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RESUMEN

El estudio se basé en determinar un modelo estadistico para el prondstico de la cantidad
mensual de cafia de azcar producida en el Pert, enero 1983 - abril de 2021. La metodologia
empleada se dio bajo el enfoque cuantitativo, con disefio descriptivo longitudinal, ademas,
la técnica fue la observacion documental indirecta y la muestra se conform6 por 460
observaciones de la variable. Se uso el método de Box - Jenkins, que brind6 el modelo
Optimo de pronostico el SARIMA (1, 1, 1) (1, 1, 1), la misma que fue diferenciada en un
periodo, mostrd coeficientes estimados de los parametros significativos, residuos
independientes y con distribucion normal, y para su eleccién se consideré el menor BIC

(5095,52) y por el criterio de parsimonia.

Palabras claves: Modelo, Produccion y SARIMA.
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ABSTRACT

The study was based on determining a statistical model for the forecast of the monthly
amount of sugar cane produced in Peru, January 1983 - April 2021. The methodology used
was based on the quantitative approach, with a longitudinal descriptive design, in addition,
the The technique was indirect documentary observation and the sample was made up of 460
observations of the variable. The Box-Jenkins methodology was used, which provided the
optimal forecast model SARIMA (1, 1, 1) (1, 1, 1), which was differentiated in a period,
showed estimated coefficients of the significant parameters, independent residues with a
normal distribution, and for their selection the lowest BIC (5095.52) was considered and by

the parsimony criterion.

Keywords: Model, production and SARIMA.
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INTRODUCCION

La cafia de azUcar es uno de los principales cultivos en el Peru debido a las
condiciones agrocliméticas presentando altos rendimientos respecto a otros paises. El
impacto que se tuvo por la pandemia en el sector agricola afect6 en la produccion ya que se
dieron medidas sanitarias para combatir el COVID — 19, existiendo inmovilizacion social
por ello las azucareras restringieron la cantidad de trabajadores. (Ministerio de Desarrollo
Agrario y Riego, [MIDAGRI], 2020)

El MIDAGRI (2020) reporta que la produccion en 2020 registré 10,5 millones de
toneladas, representando un 4% menos que en el 2019. Esta caida se basé en las cosechas de
bajo rendimiento que se redujeron en 2,2%, lo que también tuvieron bajos rendimientos (-
1,8%), dado que paso6 del 2019 al 2020 de 126 a 124 toneladas por hectérea respectivamente.
Ademas, los departamentos con mayores volimenes de produccion fueron Lambayeque (-
14,9%), La Libertad (-3,1%) y Lima (-9,6%). No obstante, el MIDAGRI reporta que en el
primer trimestre del 2021 se recupero la produccién a 2,3 millones de toneladas (5,6%),
manteniéndose en un incremento de las areas de cosecha (4,2%) y mejor nivel de
rendimiento (1,3%).

La situacién problematica por las cuales se realizé el estudio se basd en que existe
una diminucion de la cantidad de la cafia de azUcar, un fendmeno que tiene importantes
implicaciones econdmicas y sociales. Por otro lado, en el Pert no existen reportes que
muestren los modelos de pronoéstico de la produccion de la cafia de azucar, siendo necesario
conocer el modelo con la finalidad de analizar la variable. Esta ausencia de informacion
confiable y predictiva dificulta la toma de decisiones informadas y la implementacion de
estrategias efectivas para abordar los desafios que pueda enfrentar el sector. En este sentido
el trabajo se enfocd en proponer un modelo estadistico siguiendo los pasos de Box Jenkins,
la cual se formuld la siguiente pregunta: ¢ Cual es el modelo estadistico para el pronostico de

cantidad mensual producida de cafia de azucar en el Per(, de enero 1983 - abril 20217

En la exploracion de resolver la problematica anterior, se plante6 como objetivo
general, determinar un modelo estadistico para el pronéstico de cantidad mensual producida
de cafia de azucar en el Peru, enero 1983 - abril 2021. Asimismo, los objetivos especificos
fueron los siguientes: Describir las principales caracteristicas de la serie; analizar la parte
estacionaria y estacional de la serie; determinar el modelo de serie de tiempo de la serie y

pronosticar la cantidad mensual producida de cafia de azUcar en el Peru, para los afios mayo



2021 - diciembre 2023.

