspondiente sera grande.
Valores de VIF superiores a 10 indican problemas de colinealidad. En ausencia
de relaciones lineales entre las variables predictoras, el VIF es 1, sefalando
ortogonalidad. El VIF también cuantifica como la varianza del coeficiente de
regresion de Xi aumenta debido a su asociacion lineal con otras variables,

comparado con la varianza si no hubiera relacién lineal (Chatterjee & Hadi, 2012).

1
VIF = - (20)
Donde:
VIF: factor de inflacién de varianza
R?; coeficiente de determinacién resultante de la regresién de Xi, en

funcién de las demas variables predictoras
2.1.6.4. Cp de Mallows

Cp (Estadistico de Proceso de Prediccion Correcta), es una métrica
utilizada para evaluar el desempefio de un modelo de regresion en términos del
error cuadratico medio total estandarizado de prediccion para los datos
observados. Un valor Cp cercano a p indica un buen rendimiento del modelo, y
la seleccién de subconjuntos de variables se realiza graficamente, trazando Cp
frente al nUmero de términos (p) en el modelo. La linea Cp = p en el gréafico ayuda
a identificar subconjuntos deseables de variables para la construccién del modelo
(Chatterjee & Hadi, 2012). Se calcula considerando la varianza y el sesgo de la

prediccion, y se expresa mediante la siguiente ecuacion:

SSE.
Cp = Sspm ~ (020 (21)
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Donde:

SSE,: suma de los errores cuadraticos para el modelo con p predictores
MSE¢y: error cuadréatico medio para el modelo completo
n: tamano de la muestra
p: numero de predictores en el modelo
2.1.6.5. Prueba de Breusch Pagan

La prueba de Breusch-Pagan es una herramienta crucial en econometria
para evaluar la heterocedasticidad en modelos de regresion. Se basa en la
relacion entre los residuos cuadréticos y las variables explicativas, ofreciendo una
valiosa indicacion sobre la presencia de variabilidad no constante de errores
(Breusch & Pagan, 1979).

2.1.6.6. Prueba de Durbin-Watson

La prueba de Durbin-Watson es una estadistica utilizada para evaluar la
presencia de autocorrelacion en los residuos de un modelo de regresion. Se basa
en la comparacion de las autocorrelaciones de primer orden de los residuos con
el objetivo de detectar patrones sistematicos de dependencia temporal. El
estadistico de Durbin-Watson (DW) toma valores entre 0 y 4, donde valores
cercanos a 2 indican ausencia de autocorrelacion, mientras que desviaciones
significativas de 2 sugieren la presencia de autocorrelacién positiva 0 negativa
(Wooldridge, 2010).

2.1.6.7. Prueba de Ljung-Box

La prueba de Ljung-Box, desarrollada por Greta M. Ljung y George E. P.

Box, es una prueba estadistica utilizada para evaluar si hay autocorrelacion
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significativa en una serie temporal. Su enfoque principal es examinar si las
autocorrelaciones de una serie temporal hasta cierto rezago son
estadisticamente diferentes de cero. El estadistico de prueba se compara con los
valores criticos de la distribucién chi-cuadrado para determinar si se puede

rechazar la hipoétesis nula de ausencia de autocorrelacion (Tunnicliffe, 2016).

2.1.6.8. Prueba de Dickey Fuller aumentado

La prueba de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), es una herramienta
estadistica utilizada para evaluar la presencia de raices unitarias en una serie
temporal, lo que implica determinar si la serie es estacionaria o no. Desarrollada
por David Dickey y Wayne Fuller, esta prueba extiende la prueba Dickey-Fuller
basica al incluir términos de rezagos y tendencias en el modelo, proporcionando

una evaluacion mas robusta de la estacionariedad (Enders, 2015).

2.1.6.9. Funcion de autocorrelacion (ACF)

La funcion de autocorrelaciéon (ACF, por sus siglas en inglés), es una
medida estadistica que evalla la correlacion lineal entre los valores de una serie
temporal y sus rezagos. Esta herramienta ayuda a identificar patrones repetitivos
o ciclos en la serie, proporcionando informacién sobre la dependencia temporal

de los datos (Montgomery, Peck & Vining, 2012).
2.1.6.10. Funcion de autocorrelacion parcial (PACF)
La funcion de autocorrelacion parcial (PACF, por sus siglas en inglés), es
una medida estadistica que evalla la correlacion directa entre dos valores en una

serie temporal, excluyendo la influencia de los rezagos intermedios. Esta

herramienta es esencial para identificar la dependencia temporal especifica entre
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puntos de datos, ayudando en el analisis detallado de patrones en la serie
(Chatfield, 2016).

2.2. La palma de aceite

La palma de aceite (Elaeis guineensis Jacq), es un cultivo oleaginoso de
alto valor productivo y econémico, su origen se atribuye al Golfo de Guinea y su
produccién comercial actualmente se encuentra en todas las regiones tropicales

del mundo.

Sus productos tienen mucha versatilidad y tienen un alto valor en la
industria de alimentos, quimica y energética, ya que sus tres productos
principales los cuales son aceite rojo que se extrae del mesocarpio, aceite de la
nuez o de palmiste que se extrae del endospermo o nuez y la torta o harina
desgrasada de palmiste que es la parte solida del endospermo o nuez que queda
de residuo de la extraccion del aceite de palmiste.

En comparacion con otros cultivos oleaginosos (soya, canola, girasol,
algodon, entre otros), la palma de aceite puede llegar a producir hasta 10 veces
mas aceite por unidad de area.

2.2.1. La importancia del cultivo
La importancia del cultivo de la palma de aceite radica en su caracteristica
como cultivo oleaginoso, el cual es el mas productivo por unidad de area (Gremial

de Palmicultores de Guatemala [GREPALMA], 2021), a continuacién, se

describen aspectos importantes sobre este cultivo.
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2.2.1.1. A nivel mundial

La Organizacion Mundial de Alimentos (2021) (como se cita en
GREPALMA, 2021) indica que al afio 2021 se contaban con 25,058,000 de
hectareas de cultivo, mostrando un 2.1 % de crecimiento con respecto al afo

2020. El promedio mundial de productividad se estima en 18 t de RFF ha™.

Para el aflo 2021 la mayor proporcién del cultivo a nivel mundial se
encuentra en el continente asiatico con el 74 % del total mundial del area. Los
tres paises con mayor area cultivada son: Indonesia con 12,100,000 hectéareas,
Malasia con 5,450,000 hectéreas y Tailandia con 1,000,000 de hectéreas
(GREPALMA, 2021).

En el continente americano los 5 paises con mayor area sembrada son:
“Colombia con 500,000 hectareas (2 % en relacion al &rea mundial cultivada); le
sigue Ecuador con 245,000 hectareas (0.98 %), Brasil con 185,000 hectareas
(0.74 %), Honduras con 182,000 (0.73 %) y Guatemala con 180,614 hectareas”
(GREPALMA, 2021, p. 18).
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Figura 6.

Principales paises productores de palma de aceite, afio 2021
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Nota. Descripcidon de los paises con mas area sembrada con cultivo de palma de aceite en el
mundo al afio 2021. Obtenido de Gremial de Palmicultores de Guatemala (2021). Estadisticas
socioecondmicas al afio 2021. (p. 18). GREPALMA.
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2.2.1.2. En Guatemala

Segun GREPALMA (2021), para el afio 2021 Guatemala cuenta con
180,164 hectéreas de cultivo de palma de aceite, representando el 1.66 % del
territorio nacional. Este cultivo se encuentra establecido en tres regiones: region
Norte la cual representa el 57.78 % del total del area con este cultivo, region Sur
la cual representa el 22.19 % del total del &rea con este cultivo y regién Nororiente
con el 20.03 %. Del total de &rea cultivada, el 96.45 % corresponde a palma en
etapa productiva (> 5 afios) con un promedio nacional de produccion de 25.61 t
de RFF hat.

La produccion de aceite rojo crudo de palma total en el pais asciende a
941 mil toneladas, la cual aporta el 1.25 % del total de la produccion mundial
(GREPALMA, 2021).