El estudio se justifica dado que no hay trabajos que predigan la variable con el
método de Box y Jenkins, en este sentido el modelo contribuird adoptar decisiones solidas

en el sector econémico y agricola.

Es importante destacar que nuestra investigacion presenta ciertas limitaciones que
deben ser consideradas. Aunque se realizaron pruebas exhaustivas para verificar los
supuestos subyacentes, no se llevé a cabo un proceso completo de validacion del modelo,

siendo una etapa crucial para asegurar la fiabilidad y la precision de los resultados obtenidos.

Para finalizar, la tesis se conformé por: Capitulo I, se muestra el disefio teorico, las
cuales se conforma por los antecedentes internacionales y nacionales, asi como las bases
teoricas de la variable analizada. Ahora bien, el capitulo Il, trata de la metodologia y las
herramientas utilizados en la tesis. Luego el capitulo I11, muestra los resultados y la discusion
del estudio, mientras que el capitulo IV, se encuentra las conclusiones y el capitulo V, trata

de las sugerencias realizadas por las autoras.



CAPITULO I. DISENO TEORICO

1.1. Antecedentes:

Se realizé una revision de tesis y revistas a nivel internacional, las cuales se encontrd
el estudio de Fuentes (2017) que tuvo como propdsito la evaluacion y validacion de un
modelo de estimacion de la produccion por medio de imagenes de satélite Landsat 8 en la
variedad CP73-1547 de cafia de azucar en los ingenios La Union y Santa Ana. Concluye, la
existencia de una regresion estadistica muy baja, siendo el R? = 0.1269 para el ingenio La

Union y el R? = 0.0349 para el ingenio Santa Ana.

Ademas, se tiene el estudio de Pérez (2017), cuya finalidad principal fue evaluar el
modelo de la produccidén de cafia de azucar por medio de imagenes del satélite Landsat 8 en
Ingenio Madre Tierra. Se tiene como conclusion que, el modelo lineal de la zafra 2014-2015:
y=52.002x + 81.674, obtuvo un mayor R?=0.0504; los mismo para modelo por zafra y del
primer tercio: y = 61.355x + 75.721 tuvo un R2 = 0.0493. El modelo lineal de la relacion
indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) y rendimiento de la graminea de las
zafras 2013-2015, fue: y=28.366x + 93.244 con R2 = 0.0253. En este sentido los modelos no

resultaron tener asociacion, el NDV1 y la produccidn de la cafia.

Luego se encontraron estudios a nivel nacional, entre ellos se encuentra el articulo
de Laurente y Laurente (2019), con el objetivo de aplicar un modelo ARIMA para el
modelamiento y proyeccion de la produccion de papa en Puno haciendo uso del método Box-
Jenkins. La conclusién a la que se llegd es la obtencion de un 6ptimo modelo el ARIMA (3,
0, 4) usando el AIC y SC.

También se tiene el estudio de Arévalo y Santisteban (2020), cuya finalidad principal
fue determinar el Modelo éptimo de Prondstico de la Cantidad de Produccién de Electricidad
con la Metodologia de Box Jenkins, Region Lambayeque del periodo 2005—- 2017. Los
autores concluyen, la obtencion de un modelo parsimonioso y con menor BIC (758.49),
siendo el SARIMA (2,1,2)(1,1,0) teniendo como ecuacién general: “(1 —«; L —o¢; L?)(1 —

ﬁlle)((Yt - Yt—l) - (Yt—12 - Yt—13) = (1 - ®1L - ®2L2)et'

Por altimo, se tiene el estudio de Valverde (2021) que tuvo como proposito, encontrar
el modelo 6ptimo de prondstico de la produccion de la cafia de azlcar en la entidad
Agroindustrial Laredo S.A.A, de enero 2012 - noviembre 2019. En el estudio se concluye,

la obtencion de un modelo de pronostico, el ARIMA (1,1,12), siendo los coeficientes AR (-



0.229527) y MA (0.726968) que fueron muy significativos, con valores de p de 0.001 y
0.000 respectivamente.

1.2. Bases tedricas
1.2.1.Serie de Tiempo

Mauricio (2007) hace referencia que una serie tiempo se basa en la consecucion
de observaciones que se encuentran en un orden y estan cronolégicamente sobre un
elemento o diversos elementos que puede ser observada en distintos momentos en el
tiempo. La formulacion mateméatica comunmente utilizadas para describir series
temporales de una sola variable.

Y, Yo, oo, Yo (YO (Yt = 1,...,N)

Y; es la observacion t (1 <t < N) y N representa la cantidad de observaciones
presentes en la serie, lo cual se refiere al tamarfio de la serie. Las N cantidades y;, Y5, ... Yx

se agrupan por un vector y = [yy, V5, ...ynl’, de orden Nx1
1.2.1.1. Proceso Estocastico

Es una sucesion de elementos aleatorios {y.},t= —,...,—2,-1,0,1,2, ...,
(Novales, 1993).

1.2.1.2. Ruido Blanco

Son caracteristicas aleatorias que tienen media cero, varianza uniforme y son
mutuamente independientes a través en el tiempo. Se representa el ruido blanco como
{¢.}. (Novales, 1993)

1.2.1.3. Estacionariedad

Se considera estrictamente estacionario cuando el m-upla (t;,t,, ...,t,) Yy el k

vector de variables (y¢,,yt,, ---,¥t,,) Son de igual probabilidad conjunta que el vector

(e, T Ky, + k ...,y + k). (Novales, 1993)
1.2.1.4. Funcion de autocovarianzas

Es denotada por FAC, para el instante t y nimero entero k, representado por yk(t),

igual a la covarinza con y; € y;_y, es decir: yi (t) = Cov(yy, yi—x) (Novales, 1993)
1.2.1.5. Funcion de Autocorrelacion Simple (FAS)

Funcion para el instante t y k tiene un valor py (t) similar a la correlacion de y; e
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¥k (Novales, 1993).
_ Cov(YtYt—k) Yk(t)
B VVar(Y t) Var(Y t — k) B VVarytvVarY t — k

pk(t)

1.2.1.6. Funcion de autocorrelacion parcial (FAP)

Funcién para el instante t y cada entero k donde tiene un valor similar a la
correlacion entre y, e y._y precisa por el efecto de los retardos intermedios v,_;. ¥¢_s....
Ve-k-1 (Novales, 1993).

1.2.1.7. Modelos Autorregresivos
a. Autorregresivos: AR (p)

Gonzales (2009) explica que es proximo al modelo lineal general, donde se da un
modelo finito limitando el modelo general:
Yi=¢ ¥y + @Yoo + -+ Y. [ +a; t =12 ..
Se representa por:
Vi=g¥i g + Y5+ -+ @i +a,
a, ~RE(0,0%) t=1,2, ..
b. Medias Mdviles: MA(Q)
Gonzéles (2009) dice que se basa en las medias moviles de orden infinito y se

representa como:

Yt = at - Hlat_l - Hzat_z_. e ant_q at""RB(O, 0.2)
c. Autorregresivos de Medias Moviles: ARMA (p, q)

Gonzales (2009) menciona que se basa en la determinacion de Y: en funcion de su

pasado hasta el retardo p y q, se representa por:
Yo =g ¥+ + @Y, +a. +6,a,,+..+6,a,_, a,~RB(0,07)

Se escribe de la siguiente manera:
(1—¢yL—-— @pLP ), = (1 — 6L — - — 6,L7)a,

@, (L)Y, = 8,(L)a,
Donde:

¢, (L): polinomio autorregresivo

04 (L): medias moviles



1.2.2.Modelos ARIMA (p, d, q)

Gonzéles (2009) menciona que tiene la denominacion de autorregresivo de medias

moviles p, d, q y se representa por:
(1-¢B—¢,B*— - — $,B?)(1 - B)* X, = (1 —v4yB —v,B% — -+ — v,B?)a,

Permite la descripcion de una serie de observaciones tras haber sido diferenciadas
d veces, con el propdsito de identificar y eliminar probables causas de no estacionariedad.
Los modelos ciclicos se distinguen por presentar oscilaciones periddicas. Estas
variaciones pueden superponerse en ocasiones a una tendencia secular. Los modelos
ARIMA (p, d, q) (P, D, Q), considerando que los parametros tienen una parte regular y

no estacional.
1.2.3.Modelo SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)
Arce y Mahia (2001) menciona que el modelo ARIMA (p, d, q) podria escribirse
como: (p, d, ) (P, D, Q).
Yr =@ Yr_1+ @Yr_ 5+ + OpsyprpseaYr—ps—p-sp—a + 6 + Ur + 6,Ur_4
+ - +0051qUr—so—q