2.2.1.3. En el departamento de Escuintla

En el departamento de Escuintla la palma de aceite ocupa el 2.61 % del
area cultivable del departamento. Son 11,753.92 hectareas distribuidas en 7
municipios del departamento (Ministerio de Agricultura y Ganaderia, 2021).

Para el afio 2021 la region sur produjo el 22.19 % del total de fruta fresca
de palma de aceite en Guatemala (GREPALMA, 2021).

2.2.2. Aspectos botanicos

La palma de aceite (Elaeis guineensis), presenta un crecimiento a partir de
un Unico punto de crecimiento o meristemo apical, dando origen a una sucesion

continua de yemas foliares.
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El desarrollo de las hojas es inicialmente lento, tomando de dos a tres afios

para abrirse en el centro de la corona.

o Caracterizada por un tallo unico de tipo pleonantico, las inflorescencias
aparecen en las axilas de las hojas a medida que la planta continGa su

crecimiento vegetativo.

o El estipite, o tallo principal, es erecto y muestra cicatrices amplias dejadas

por las bases peciolares de las hojas caidas.

o La especie produce inflorescencias femeninas y masculinas en la misma

planta, con ciclos alternados de duracion variable.

o La fructificacion se inicia tras 4,5 a 6 meses desde la antesis de la
inflorescencia femenina, resultando en racimos maduros que pueden

alcanzar mas de 50 cm de largo y 35 cm de ancho.

o El fruto, una drupa sésil, presenta variaciones en la apariencia externa
durante su desarrollo, siendo clasificado segun el grosor del cuesco en
Dura (grueso), Tenera (delgado) y Piscifera (sin cuesco) (Forero et al.,
2012).

2.2.2.1. El sistema radicular

Las raices forman un sistema fibroso y adventicio, muy extenso, que se
origina desde la base del estipe y se extiende entre 0.4 y 0.5 m en el suelo (ver
figura 2). La biomasa radicular se estima entre 30 a 40 t ha! de materia seca, la

cual se encuentra en su mayoria dentro de 1 m a partir de la superficie del suelo.
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Se estima que los nutrientes y el agua se absorben en los apices no

lignificados del sistema radicular (Siew et al., 2012).

Figura 7.

Sistema radicular de palma de aceite

E SR FOANTE Bt L
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Nota. Descripcion grafica del sistema radicular de una planta de palma de aceite. Obtenido de
Forero et al. (2012). Generalidades sobre la morfologia y fenologia de la palma de aceite. (p. 32).

Cenipalma.

2.2.2.2. El tallo
El tronco o estipe es erecto, en el cual se producen las hojas segun el
crecimiento de este, y en su parte inferior tiene forma es dilatada y es el punto de

origen del sistema radicular (Forero et al., 2012).

Su crecimiento puede alcanzar los 30 metros, consta de tres capas: la

corteza o capa externa, el periciclo el cual esta dentro de la corteza y el cilindro
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central o ndcleo, que consiste en el sistema vascular de la planta (Siew et al.,
2012).

Entre sus funciones se pueden enlistar:

o Sirve de sostén a las hojas

o Es un érgano transportador de agua y nutrientes a la planta a través de su

sistema vascular.

o Sirve como almacén de nutrientes, mayormente Potasio (Forero et al.,
2012).

2.2.2.3. Hojas
La palma de aceite tiene una tasa constante de produccién de hojas de 20
a 25 por afio, aunque puede variar segun la edad. En condiciones normales una
palma puede tener entre 30 a 49 hojas funcionales de entre 5 a 7 m de longitud,

con un peso aproximado de 5 a 8 kg.

Las partes principales de una hoja de palma de aceite son:

. Peciolo
o Raquis
° Foliolos

Su disposicion alrededor del eje (estipe), da lugar a la formacion de

espirales.
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Su funcion mas importante es realizar la fotosintesis, en el cual realiza
funciones de intercambio de gases entre la planta y el ambiente. Tiene érganos
gue realizan dicho intercambio, a los cuales se les denomina estomas, estos
estan ubicados mayormente en la superficie inferior de la hoja (Forero et al.,
2012).

2.2.2.4. Inflorescencias

Es una planta monoica, por lo que produce inflorescencias de ambos

sexos en la misma planta.

El primordio o yema de una inflorescencia se produce en la axila de cada
hoja, de la cual puede desarrollar una inflorescencia femenina o masculina, por
esto la produccion esta directamente relacionada con la tasa de produccién de

hojas.

Se estima que la formacion de las inflorescencias se inicia a partir de la
cuarta hoja emitida por la planta y su periodo de madurez oscila entre los 30- 35

meses (Henry, 1955 como se cita en Forero et al., 2012).

2.224.1. Flor femenina

Esta llega a medir 30 centimetros previo a su apertura, sus flores estan
alrededor de las espiguillas colocadas en forma de espiral, cuentan con una
bractea superficial. El nUmero varia de una a otra, encontrando menor cantidad
en las jovenes que en las adultas (10 a mas de 15 respectivamente) (Corley &

Tinker, 2009 como se cita en Corzo et al., 2021).
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2.2.2.4.2. Flor masculina

El pedunculo es mas largo que la femenina, las espiguillas son cilindricas,
digitiformes, sin espinas, estas miden entre 10-20 centimetros. Durante la
antesis se esparce su polen, con una duracion de 2-5 dias (Corley & Tinker, 2009

como se cita en Corzo et al., 2021).

2.2.2.5. Frutos

Son tipo drupa sésil de forma esférica con tendencia a ovoide, sus frutos
oscilan entre 2-7 centimetros de largo y consisten en un exocarpio delgado,
mesocarpio, endocarpio duro (cuesco) y un endospermo (almendra). El aceite

rojo esta contenido en su mesocarpio (25 % en racimo) (Siew et al., 2012).

2.2.2.6. Semilla

Esta formada por un cuesco duro y de una almendra, aunque en algunos
casos puede tener dos o hasta tres almendras. Cada nuez cuenta con tres poros
germinales que corresponden atres partes del ovario tricarpelar, la almendra esta
dentro de la nuez y consiste en capas de endospermo aceitoso, de color blanco
grisadceo rodeado por un tegumento pardo oscuro cubierto con una red de fibras
(Siew et al., 2012).

2.2.3. Factores climéticos que influyen en la formacion de

frutos
Segun Corzo et al. (2020), la produccion de racimos de fruta fresca se

puede ver afectada por algunas condiciones climaticas, entre las cuales se

pueden mencionar:
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o Sequias

o Inundaciones
o Temperaturas altas
o Temperaturas bajas

Estas condiciones afectaran el nimero de inflorescencias femeninas

siendo la causa principal de la baja de produccion.

Dentro de las principales variables climéatica que se consideran afectan al

rendimiento son:

la precipitacion

la humedad relativa

la radiacion solar

los vientos (Turne & Gillbanks, 2003, como se cita en Corzo et al., 2020).
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

De acuerdo con los objetivos establecidos se presentan los resultados
obtenidos en esta investigacién. Este apartado estd formado por tablas y las
figuras realizadas con los datos de interés y siguiendo la metodologia y los

objetivos planteados.

3.1. Objetivo 1. Estimar el grado de asociacion y dependencia
estadistica entre la variable produccion con respecto a las
variables climaticas entre los afios 2010 y 2020 a través del
coeficiente de correlacion

Para el desarrollo de este objetivo, se realizé un analisis de correlacion de

Pearson para la variable de produccién y cada una de las variables climéticas en

estudio. Como primer paso se realizé un analisis exploratorio de los datos.

3.1.1. Anélisis exploratorio

A continuacion, se presentan resultados descriptivos que ayudan a la

comprensién del comportamiento de las variables en estudio.

3.1.1.1. Analisis descriptivo

En este apartado se presentan los resultados para la media, mediana,

desviacion estandar y Rango.
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Tabla 2.

Andlisis descriptivo de las variables en estudio

Variable n Media Mediana Desviacion Rango
estandar
Produccién de 132  2537.07 2456.00 967.03 4318.00

racimos de fruta
fresca mensual

Temperatura 132 21.99 22.36 1.31 6.25
minima mensual

Temperatura 132 33.84 33.84 0.89 5.00
méaxima mensual

Temperatura 132 27.07 27.17 0.82 4.09
promedio mensual

Radiacion 132 651484.57 648484.35 55167.12 279680.30
promedio mensual

Humedad relativa 132 87.07 87.56 3.49 16.76
promedio mensual

Precipitacion 132 118 73.30 148.20 775.00
mensual

Nota. En la tabla se muestran las medidas estadisticas descriptivas de las variables en estudio.