Considerando que la serie obtiene mas de un proceso, tanto en su componente
estacional y no estacional y escribiendo los modelos MA(q) y AR(p) es necesario aplicar

d" diferencias en la parte no estacional y estacional para que la serie sea estacionario.
1.2.4. Metodologia de Box Jenkins

En 1970, Box y Jenkins introdujeron una metodologia rigurosa para la deteccién,
estimacion y evaluacion de modelos dindmicos aplicados a datos de series temporales.
Esta metodologia ha ganado justificadamente prominencia como una herramienta

esencial en el analisis de datos economicos. (Novales, 1993)

Puede definirse como un proceso ciclico iterativo que tiene como objetivo
descubrir el modelo de ajuste 6ptimo para llevar a cabo pronosticos y estimaciones. (Box
y Jenkins, 1970, como se cit6 en Osorio y Angel, 2019)

De la Fuente (2013) menciona las siguientes fases:

a. La primera fase: Se identifica el posible modelo ARIMA en la serie, y se

transforma para que sea estacionaria encontrando una parte autorregresiva (p)



y media movil (q).
v" Prueba de Dickey-Fuller (DF)

Anchuelo (1993) menciona que DF realizaron un proceso para
corroborar la existencia de raiz unitaria y por las cuales plantea las siguientes

hipdtesis:
v' Hipétesis nula: Existe raiz unitaria (no es estacionario).
v’ Hipétesis alternativa: No existe raiz unitaria (estacionaridad).

El contraste se lleva a cabo por la estimacion por minimos cuadrados

ordinarios de la regresion auxiliar:
Axy = p+yxe—1 + e
donde A=1—-1L

Ademas, Anchuelo (1993), menciona que la correccion de DF se basa

en ampliar la regresion auxiliar mediante el uso de retardos de Ax:

n
Axy =+ yXp_q + Z b;Ax_; +e;
i=1
Se elige “n” para desaparecer la autocorrelacion en los residuos y se
convierta en ruido blanco. Es crucial realizar una eleccion precisa: si “n” es
muy pequefio, el problema no se resuelve, mientras que si el “n” es

excesivamente grande entonces ocasiona que el contraste pierda poder.

El contraste previamente explicado es conocido como DF aumentado,
donde sus valores criticos para la estadistica t(y) son idénticos a la prueba DF,

que permite utilizar las mismas tablas.

b. Segunda fase: Al presenciar estacionariedad la serie, los parametros AR y MA
del modelo se evaltan por maxima verosimilitud, se tiene los errores estandar

y asi como los residuales.

c. Latercera fase: Los residuos no tienen dependencia y son ruido blanco, caso
contrario se modifica la estructura del modelo repitiendo los pasos anteriores

hasta conseguir el correcto modelo.

d. La cuarta fase: Una vez obteniendo el modelo correcto se desarrollan las
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predicciones pertinentes.

Figura 1

Representacion grafica del proceso de realizacion de un modelo ARIMA
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Nota: Tomado de Series temporales. Modelos ARIMA por De la Fuente, 2013.

1.2.5.Caria de azlicar

Es una planta eficiente bajo una temperatura Optima del aire que oscila
entre los 25 y 34 ° C. Conforme al informe del IV Censo Agropecuario 2012,
efectuado por el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica [INEI] en el 2013,
menciona que en el Peru se cultiva aproximadamente 140,000 hectéreas de
graminea, generando casi 10 millones de toneladas de cafia y un millén de
toneladas de azucar, en las regiones La Libertad y Lambayeque. A pesar de tener

rendimientos elevados (10-12 toneladas por hectarea al mes), la produccion de



cafia y su calidad se ven gravemente afectadas durante eventos de EIl Nifio.
(Pollack et al., 2018)

1.2.5.1.Proceso de produccién

Se refiere al conjunto de actores involucrados en la produccion,
procesamiento y distribucion de diversos productos de la graminea. Estas
actividades generan subcadenas, siendo la méas destacada y relacionada con la
produccion de azlcar. A continuacion, se presenta una estructura fundamental y
se detallan los actores principales involucrados en esta cadena. (MIDAGRI, s.f.)