Elaboracion propia, realizado con Infostat.

En la tabla 2 se observa el resumen descriptivo de 7 variables con 132
observaciones para cada una de ellas, las cuales son los registros mensuales
desde enero 2010 hasta diciembre 2020.
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3.1.1.2. Pruebas de normalidad

A continuacion, se presentan los resultados de la prueba de normalidad
Shapiro-Wilk para las variables en estudio.

Tabla 3.

Resultados de pruebas de normalidad de las variables en estudio

Variable Shapiro-Wilk

Estadistico Sig.

1 Produccion de racimos de fruta fresca mensual 0.95 <0.0001
2 Temperatura minima mensual 0.98 0.1827
3 Temperatura maxima mensual 0.93 <0.0001
4 Temperatura promedio mensual 0.97 0.0491
5 Radiacion promedio mensual 0.77 <0.0001
6 Humedad relativa promedio mensual 0.98 0.4401
7 Precipitacion mensual 0.95 0.0010

Nota. Resultados de la prueba estadistica de normalidad Shapiro-Wilk. Elaboracién propia,

realizado con Infostat.
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En la tabla 3 se observa que las variables produccion de racimos de fruta
fresca mensual, temperatura maxima mensual, radiacion promedio mensual, y
precipitacion mensual no siguen una distribucion normal ya que se encuentran
por debajo 5 % del nivel de significancia segun la prueba de Shapiro-Wilk

realizada en el programa Infostat.

3.1.1.3. Andlisis correlacional

En este apartado se presenta el grado de correlacion de las variables en

estudio mediante el método de Pearson.

Figura 8.

Matriz de correlacion de las variables en estudio

Matriz de correlacidén, coeficiente de Pearson
PROD
T MED
T_MIN
T MAX

PREC

RADI

H_REL

PROD T_MED T_MIM T_MWLAK FPREC RADI H_REL

Nota. La matriz muestra el grado de correlacion entre todas las variables en estudio. Elaboracion

propia, realizado con Rstudio.
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Como se puede observar en la figura 8, el grado de correlacion de la
variable produccion de racimos de fruta fresca mensual es bastante bajo,
teniendo el nivel mas alto de correlacién negativa con la precipitacion mensual

(-0.33) y temperatura minima promedio mensual (-0.24).

o Para el caso de la temperatura media mensual tiene fuerte correlacién con
la temperatura maxima promedio mensual (0.69), temperatura minima
promedio mensual (0.84) y una correlacibn media con la radiacion

promedio mensual (0.31) y la humedad relativa promedio mensual (0.31).

o Para el caso de la temperatura minima promedio mensual se puede
observar una correlacion fuerte con la humedad relativa promedio mensual

(0.65) y con la precipitacion mensual (0.51).

o Para el caso de la temperatura maxima promedio mensual se puede
observar una correlacion fuerte con temperatura media mensual (0.69),
una correlacion media con radiacion promedio mensual (0.48),
temperatura minima promedio mensual (0.28) y precipitacion mensual
(-0.37).

o Para el caso de la precipitacién promedio mensual se puede observar una
correlacion media con humedad relativa promedio mensual (0.54) y

radiacion promedio mensual (-0.40).

o Y para el caso de la radiacion promedio mensual tiene una correlacion

media con la humedad relativa promedio mensual (-0.42).
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3.2. Objetivo 2. Construir un modelo estadistico de prediccion de
produccion utilizando las variables ambientales mediante

regresion lineal maltiple

En este apartado se construyé un modelo de prediccidon de la produccion
mediante regresion lineal multiple evaluando los supuestos y los criterios de

ajuste para elegir el mejor modelo y asi poder cumplir con el objetivo nimero 2.

3.2.1. Modelo 1

A continuacion, se presenta el primer modelo de regresion lineal mdaltiple,
este modelo se cred utilizando la variable produccién de racimos de fruta fresca
mensual como variable dependiente y las seis variables climaticas como

variables independientes.

Tabla 4.

Andlisis de regresiéon multiple del modelo 1

Variable N R? R? Aj ECMP AIC BIC

Produccion 132 0.320 0.290 735118.830 2153.570 2176.630

Nota. Se presentan los resultados de la regresion lineal multiple del modelo 1, el cual contiene la
variable produccién de racimos de fruta fresca utilizando como variables regresores seis variables

climaticas. Elaboracion propia, realizado con Infostat.

En la tabla 4 se puede observar los resultados del andlisis de la regresion
lineal multiple, el modelo tiene un R? de 0.32 y un R? ajustado de 0.29. Esto

indica que el modelo explica un 32 % de la variabilidad del modelo, el criterio de
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informacion de Akaike de 2153.70 y el criterio de informacién Bayesiano de
2176.63.

Tabla 5.

Coeficientes de regresion del modelo 1

LI LS
Coef Est. E.E. (95 por (95 por T p-valor CpMallows  VIF
ciento) ciento)

(Intercepto) 4505.90 0.0010

15178.70 24096.50 6260.90 3.40
;eerr‘:gjgf‘tura media 2004.91 467.30  1080.06 2929.75 4.29 <0.0001 23.41 28.99

Temperatura minima

e -1327.98 26806 -185851 -797.44 , .. <0.0001 29.54 24.25
:n‘z’:]‘gj;"l"t“ra maxima 73279 21677 -1161.79 -30878 .o 0.0010 16.43 7.34
Precipitacion mensual -2.56 0.73 -4.01 -1.11 3.;_)1 0.0006 17.29 2.30
mﬂsﬁn promedio 0.00 0.00 -0.01 000 ;g 02419 6.38 1.79
Humedad relativa promedio 51903 3970 14046 29750 552 <0.0001 35.45 3.77

mensual

Nota. Se muestra los coeficientes de regresién del modelo 1, en los cuales se identifican los

significativos. Elaboracién propia, realizado con Infostat.

En la tabla 5 se observan los coeficientes de la regresion de las variables
incluidas en el modelo. Segun el valor-p de la prueba indica que no existe
significancia para la variable radiacion promedio mensual (0.24), por lo que se
indica que no existe relacion entre esta variable y la produccion. También se
observa que el criterio Cp de Mallows el valor mas bajo coincide en la variable
radiacion promedio mensual (6.38). Observando la variable temperatura media
mensual tiene el mayor (28.99) factor de inflacion de la varianza (VIF), esto indica
gue esta variable tiene multicolinealidad con una o mas variables en el modelo.
Este modelo cuenta con un Error porcentual absoluto medio (MAPE por sus siglas
en inglés) = 29.61 %.
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Se realiz6 la prueba de Breusch-Pagan para probar homocedasticidad en
los residuos del modelo, el valor del estadistico es de 4.433 y el valor-p de la
prueba es 0.6183 el cual no indica significancia, por lo que existe suficiente
evidencia estadistica para aceptar la Ho= la varianza de los residuos es

constante, por lo que se indica que hay homocedasticidad.

También se realizé la prueba de Shapiro-Wilk para probar normalidad en
los residuos, el valor del estadistico es de W=0.978 con un valor-p = 0.0294, el
cual indica significancia, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para

rechazar Ho y aceptar Ha = la muestra no sigue una distribucion normal.

Se realiz6 la prueba de Durbin-Watson para probar independencia en los
residuos, el valor del estadistico es de DW= 1.1531 con un valor-p = <0.00001 el
cual indica significacion, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para
rechazar la Ho y aceptar Ha = existe autocorrelacion de primer orden en los

residuos.

3.2.2. Modelo 2

A continuacion, se presenta el modelo 2, creado con regresion lineal
multiple, este modelo contiene la variable producciéon de racimos de fruta
mensual como variable dependiente y cuatro variables climaticas como variables
independientes. En este modelo no se incluyeron las variables temperatura
media mensual y radiacion promedio mensual, ya que se tomd en consideracion

la significancia y los criterios Cp de Mallows y VIF.
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Tabla 6.