Figura 2
Cadena productiva de la cafia de azucar en Per(
ESLABON AGRICOLA ESLABON AGROINDUSTRIAL E INDUSTRIAL
AZUCAR PARA CONSUMO HUMANO DIRECTO COMERCIANTES
»  MAYORISTAS

» SUPERMERCADOS

CONSUMIDOR
FINAL:
NACIONAL O
EXTRANJERO

MERCADO FINAL

Nota: Elaborado por DGPA-MINAG

1.2.5.2.Regionales de produccion en el Peru

Estd compuesta por las entidades agroindustriales que han surgido en el
pais debido a la transformacién de las cooperativas como sociedades andnimas.
Actualmente, solo funcionan 10 entidades en diferentes regiones de Peru:
Lambayeque (Tuman, Pucald y Pomalca); La Libertad (Casa Grande, Laredo y
Cartavio); Ancash (San Jacinto); Lima (Paramonga y Andahuasi); Arequipa
(Chucarapi). (MIDAGRI, s.f.)

Hoy en dia, el estado de las empresas se caracteriza por una clara division,
donde cuentan con una gestién técnica y administrativa efectiva, en su mayoria,

han establecido asociaciones estratégicas. Ademas, se enfrentan a dificultades con
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la gestion y experimentan problemas financieros, y se encuentran protegidas por
el régimen patrimonial, impidiendo ser objeto de embargos. (MIDAGRI, s.f.)

Figura 3

Proceso de Comercializacion del Azlcar en el Perd

Financiamiento
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Nota: Elaborado por MIDAGRI

Las compafiias agroindustriales estan afiliadas a la Asociacion Peruana de
Productores de Azlcar y Biocombustibles, que tiene la responsabilidad de
elaborar las sugerencias al grupo agroindustrial para el estado y desempefia un
papel activo en las conversiones comerciales internacionales en que el pais tiene

participacién por asuntos relacionados con el aztcar. (MIDAGRI, s.f.)
1.2.5.3.Importacion y exportacion

El MIDAGRI (s.f.) menciona que en el 2021, Pert importo azucar en bruto
por un valor de $78,6 millones, ubicandose en el puesto 74 como uno de los
principales importadores internacionales. Durante ese afio, el azlcar en bruto
ocupo el puesto 133 en la lista de productos mas importados en Per(. Las
principales fuentes de importacion de azucar en bruto para Pert fueron Colombia
($42,5 millones), Bolivia ($12 millones), Guatemala ($10,1 millones), Brasil
($20,1 millones) y Nicaragua ($1,88 millones). Entre 2020 y 2021, los mercados

de importacion de azlcar en bruto que registraron un mayor crecimiento en Peru
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fueron Bolivia ($4,38 millones), Paraguay ($153,000) y Chile ($96,200).

Ademas, en el 2021, Per( export6 azucar en bruto por un valor de $58,4
millones y se colocd en la posicion 50 como exportador en el mundo. Asimismo,
durante ese mismo afio, el aztcar en bruto ocupd la posicion nimero 75 de la lista
de productos mas exportados desde Peru. Los lugares mas destacados a los que
Per( exportd azucar en bruto fueron Estados Unidos ($35,2 millones), Colombia
($16,2 millones), Espaiia ($1,37 millones), Ecuador ($1,36 millones) e Italia ($1,1
millones). Entre 2020 y 2021, los mercados de exportacion de azucar en bruto que
experimentaron un crecimiento mas rapido para Peru fueron Ecuador ($1,08
millones), Paises Bajos ($821,000) y Rumania ($106,000).

1.2.5.4.Caracteristicas de la cafia de azucar en el Peru
a. Caracteristicas bioldgicas

Duarte y Gonzalez (2019) dice que es un cultivo semi-perenne que sigue
produciendo durante muchos afos, lo que implica la importancia de mantener la
fertilidad del suelo a lo largo de su ciclo de vida. Ademas, se hace hincapié en la
necesidad de incorporar materia organica y fertilizantes quimicos para satisfacer
los requerimientos nutricionales de la planta y garantizar un crecimiento

saludable.
La fertilizacion se divide en dos etapas:

v’ Basica, se aplica en el fondo del surco y se mezcla con el suelo antes de plantar

la cafa.