Andlisis de regresion multiple del modelo 2

Variable N R? R? Aj ECMP

AIC

BIC

Produccion 132 0.220 0.190 814080.200

2167.860

2185.160

Nota. Se presentan los resultados de la regresion lineal multiple del modelo 2, el cual contiene la

variable produccién de racimos de fruta fresca utilizando como variables regresores cuatro

variables climaticas. Elaboracion propia, realizado con Infostat.

En la tabla 6 se puede observar los resultados del andlisis de la regresion

lineal multiple, el modelo tiene un R? de 0.22 y un R? ajustado de 0.19, estos

coeficientes de ajuste aumentaron con respecto al modelo 1, debido a la

reduccion de 2 variables. También se puede observar que el AIC y BIC

aumentaron lo cual es un criterio para indicar que el modelo bajo de ajuste.

Tabla 7.
Coeficientes de regresion del modelo 2

LI LS
Coef Est. E.E. (95 por (95 por T P CpMallows  VIF
. - valor
ciento) ciento)

(Intercepto) 3792.02 3756.04 11224 54 3640.49 101 0.31
Temperatura minima -
mensual -254.77 94.82 -442.40 -67.13 2.69 0.01 10.22 2.68
Temperatura maxima 4678 11316  -177.15  270.70 041  0.68 3.17 1.77
mensual
Precipitacion mensual -2.48 0.77 -4.01 -0.95 3 '22 0.00 13.34 2.27
Humedad relativa promedio 155 51 3033 62.20 182.23 403  0.00 19.24 1.95

mensual

Nota. Se muestra los coeficientes de regresién del modelo 2, en los cuales se identifican los

significativos. Elaboracion propia, realizado con Infostat.
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En la tabla 7 se observan los coeficientes de la regresion de las variables
incluidas en el modelo. Segun el valor-p de las pruebas indica que la variable
temperatura maxima mensual no tiene significancia (0.68), por lo que no existe
suficiente evidencia estadistica para aceptar Ho y se puede indicar que dicha
variable no tiene relacion con la variable dependiente (produccién de racimos de

fruta fresca mensual).

Se puede observar que los coeficientes VIF se encuentran por debajo de
5, lo cual indica que no existe colinealidad entre las variables independientes en
el modelo, y el coeficiente Cp Mallows para la variable temperatura maxima
mensual se encuentra por debajo de los demés (3.17). Este modelo cuenta con
un Error porcentual absoluto medio (MAPE por sus siglas en inglés) = 32.48 %.

Se realiz6 la prueba de Breusch-Pagan para probar homocedasticidad en
los residuos del modelo, el valor del estadistico es de 2.362 y el valor-p de la
prueba es 0.6695 el cual no indica significancia, por lo que existe suficiente
evidencia estadistica para aceptar la Ho= la varianza de los residuos es

constante, por lo que se indica que hay homocedasticidad.

También se realizé la prueba de Shapiro-Wilk para probar normalidad en
los residuos, el valor del estadistico es de W=0.9766 con un valor-p = 0.0222, el
cual indica significancia, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para

rechazar Ho y aceptar Ha = la muestra no sigue una distribucién normal.

Se realizé la prueba de Durbin-Watson para probar independencia en los
residuos, el valor del estadistico es de DW= 0.9412 con un valor-p = <0.00001 el
cual indica significacion, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para
rechazar la Ho y acetar Ha = existe autocorrelacion de primer orden en los

residuos.
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3.2.3. Modelo 3

A continuacion, se presenta el modelo 3, creado con regresion lineal
multiple, este modelo contiene la variable produccion de racimos de fruta
mensual como variable dependiente y tres variables climaticas como variables
independientes. En este modelo no se incluyo la variable temperatura maxima
mensual (como en el modelo 2), ya que se tomo en consideracion la significancia

y el criterio Cp de Mallows para descartarla del modelo.

Tabla 8.

Analisis de regresion multiple del modelo 3

Variable N R? R? Aj ECMP AIC BIC

Produccién 132 0.220 0.200 810016.340 2166.040 2180.460

Nota. Se presentan los resultados de la regresion lineal multiple del modelo 3, el cual contiene la
variable produccién de racimos de fruta fresca utilizando como variables regresores tres variables

climaticas. Elaboracion propia, realizado con Infostat.

En la tabla 8 se puede observar los resultados del analisis de la regresion
lineal mdltiple, el modelo tiene un R? de 0.22 y un R? ajustado de 0.20, se
presenta una leve mejora con respecto al modelo 2, pero queda por debajo de la
cantidad de variacion que explica el modelo 1. Se puede observar que el AIC
disminuyo con respecto del modelo 2, pero sigue por arriba del modelo 1, al igual
que el BIC que disminuy0 con respecto al modelo 2, pero estando por arriba del
modelo 1 (2180.46).
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Tabla 9.

Coeficientes de regresion del modelo 3

LI LS
Coef Est. E.E. (95 por (95 por T p-valor CpMallows VIF
ciento) ciento)
(Intercepto) -2546.55 223551  -6969.89 1876.79 -1.14 0.26
Temperatura
minima -232.83 78.33 -387.83 -77.84 -2.97 0.00 10.83 1.84
mensual
Precipitacion -2.67 0.63 -3.01 -1.43 -425  <0.0001 20.07 1.51
mensual
Humedad
relativa 120.80 30.04 61.37 180.24 4.02 0.00 18.17 1.92
promedio

mensual

Nota. Se muestra los coeficientes de regresién del modelo 3, en los cuales se identifican los
significativos. Elaboracién propia, realizado con Infostat.

En la tabla 9 se observan los coeficientes de la regresion de las variables
incluidas en el modelo 3. Para este modelo el valor-p de las pruebas indica que
las tres variables incluidas como independientes tienen significancia por
encontrarse por debajo de 0.05, por lo que existe suficiente evidencia estadistica
para aceptar Ho y se puede indicar que todas las variables tienen relacion con la
variable dependiente (produccion de racimos de fruta fresca mensual).

Se puede observar que los coeficientes VIF se encuentran por debajo de
5, lo cual indica que no existe colinealidad entre las variables independientes en
el modelo, y el coeficiente Cp Mallows para todas las variables se encuentra por
arriba de 10. Este modelo cuenta con un Error porcentual absoluto medio (MAPE

por sus siglas en inglés) = 32.59 %.
Se realizé la prueba de Breusch-Pagan para probar homocedasticidad en

los residuos del modelo, el valor del estadistico es de 2.3391 y el valor-p de la

prueba es 0.5051 el cual no indica significancia, por lo que existe suficiente
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evidencia estadistica para aceptar la Ho= la varianza de los residuos es

constante, por lo que se indica que hay homocedasticidad.

También se realizé la prueba de Shapiro-Wilk para probar normalidad en
los residuos, el valor del estadistico es de W=0.9764 con un valor-p = 0.02147 el
cual indica significancia, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para

rechazar Ho y aceptar Ha = la muestra no sigue una distribucién normal.

Se realizé la prueba de Durbin-Watson para probar independencia en los
residuos, el valor del estadistico es de DW= 0.93542con un valor-p = <0.00001
el cual indica significacion, por lo que existe suficiente evidencia estadistica para
rechazar la Ho y aceptar Ha = existe autocorrelaciéon de primer orden en los

residuos.
3.2.4. Comparacion de modelos de regresion multiple
A continuacion, se presenta un resumen de los indicadores mas relevantes

de los resultados de los tres modelos de regresion multiple desarrollados para

pronosticar la produccién de racimos de fruta fresca mensual.
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Tabla 10.

Comparacion de modelos de regresion lineal multiple

Criterio Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Mejor modelo
R2 0.32 0.22 0.22 1
R? ajustado 0.29 0.19 0.20 1
AIC 2153.57 2167.86 2166.04 1
BIC 2176.63 2185.16 2180.46 1
Rango de
valores Cp (6.40 — 35.40) (3.17 —19.24) (10.83 - 20.07) 3
Mallows
Rango de
valores VIE (1.80 — 29.00) (1.77 — 2.68) (1.51-1.92) 3
Numero de
variables 6 4 3 3

independientes

Nota. En esta tabla se muestra el resumen de los coeficientes mas importantes de los tres

modelos de regresién. Elaboracién propia, realizado con Infostat.