v" Cobertura, se aplica a una distancia de 5 a 10 cm de las hileras y luego se cubre
con el suelo. Ademas, debe llevarse a cabo entre el cuarto y quinto mes
posterior de la siembra, haciendo uso de la cultivadora en las hileras cada vez
que el suelo tiene adecuada humedad. Es importante evitar retrasos en la
fertilizacion de cobertura, dado que esto puede influir de manera desfavorable

en el proceso de maduracion.
b. Caracteristicas ambientales

El cultivo la graminea puede verse afectada por marcadas diferencias
ambientales, lo que puede ocasionar dafios a las plantas y, como consecuencia,

pérdidas significativas en la cantidad producida. Algunos de los riesgos naturales
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derivados de las condiciones meteoroldgicas incluyen eventos como la helada y
la sequia. (Duarte y Gonzalez, 2019)

v’ Helada

Causa ruptura de las células debido a la congelacion de su contenido
liquido, detiene el proceso de maduracion y gradualmente disminuye la cantidad
de azucar presente. La gravedad de los efectos esta condicionada por la variedad
de cafia de azUcar, edad de la planta, rasgos del suelo y, en particular, la intensidad
y duracién de la helada. (Duarte y Gonzalez, 2019)

v Sequia

El crecimiento de la cafia de azUcar puede ser afectado por tres tipos de
sequias: la sequia fisioldgica, causada por bajas temperaturas; la sequia
atmosférica, resultado de temperaturas muy altas en climas tropicales secos; y la
mas perjudicial, la deficiencia de agua en el suelo, que se debe a la escasez de
precipitacion y tiene un efecto considerable en el desarrollo y productividad de la

planta. (Duarte y Gonzalez, 2019)

12



CAPITULO Il. DISENO METODOLOGICO

2.1. Disefio de contrastacion de hipdtesis/Procedimiento a seguir en la investigacion.

Fue de disefio descriptivo longitudinal, dado que recoge informacién de la cantidad
producida de cafia de azucar en el Perd, enero 1983 - abril 2021. EIl disefio siguiente fue
adaptado del libro de Hernandez et al. (2014):

/v h—— t2... —
M
\. Vi — p V2... — Vn

Donde:
M: Muestra
ty, ty, ., ty: Tiempo

V1, Vs, ..., Up: Variable: Cantidad mensual producida de cafia de azucar en el Perd.
2.2. Poblacion y muestra.

Se conform6 460 observaciones de la cantidad mensual producida de cafia de azucar
en el Per(, de enero 1983 - abril 2021.

Se us6 el muestreo no probabilistico por conveniencia ya que se tiene mas facilidad

de acceso a la muestra, por lo que posibilita a las autoras a realizar el estudio.
2.3. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.
La técnica fue la observacién documental indirecta estructurada de la variable.

El instrumento fue la Ficha electronica en Excel “Registro de la cantidad mensual
producida de cafia de azUcar, enero 1983 — abril 2021 siendo conseguida de la pagina del

INEI (ver anexo 1).
2.4. Técnicas estadisticas para el procesamiento de los datos.

Para el procesamiento de los datos se usé principalmente el programa estadistico
SPSS. v.26 y con el apoyo del software libre RStudio, las cuales permitié determinar los
estadisticos descriptivos como la media, desviacion tipica, coeficiente de variacion,
asimetria y curtosis; asi mismo, se usé graficas de linea y correlogramas de autocorrelacion
total y parcial, donde permitieron determinar diversos modelos basados en primera
diferencia (ver anexo 2). Luego, se citaron aquellos modelos con coeficientes de estimacion

determinantes y, ademas se hizo uso de las pruebas de Q de Ljung-Box y kolmogorov
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Smirnov para determinar cudl (es) es el modelo que cumplieron con los demaés requisitos, es

decir, residuales con distribucion independiente y normal.

Se usd el Coeficiente de Determinacion (R?), Error de raiz cuadrada media (RMSE),
Error absoluto promedio (MAE), Error absoluto porcentual promedio (MAPE), Criterio de
informacidn de Akaike (AIC), Criterio de informacion de Akaike corregido (AICC), Criterio
de Informacién Bayesiano (BIC) y el criterio de parsimonia, siendo estos dos Gltimos los
mas relevante, de acuerdo con la investigacion realizada por Arévalo y Santisteban (2020),

ademas, de Laurente y Laurente (2019) que tomé los criterios AIC y BIC.
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CAPITULO I1l. RESULTADOS

3.1. Principales caracteristicas de la cantidad mensual producida de cafia de azUcar en
el Perq, enero 1983 abril 2021.

Tabla 1
Estadisticos descriptivos de la cantidad mensual producida de cafia de azlcar en el Peru,
enero 1983 - abril 2021.