En la tabla 10 se puede observar que los mejores modelos son el 1y el 3,
sin embargo, por la simplicidad del modelo (tres variables independientes) se

puede trabajar con el modelo 3.

3.3. Objetivo 3. Construir un modelo estadistico que se ajuste
aceptablemente al comportamiento de la produccién de estudio
mediante un analisis de series temporales para obtener

predicciones aceptables
A continuacion, se realizo la exploracion, caracterizacion, construccion y

diagnostico de un modelo de prondstico basado en series de tiempo para el

cumplimiento del tercer objetivo planteado en este trabajo de investigacion.
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3.3.1. Analisis exploratorio de datos

Como se observa en la figura 9, durante el periodo del 2010 al 2020, la

serie de tiempo de la produccion mensual kg/ha muestra un comportamiento

ciclico y una tendencia a muy leve al alza.

Figura 9.
Serie temporal de la produccion mensual kg/ha, periodo 2010-2020

40000 -

Nota. En la grafica se observa el comportamiento de la produccién mensual a través del periodo

de 2010 al 2020. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Se realiz6 una descomposicién de la serie temporal para la visualizacion

de los componentes de tendencia y hacer un diagndstico gréafico de la misma.
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Figura 10.

Descomposicidn de la serie temporal de produccion, periodo del 2010 al 2020

trend data

seasonal

remainder

Nota. Se la grafica se puede observar tendencia y estacionalidad. Elaboracion propia, realizado

con Rstudio.

En la figura 10 se puede observar que la serie temporal tiene tendencia al
alza, la serie es no estacionaria. La prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF,
por sus siglas en inglés) da como resultado para el estadistico — 8.7662, con un
valor-p de 0.01, esto indica significancia y se tiene suficiente evidencia estadistica
para poder rechazar la Ho y aceptar la H1 = que la serie de tiempo es estacionaria

y que no tiene una raiz unitaria.
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Figura 11.

Andlisis de residuos de la serie de tiempo original
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucion normal.
Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 11 se puede observar que los residuos siguen la distribucion
normal, y la funcién de autocorrelacién muestra un desvanecimiento lento lo que
puede dar indicios de tendencia estocastica, ademas muestra significancia en
muchos valores, pero siendo el mayor el 12, lo que podria ser una estacionalidad
anual, esto confirma el resultado de la prueba de Dickey-Fuller la cual indicé que

la serie de tiempo es estacionaria y que no tiene una raiz unitaria.

3.3.2. Seleccion del modelo ARIMA

A pesar de que la prueba de Dickey Fuller mostro significancia y se

concluyd que la serie es estacionaria, se pudo observar en la figura 9 la serie
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temporal de la produccion mensual cuenta con tendencia o es no estacionaria,
por lo que se utilizara una diferencia estacional para iniciar con el diagnostico y

seleccion del mejor modelo para el prondstico buscado en el objetivo 3.

Figura 12.

Grafico de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la parte estacional

ACF
0.2
—

-0.2

PACF
0.2

Nota. En las graficas de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se presenta el andlisis de la
parte estacional del modelo. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.
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Figura 13.

Grafico de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de la parte no estacional

ACF
. 0.2

PACF

Nota. En las graficas de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se presenta el andlisis de la

parte no estacional del modelo. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Segun lo observado en las figuras 12 y 13, el modelo que mejor se puede
ajustar a la serie temporal es el ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12]. Por lo que se realizo
diagndstico a este modelo y a otros 3 mas. En el segundo modelo se le agrego6
un coeficiente autorregresivo(p), siendo el modelo ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12]. En
el tercer modelo se le agrego otro coeficiente autorregresivo (p), siendo el modelo
ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]. Y al cuarto modelo evaluado se le agrego un coeficiente
autorregresivo estacional (P), siendo el modelo ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12].
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3.3.2.1. Diagnostico del modelo 1,
ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12]

A continuacion, se realizaron pruebas de diagndstico al modelo para poder

comprobar que se ajuste correctamente a los datos.

El coeficiente de ajuste AIC del modelo es = 1894.18. Las medidas de
error del modelo son las siguientes: Error medio (ME por sus siglas en inglés) =
113.19, Error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) = 584.13, Error
absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés) = 446.00, Error porcentual medio
(MPE por sus siglas en inglés) = 0.06, Error absoluto porcentual medio (MAPE
por sus siglas en inglés) = 18.25 y Error medio absoluto escalado medio (MASE

por sus siglas en inglés) = 0.74.

3.3.2.1.1. Analisis de residuos

Se realizaron pruebas a los residuos para comprobar que estos tengan

cumplan con los supuestos del modelo.
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Figura 14.
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucion normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 14 se puede observar que los residuos del modelo
ARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12] tienen media cero, no existe autocorrelacion y siguen la

distribucion normal.
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Figura 15.
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[12]

Grafico Q-Q de residuos

o
D
g -
=
T 3
N T
&
2 o
o
O
E o
m i
w
=
O
Ty
)

Theoretical Quantiles

Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucién normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 15 se puede observar que los residuos se apegan a la linea
diagonal por lo que se confirma que siguen una distribucion normal, se confirma

la normalidad de los residuos.
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Figura 16.

Grafico de valores-p para la prueba Ljung-Box
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Nota. En la figura se puede evidenciar que no todos los valores se encuentran fuera de la zona

de rechazo. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 16 se puede observar que no todos los valores-p se
encuentran fuera de la zona de rechazo, por lo que se rechaza la Ho=los residuos
son independientes, se acepta la Ha= los residuos no son independientes.

3.3.2.2. Diagnostico del modelo 2,
ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12]

A continuacion, se realizaron pruebas de diagndstico al modelo para poder

comprobar que se ajuste correctamente a los datos.

El coeficiente de ajuste AIC del modelo es = 1895.39. Las medidas de
error del modelo son las siguientes: Error medio (ME por sus siglas en inglés) =
105.24, Error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) = 581.73, Error
absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés) = 446.19, Error porcentual medio
(MPE por sus siglas en inglés) = -0.39, Error absoluto porcentual medio (MAPE
por sus siglas en inglés) = 18.42 y Error medio absoluto escalado medio (MASE

por sus siglas en inglés) = 0.74.
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3.3.2.2.1. Analisis de residuos

Se realizaron pruebas a los residuos para comprobar que estos tengan

cumplan con los supuestos del modelo.

Figura 17.
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribuciébn normal.
Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 17 se puede observar que los residuos del modelo
ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12] tienen media cero, no existe autocorrelacion y siguen la

distribuciéon normal.
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Figura 18.
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucion normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 18 se puede observar que los residuos se apegan a la linea

diagonal por lo que se confirma que siguen una distribucion normal.
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Figura 19.

Grafico de valores-p para la prueba Ljung-Box

p values for Ljung-Box statistic
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Nota. En la figura se puede evidenciar que no todos los valores se encuentran fuera de la zona

de rechazo. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 19 se puede observar que no todos los valores-p se
encuentran fuera de la zona de rechazo, por lo que se rechaza la Ho= los residuos

son independientes, se acepta la Ha= los residuos no son independientes.

3.3.2.3. Diagnostico del modelo 3,
ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]

A continuacion, se realizaron pruebas de diagnéstico al modelo para poder
comprobar que se ajuste correctamente a los datos.

El coeficiente de ajuste AIC del modelo es = 1888.93. Las medidas de
error del modelo son las siguientes: Error medio (ME por sus siglas en inglés) =
124.83, Error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) = 563.67, Error
absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés) = 429.58, Error porcentual medio
(MPE por sus siglas en inglés) = 1.25, Error absoluto porcentual medio (MAPE
por sus siglas en inglés) = 17.59 y Error medio absoluto escalado medio (MASE

por sus siglas en inglés) = 0.71.
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3.3.2.3.1. Analisis de residuos

Se realizaron pruebas a los residuos para comprobar que estos cumplan

con los supuestos del modelo.

Figura 20.
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribuciébn normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 20 se puede observar que los residuos del modelo
ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] tienen media cero, no existe autocorrelacion y siguen la

distribuciéon normal.
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Figura 21.
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucion normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 21 se puede observar que los residuos se apegan a la linea

diagonal por lo que se confirma que siguen una distribucion normal.
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Figura 22.