Estadisticos Valor
Media 650,8 MTM
Desviacion tipica +198,5 MTM
Coeficiente de variacion 30.5%
Asimetria 0,272 MTM
Curtosis -0,560 MTM
Minimo 194 MTM
Méaximo 1101,88 MTM
Observaciones 460

Nota: INEI, elaboracion propia.

La tabla indica que la cantidad producida de cafia de azUcar en el Peru contiene 460
observaciones correspondientes al periodo enero 1983 - abril 2021, las cuales la produccion
promedio fue de 650,8 MTM vy tiene una alta variabilidad con +198,5 MTM, observando se
también que los datos son heterogéneos con 30.5%. Por otro lado, la mayor produccion de
cafia de azUcar fue 1101,88 MTM y la menor produccién fue 194 MTM. Por Gltimo, se tiene
una asimetria positiva de 0,272 MTM y una curtosis negativa de -0,560 MTM donde la

distribucion viene ser platicdrtica.
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3.2. Estacionariedad y estacionalidad de cantidad mensual producida de cafia de

azucar en el Peru, enero 1983 abril 2021.
Figura 4

Cantidad mensual producida de cafia de azlcar en el Perd, periodo enero 1983 - abril 2021.
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La figura muestra que desde 1983 hasta el 2021 la cantidad mensual producida de
cafia de azucar en los ultimos afios presenta una tendencia en crecimiento, pero seria

irregular, dado que en cada afio presenta picos altos y bajos.
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Figura 5
Coeficientes de autocorrelacion simple de la cantidad mensual producida de cafia de azucar

en el Perd, enero 1983 - abril 2021.
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De la figura se puede observar un decaimiento rapido en los primeros coeficientes de
autocorrelacion simple de la serie, dando evidencia la ausencia de estacionariedad. Asi

mismo, se observa que la serie tiene un comportamiento estacional cada 12 periodos.

Figura 6
Coeficientes de autocorrelacion parcial de la cantidad mensual producida de cafia de

azucar en el Peru, enero 1983 - abril 2021.
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La figura indica que los coeficientes tienen un decaimiento brusco en los primeros
coeficientes de autocorrelacion parcial y a su vez se observa la presencia de coeficientes
significativos que se hallan fuera de los limites de confianza. Estos resultados indican que el

modelo presenta componentes autorregresivos en la parte regular y estacional.
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3.2.1. Analisis de la estacionariedad mediante Dickey — Fuller

Tabla 2

Dickey Fuller Aumentado aplicada de la serie original.

Variable Estadisticos ADF p-valor

Cantidad mensual producida de cafia de azucar -1.5148 0,1335

En la tabla, el valor estadistico encontrado de la prueba ADF es -1.5148 y el p-valor=
0.1335 > 0.05, entonces se llega a la conclusién la no estacionariedad de la serie. En este

sentido se usd las primeras diferencias de la serie.
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Figura7
Cantidad mensual producida de cafia de azlcar en el Peru, enero 1983 — abril 2021 en

primeras diferencias.
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La figura indica que la cantidad mensual producida de cafia de azucar diferenciada
en un periodo presenta un comportamiento cuyo promedio y varianza son constantes. Estos

indicios sugieren que la serie podria ser estacionaria.

3.2.2. Andlisis de la estacionaroiedad mediante Dickey — Fuller en primeras

diferencias.

Tabla 3

Dickey Fuller Aumentado aplicada de la serie original en primeras diferencias.

Variable Estadisticos ADF p-valor

Cantidad mensual producida de cafia de azucar -14.7669 0,01

En la tabla, el valor estadistico encontrado de la prueba ADF es -14.7669 y el p-

valor=0.01 < 0.05, entonces se concluye que la serie en primeras diferencias es estacionaria.
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Figura 8
Funcion de autocorrelacion simple de la cantidad mensual producida de cafia de azlcar en

el Peru, enero 1983 - abril 2021 en primeras diferencias.
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La figura se visualiza los componentes de media movil, las cuales se tienen los
componentes 4, 6 y 8 para la parte regular y los componentes 12, 24 y 36 para la parte
estacional; siendo los valores mas significativos que se hallan fuera de los limites de
confianza. En este sentido, el modelo presenta uno a tres componentes de media maviles
(MA) para la parte regular y un componente para la parte estacional; permitiendo buscar los

mejores modelos de prondstico.
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Figura 9