Grafico de valores-p para la prueba Ljung-Box

p values for Ljung-Box statistic
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Nota. En la figura se puede evidenciar que todos los valores se encuentran fuera de la zona de

rechazo. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 22 se puede observar que todos los valores-p se encuentran
fuera de la zona de rechazo, por lo que se acepta la Ho= los residuos son
independientes.

3.3.2.4. Diagnostico del modelo 4,
ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12]

A continuacion, se realizaron pruebas de diagndstico al modelo para poder

comprobar que se ajuste correctamente a los datos.

El coeficiente de ajuste AIC del modelo es = 1890.84. Las medidas de
error del modelo son las siguientes: Error medio (ME por sus siglas en inglés) =
125.50, Error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) = 563.38, Error
absoluto medio (MAE por sus siglas en inglés) = 429.58, Error porcentual medio
(MPE por sus siglas en inglés) = 1.27, Error absoluto porcentual medio (MAPE
por sus siglas en inglés) = 17.60 y Error medio absoluto escalado medio (MASE

por sus siglas en inglés) = 0.71.
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3.3.24.1. Analisis de residuos

Se realizaron pruebas a los residuos para comprobar que estos tengan

cumplan cn los supuestos del modelo.

Figura 23.
Andlisis de residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribuciébn normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 23 se puede observar que los residuos del modelo
ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12] tienen media cero, no existe autocorrelacion y siguen la

distribuciéon normal.
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Figura 24.
Grafico de Q-Q de los residuos del modelo ARIMA(4,0,0)(1,1,1)[12]
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Nota. En la figura se puede observar que los residuos presentan una distribucién normal.

Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

En la figura 24 se puede observar que los residuos se apegan a la linea

diagonal por lo que se confirma que siguen una distribucién normal.
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Figura 25.

Grafico de valores-p para la prueba Ljung-Box

p values for Ljung-Box statistic
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Nota. En la figura se puede evidenciar que todos los valores se encuentran fuera de la zona de

rechazo. Elaboracion propia, realizado con en Rstudio.

En la figura 25 se puede observar que todos los valores-p se encuentran
fuera de la zona de rechazo, por lo que se acepta la Ho= los residuos son

independientes.
3.3.2.5. Seleccion del mejor modelo
Para poder elegir el mejor modelo se sometieron a evaluacion algunos

criterios de informacion de los cuatro modelos, estos se presentan en un cuadro

comparativo (ver tabla 11).
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Tabla 11.

Tabla resumen de criterios y caracteristicas de los 4 modelos evaluados

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4

Coeficiente ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
(2,0,0)(0,1,1)[12]  (3,0,0)(0,1,1)[12  (4,0,00(0,1,1)[12  (4,0,0)(1,1,1)[12

valor-p arl 0.002 ** 0.0025 ** 0.0011 ** 0.0012 **
valor-p ar2 0.168 ns 0.2072 ns 0.0782 ns 0.0877 ns
valor-p ar3 0.7994 ns 0.2042 ns 0.2098 ns
valor-p ar4 0.0004 ** 0.0004 **
valor-p sarl 0.4107 ns
valor-p

<0.0001 ** <0.0001 ** <0.0001 ** <0.0001 **
smal
AIC 1894.18 1895.39 1888.93 ** 1890.84
MAPE 18.26 18.42 17.59 ** 17.60

Nota. En la tabla se muestran el valor-p para los coeficientes de cada modelo. Ademas, se
muestra el AIC y MAPE sefialando con doble asterisco el mejor. Elaboracién propia, realizado
con Microsoft Word.

En latabla 11 se puede observar un resumen de los coeficientes aplicados
a cada modelo y su valor-p mostrando su significancia. Considerando que el
modelo 3 cuenta con el AIC y el MAPE mas bajo se considera el mejor modelo el
namero 3, el cual es un ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12], el cual consta de un
componente autorregresivo de orden 4 y un componente de media mévil de
estacionalidad de orden 1. Ademas, se aplic6 una diferencia estacional de primer

orden a los datos.
3.3.3. Pronostico del modelo
Continuando con el analisis del comportamiento de la serie de tiempo de

la produccion mensual de racimos de fruta fresca de palma aplicando el modelo
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ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] se procedio a pronosticar 24 meses siguientes (periodo
enero 2021 a diciembre 2022).

Figura 26.
Prondstico de 24 meses con el modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]

Pronostico con modelo ARIMA (4,0,0)(0,1,1)
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Nota. Grafica con la serie temporal con prondéstico de 24 meses utilizando el modelo
ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.

3.4. Objetivo general. Disefiar un modelo estadistico para pronosticar
la produccién de palmade aceite mediante andlisis correlacionales

y series de tiempo de la produccion durante el periodo 2010 al 2020
De acuerdo con el objetivo general, se pudo constar que el grado de

asociacion de la variable produccion de racimos de fruta fresca mensual tiene un

bajo grado de correlacién de Pearson con las variables climaticas: temperatura
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media mensual (-0.12), temperatura maxima promedio mensual (0.08), radiacion
solar promedio mensual (-0.03) y humedad relativa promedio mensual (0.01). Y
una asociacion media-baja con las variables temperatura minima promedio

mensual (-0.24) y precipitacién mensual (-0.33).

Se construyeron tres modelos de regresion mdltiple, los cuales fueron
evaluados y se tomd como el mejor modelo el nimero 3, el cual incluye tres
variables independientes (temperatura media mensual, precipitacibn mensual y
humedad relativa promedio), predominando por tener los mejores criterios de
informacion VIF (1.51-1.92) y Cp de Mallows (10.83-20.07). Adicionalmente se
estim6 un MAPE de 32.59 %.

Se propone utilizar para la creacion de prondsticos de produccion el
modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12], el cual presentd un MAPE de 17.18 %. Este
modelo se denota de la siguiente forma:

(1= 1L — byly — bsly — dyly) - (1 — @1L) - (1 = L)Y, = (1 + 0,L%) - a,
(22)

Donde:

L es el operador de rezago

Yi: es el valor de la serie de tiempo t

d1d2¢3 §a: son los coeficientes de autorregresion

(4 es el coeficiente de autorregresion estacional
at: es el término de ruido blanco en el tiempo t
01 es el coeficiente de media maovil estacional
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4.  DISCUSION DE LOS RESULTADOS

El objetivo de la investigacion fue el de construir o ajustar un modelo
estadistico para poder estimar la produccion de racimos de fruta fresca de palma

de aceite.

Para poder llegar a esto se realizaron pruebas comparativas de modelos
de regresion lineal multiple y modelos de series temporales. Asi mismo se
realizaron analisis correlacionales para poder identificar la relacién que se tenia
entre la variable de produccion con variables climéticas y poder incluirla en los

modelos de regresién lineal multiple.

El conjunto de datos analizados comprende registros mensuales de
7 variables historicas comprendidos en el periodo de los afios 2010 al 2020,
obtenidos de los registros historicos de la produccion y registros climéticos de

una estacién meteorologica.

4.1. Andlisis interno del estudio

Para la realizacion del andlisis de la informacion se debio recolectar toda
la informacion de las variables en estudio, la variable de produccion se debid
estandarizar o normalizar a kilogramos por hectarea, esto para tener una
estructura métrica comparable en cualquier lugar y en cualquier época si se

requiere realizar una comparacion con esta investigacion.

Con la recoleccion de las variables ambientales, se debi6 tomar los

registros electronicos de una estacion meteorolégica ubicada en el area de
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influencia de la finca, la cual esta ubicada 3600 metros de distancia de la finca

en estudio.

Para esta investigacion las variables se estudiaron desde la perspectiva
estadistica, no se consideraron los aspectos bioldgicos de las plantas, esto por
ser un estudio longitudinal y retrospectivo no se cuenta con toda la informacién
necesaria para poder realizar un andlisis considerando otras variables a parte de

las ambientales.

Los métodos que se utilizaron para realizar el prondstico fueron dos:

o Método de regresion lineal multiple

o Método de series temporales

Del primero se puede indicar que su ajuste no fue el mejor ya que la
variable en estudio depende de muchos factores externos como los climaticos,
pero también depende de otros que son internos ya que la palma de aceite un
organismo Vivo reacciona a diversos estimulos, esto hace que la produccion no
tenga un comportamiento lineal y por ende que no se tenga un buen ajuste del

modelo.

Por otra parte, la metodologia de series temporales es un poco mas
versatil y de enfoque diferente que el de regresion lineal multiple, ya que este

analiza la variable respuesta con la variable tiempo.
Aunque el modelo de serie de tiempo muestra un mejor ajuste, se

considera que no es el mejor método para realizar pronésticos debido a que no

considera otros factores que inciden directamente sobre el individuo en estudio.
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Sin embargo, la investigacion se puede considerar valida ya que el objetivo
era construir un modelo de prediccion de la produccién, y no entender las

fluctuaciones de produccion por factores externos.

Los resultados de ambos modelos fueron revisados y evaluados con los
datos de produccién reales, mostrando variaciones interanuales mas ajustadas
que el ajuste, analizando el total de los resultados como lo indica la metodologia
de estadistica utilizada.

Esto puede indicar que existe alguna variacion que no se esté tomando en

consideracion que hace variar fuertemente los resultados globales.

La eleccion del mejor modelo se considera valida, ya que se realizaron tres

rondas de comparaciones.

o La primera fue comparar tres modelos de regresion multiple con diferentes
variables independientes, las cuales se fueron depurando segun los
criterios de informacion (R2, R2 ajustado, AIC, VIF, Cp de Mallows),
significancia mostrada en el modelo por cada una de ellas (valor-p) y
cantidad de variables independientes, determinando que el mejor modelo

fue el que tuvo los mejores de estos.

o Para la segunda ronda se compararon 4 modelos de series de tiempo,
construyendo el primero segun el analisis exploratorio de la serie,
utilizando técnicas estadisticas como la prueba de Dickey Fuller
Aumentada, diferenciando estacionalmente la serie, analizando gréaficas
de autocorrelacién, autocorrelacion parcial, Q-Q, descomposicion de la

serie, y luego agregando coeficientes autorregresivos y autorregresivos
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estacionales para poder comparar los modelos con la significancia, criterio

de informacién BIC y el error MAPE.

o La tercera ronda fue comparar el mejor modelo de regresion lineal multiple
con el mejor modelo de serie de tiempo para poder determinar cual se

ajustaba mejor segun la tabla promedio de indicadores.

4.2, Andlisis externo del estudio

Para lograr cumplir con los objetivos del estudio se utilizaron softwares
estadisticos como Rstudio e Infostat, ademas de softwares de apoyo para la
organizacion de informacion y redaccién del informe final como Microsoft Excel y
Microsoft Word.

Ademas de estos se utilizaron fuentes de informacion para lograr sustentar
de forma tedrica y practica con literatura y ensayos anteriormente realizados

relacionados con el tema de investigacion.

Cordero et al. (1994), realizaron una investigacion en la cual se presenta
como resultado dos modelos de regresion lineal maltiple. El autor indica que no
pueden ser tomados literalmente, ya que para realizarlos se llevé a cabo un
promedio movil de 3 periodos a la variable produccién, lo cual sesga el resultado
debido a que no se tomd la produccion real mensualmente, perdiendo

informacion en la suavizacion de la curva al utilizar este método.
Para este estudio se aplicd la produccion real mensual por hectarea,

considerando poder realizar su aplicacion para el pronoéstico de esta. Se coincide

con el autor, donde se indica que esta metodologia no puede sustituir a un
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experto y es mas una herramienta para poder tener un punto comparativo con el

criterio de este.

Ademas, Erales (2017), propone una metodologia en la cual se realiza un
muestreo, pero esta tiene un menor alcance, ya que solo se puede proyectar la

produccion por cuatro meses.

La metodologia estadistica es el muestreo y los célculos son basados en
promedios historicos, no tiene estimado el error del pronéstico lo que da una
incertidumbre muy amplia. La técnica estadistica de serie de tiempo puede
aumentar el alcance del pronéstico a un mayor periodo, de hasta 24 meses con
un MAPE de 17.59 %.

La presente investigacion tiene elementos similares con los del autor, para

poder lograr un prondstico de la produccién ajustado.

El uso de la regresion lineal simple y coeficiente de Pearson se ha dado
en otros estudios. Nda et al. (2018), realizé estudios de prondsticos, en este
estudio se utilizaron las variables temperatura, precipitacion para la comprension
de la variable produccion. Los resultados muestran un bajo nivel de correlacion

en la relacion las variables temperatura y precipitacion con la produccién.

En este estudio, el autor se limita bastante con la evaluacion de dos
variables, considerando que las plantas son organismos vivos, y la produccién se
ve influenciada por diferentes factores como lo son climaticos, agronémicos,

genéticos, edaficos, entre otros.

Sin embargo, se considera que el modelo de regresion lineal multiple

presenta mayor grado de confiabilidad en la predicciébn para estas variables
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climaticas considerando que su efecto no es aislado, y considera el efecto de la

interaccion de estas.

Ramirez y Potes (2019) realizaron un estudio para construir un modelo de
pronéstico del rendimiento del cultivo de maracuya a partir de datos histéricos,

en el cual utilizaron la técnica de regresion lineal multiple y la de series de tiempo.

Los autores determinaron que por el nivel bajo de correlacion entre la
variable dependiente y las independientes el método de regresion multiple no es
el adecuado para realizar el modelo de prondstico, por lo que utiliza la técnica de

series de tiempo.

Para esta técnica se realizaron pruebas de estacionariedad,
estacionalidad y descomposicién de la serie, dando como el modelo mas
ajustado el ARIMA(0,1,0). Los autores indican que las dos metodologias no son

comparables debido a su ajuste por diferentes metodologias.

Para construir el modelo de prediccion de la producciéon palma de aceite
se aplicé un proceso similar a que utilizaron Ramirez y Potes (2019). Se
concuerda con los criterios de comparacién de modelos, a pesar de ser diferentes
cultivos en los estudios, las caracteristicas son similares por lo que se pudo

aplicar los métodos utilizados.

Sin embargo, a pesar de que indican que las metodologias de regresion
lineal multiple y de series de tiempo no son comparables, se realiz6 una
comparacién en términos del error porcentual absoluto medio para poder

diagnosticar el modelo con mejor ajuste.
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Para la construccion del modelo de prondstico fue sumamente importante
el conocimiento construido en estudios anteriores como los publicados por Luis-
rojas et al. (2020), quienes utilizaron la técnica de serie de tiempo seleccionando
un modelo ARIMA(1,1,1), con el cual se pronostico la produccion en el cultivo de

vainilla verde en México, con informacion historica del periodo de 1961 a 2014.

Para la realizacion del pronéstico de produccion de palma se utilizd
informacion de 132 meses, utilizando la técnica de series de tiempo se desarrollo

un modelo ARIMA con estacionalidad.

Se coincide con los autores Luis-rojas et al. (2020), que es necesario
ampliar el namero de variables y realizar andlisis multivariado para poder tener
una prediccién mas confiable debido a que la técnica de serie temporales solo

considera las fluctuaciones de la variable a través del tiempo.
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CONCLUSIONES

Se estimé que el grado de asociacion o correlaciéon de los factores
ambientales con la produccién es estadisticamente bajo o nulo, siendo la
precipitacion (-0.33) y la temperatura minima promedio mensual (-0.24) los

gue mayor coeficiente de Pearson presentan.

Se construyd un modelo estadistico con regresién lineal multiple, en el cual
puede observar que existe relacion lineal baja debido al coeficiente de
determinacion relativamente bajo (R2 = 0.22), y la relacion significativa se
presenta con las variables “temperatura minima mensual’, “precipitacion
mensual”’ y “humedad relativa promedio mensual”, descartando el resto de

las variables del modelo de prondstico con este método estadistico.

Se construyé un método de prediccion ajustando un modelo de series
temporales. En el cual se identific6 que la variable produccién no tiene
tendencia y si tiene estacionalidad, por esta razén se utiliz6 un modelo
ARIMA estacional. Donde se tomaron en cuenta los criterios de
informacion y andlisis de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se eligio
el modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12].

Se disefié un modelo estadistico por el método de serie de tiempo, el cual
es el modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12], este tuvo un error porcentual
absoluto medio (MAPE) =17.59 %. Por lo que estadisticamente se puede
indicar que para el prondstico de produccion es mas ajustado un modelo
correlacional con la variable tiempo (series de tiempo) y no con variables

climéaticas.
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RECOMENDACIONES

Continuar con estudios que incluyan la estimacion de la relacion
estadistica con la aplicacion de otras técnicas, para poder encontrar la
relacion entre las variables ambientales y la variable produccién, para
poder explicar la asociacion y el efecto que estos tienen sobre esta y
ampliar con nuevas variables independientes que afecten directa e

indirectamente el proceso de formacion de frutos de palma de aceite.

Construir modelos de pronéstico de produccién de palma de aceite con la
técnica de regresion lineal multiple, agregando otras variables climaticas y
de manejo agronémico (ej. la nutricion, riego, entre otros), y asi para poder

mejorar el nivel de ajuste del modelo.

Elaborar un modelo de pronéstico de serie temporal ARIMA estacional
implica tomar en cuenta el ajuste y la cantidad de componentes incluidos
para contar con un modelo no complejo y preciso en su aplicacion.
Ademas, hay que considerar que se amplia el periodo a pronosticar se

pierde la precision.

Diseflar un modelo de prondstico utilizando las técnicas de analisis
correlacionales y analisis de serie de tiempo sugiere la consideracion de
un periodo amplio de informacién historica. En el caso especifico de la
regresion lineal multiple, se debe contar con variables independientes que
incidan directa o indirectamente en la fisiologia de la planta dado que se
trata de individuos vivos y susceptibles a cualquier estimulo interno o

externo. Ademas, es necesario tener en cuenta que el modelo debe
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actualizarse constantemente debido a la fluctuacién o cambios en los
patrones de las variables, los cuales conllevan a los estimulos

mencionados anteriormente.
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Apéndice 1.

APENDICE

Matriz de coherencia

DISENO DE UN MODELO ESTADISTICO PARA PRONOSTICAR LA PRODUCCION DE PALMA DE ACEITE MEDIANTE ANALISIS CORRELACIONALES Y SERIES DE TIEMPO DE LA PRODUCCION

DURANTE EL PERIODO 2010 AL 2020

PROBLEMA DE PREGUNTAS
ELEMENTOS INVESTIGACION DE OBJETIVOS METODOLOGIA RESULTADOS CONCLUSIONES RECOMENDACIONES
INVESTIGACION
Se desconoce el ¢Cuales sonlos  Disefar un Las mismas que  En el andlisis comparativo de  Se estimd que el grado de 1Es continuar la on
efecto individual o factores modelo enlos especfficos los modelos por regresion o correlacion de los factores de la relacion estadistica con la aplicacion
de lai io i que & para lineal y por series de tiempo el ambientales con la produccion de otras técnicas, para poder encontrar la
de los factores se relacionan con pronosticar la mejor modelo fue el de series estadisticamente es bajo o nula, relacion entre las variables ambientales y
ambientales que  la producciénde  produccién de de tiempo siendo la precipitacion (-0.33) y la la variable produccién, para poder
GENERAL O incidensobre el frutade palmay palma de aceite ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] con  temperatura minima promedio explicar la asociacion y el efecto que
CENTRAL comportamiento  qué efecto directo mediante analisis un MAPE de 17.59 % mensual (-0.24) los que mayor estos tienen sobre esta y ampliar con

de la produccion
de fruta de palma
en el tiempo.

1.Se desconoce
el efecto individual
que generan los
factores
ambientales que
generan un efecto
directo sobre el
comportamiento

ESPECIFICOS O
AUXILIARES

generanenel
comportamiento
de la produccién
en el tiempo?

1. ¢;Cudlesel
efecto individual
que generan
directamente los
factores
ambientales
sobre el
comportamiento

correlacionales y
series de tiempo
de la producci6n
durante el periodo
2010 al 2020.

1. Estimar el
grado de
asociaciony
dependencia
estadistica entre
la variable
produccién con
respecto a las

eneltiempo de la eneltiempo de la variables
ion de ion de liméa entre
fruta de palma. fruta de palma?  los afios 2010 y

2020 a través del
coeficiente de

Anélisis de Se puede observar el grado
correlaciénde  de correlacion bajo para la
Pearsony variable produccion con las
medidas de variables precipitaciony

tendencia central
y de dispersién

temperatura minima mensual.
Para el resto de variables no
existe correlacion.

coeficiente de Pearson presentan.

Se construyé un modelo estadistico
con regresion lineal mitiple, en el cual
puede observar que existe relacion
lineal baja debido al coeficiente de

nuevas variables independientes que
afecten directa e indirectamente el
proceso de formacién de frutos de palma
de aceite.

2.Es necesario al construir modelos de
pronéstico de produccién de palma de
aceite con la técnica de regresion lineal
mdltiple, agregar o incluir otras variables

bajo (R2
=0.22), y la relacion significativa se
presenta con las variables
“temperatura minima mensual”,
“precipitacién mensual’ y “humedad
relativa promedio mensual’,
descartando el resto de las variables
del modelo de pronéstico con este
método estadistico.

Se construyo un modelo con la técnica
de series temporales, en el cual se

o tendencia y si tiene
por lo que el mejor

modelo que se ajusta para el
pronéstico de la variable fue el

Se disefio un modelo estadistico por
el método de serie de tiempo, el cual
es el modelo ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12],
este tuvo un error porcentual absoluto
medio (MAPE =17.59 %). Por lo que
estadisticamente se puede indicar

2.Se desconoce 2. ¢Qué efecto 2. Construir un Andlisis de El' mejor modelo de regresion
el efecto de la genera la modelo regresionlineal  lineal mdiltiple es el que incluye
i ion de los 6nde los istico de multiple, como variables identificé que no tiene
factores factores prediccion de de ala
ambientales ambientales produccion informacién VIF,
sobre el sobre el utilizando las Cp Mallows, minima mensual y humedad
comportamiento  comportamiento  variables MAPE, AIC y BIC relativa promedio mensual con
de la produccién  eneltiempo de la ambientales un MAPE de 32.59 % ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12]
de fruta de palma. produccién de mediante
fruta de palma?  regresion lineal
miiltiple.
3.No se cuenta 3.:Qué modelo 3. Construir un Andlisis de series En el andlisis de la serie de
con un modelo de serie de modelo de tiempo, técnica datos de produccion se puedo
ESPECIFICOS O estadistico tiempo se ajusta e_sladisnco que se de B observar que no tenia
AUXILIARES confiable para de manera ajuste aulocorrelan:lt?n y tendencia, pero si tenia
pronosticar la confiable para te al ] por lo que el
ion de p la parcial, MAPE, modelo que mas se ajusto fue
palma de aceite.  produccion de de la produccion  BIC. el ARIMA(4,0,0)(0,1,1)[12] con

palma de aceite?

de estudio
mediante un
andlisis de series
temporales para
obtener
predicciones
aceptables.

un MAPE de 17.59 %

que para el prondstico de produccion
es mas ajustado un modelo
correlacional con el tiempo (series de
tiempo) y no con factores climaticos.

yde manejo (ej. la
nutricién, riego, etc.), y asi para poder
mejorar el nivel de ajuste del modelo.

3.8l construir un modelo de pronéstico de
serie temporal ARIMA estacional, se
debe tomar en cuenta el ajuste y la
cantidad de componentes incluidos para
contar con un modelo no complejo y
preciso en su aplicacion. Adema hay que
considerar que el periodo a pronosticar
cuando crece se pierde la precision.

4.Se sugiere que al disefiar un modelo de
pronostico utilizando las técnicas de
andlisis correlacionales y andlisis de serie
de tiempo se debe utilizar un periodo
amplio de informacion historica, y en el
caso especffico para regresion lineal
midiltiple se debe contar con variables
independientes que incidan directa o
indirectamente fisiolégicamente (ya que
para este caso se trata de individuos
vivos y obedecen a cualquier estimulo
interno o externo. Y se debe tomar en
cuenta que el modelo debe estarse
actualizando constantemente debido a la
fluctuacion o cambios en los patrones de
las variables que conllevan a los estimulos
antes mencionados.

Nota. En el apéndice 1 se puede observar resumido el trabajo. Elaboracion propia, realizado con

Microsoft Excel.
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