Funcion de autocorrelacion parcial de la serie original diferenciada en un periodo tanto en

la parte regular y estacional
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En la figura se visualiza los componentes autorregresivos, las cuales se tienen los
componentes 6, 8 y 9 para la parte regular y solo el componente 12 para la parte estacional;
siendo los valores mas significativos que se hallan fuera de los limites de confianza. En este
sentido, el modelo presenta uno a tres componentes autorregresivos (AR) regular y un

componente estacional; permitiendo buscar los modelos de pronoéstico mas adecuados.
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3.3. Modelo de serie de tiempo de la cantidad mensual producida de cafia de azGcar en
el Perq, enero 1983 abril 2021.

A continuacion, se mencionan los modelos que satisficieron la significancia de los
coeficientes de estimacién, junto con sus respectivos parametros. Ademas, se verificaron

aquellos modelos cuyos residuales son independientes y se distribuyen normalmente.

SARIMA4(0,1,2)(1,1, 1)

Tabla 4
Pruebas estadisticas aplicadas a los residuales con relacidn si tienden a una distribucion
independiente y normal del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1)

Pruebas Estadisticos p-valor
Q de Ljung-Box 20,455 0,116
kolmogorov Smirnov 0.54783 0.9067

En la tabla se aprecia las pruebas estadisticas aplicados a los residuales con relacion
si tienden a una distribucién independiente y normal. Para la prueba Q de Ljung-Box se
encontré que el p-valor= 0.116 > 0.05, entonces se evidencia que los residuales se
distribuyen independientemente. Para la prueba kolmogorov Smirnov se hallé que el p-valor

0.9067 > 0.05, entonces se evidencia que los residuales se distribuyen normalmente.

Figura 10
Prueba de Ljung-Box de los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1,1, 1)

Lag

En la figura, se muestra que todos los coeficientes de autocorrelacion conciernen a

probabilidades mayores a 0.05, concluyendo que el modelo si es adecuado.
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Figura 11
Normalidad de los datos del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1) por la prueba de

kolmogorov Smirnov
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En la figura se aprecia la presencia de puntos que no se alinean con la recta, lo cual

hace suponer que el modelo no se distribuye normalmente.
Planteamiento de hipoétesis del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1)
v' Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1) se distribuyen de forma
independiente

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1) no se distribuyen
independientemente

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
v' Test de kolmogorov Smirnov.

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1) proceden de una distribucion
normal.

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1, 2) (1, 1, 1) no se distribuyen
normalmente.

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
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Figura 12
Funcion de autocorrelacion simple y parcial de los residuales del modelo SARIMA 4 (0, 1,
2)(1,1,1)
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En la figura se observa que todos los coeficientes se hallan en los limites de confianza

al 95%, esto demuestra que existen motivos para considerar que el modelo es adecuado.

En este sentido, de acuerdo con las pruebas aplicadas y los correlogramas de los

residuales, se muestra que el modelo es adecuado.
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SARIMAG6(0,1,3)(1,1, 1)

Tabla s

Pruebas estadisticas aplicadas a los residuales con relacion si tienden a una distribucion
independiente y normal del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1)

Pruebas Estadisticos p-valor
Q de Ljung-Box 16,899 0,204
kolmogorov Smirnov 0.52826 0.9458

En la tabla se muestra las pruebas estadisticas aplicados a los residuales con relacién
si tienden a una distribucion independiente y normal. Para la prueba Q de Ljung-Box se
encontré que el p-valor= 0,204 > 0,05, entonces se evidencia que los residuales se
distribuyen independientemente. Para la prueba kolmogorov Smirnov se hall6 que el p-valor
0.9458 > 0.05, entonces se evidencia que los residuales se distribuyen normalmente.
Figura 13
Prueba de Ljung-Box de los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1,1, 1)
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En la figura, que todos los coeficientes de autocorrelacion conciernen a
probabilidades mayores a 0.05, en este sentido se considera que el modelo si es adecuado.
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Figura 14
Normalidad de los datos del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1) por la prueba de

kolmogorov Smirnov.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

-300
|

T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

En la figura se aprecia la presencia de puntos que no se alinean con la recta, lo cual

hace suponer que el modelo no se distribuye normalmente.
Planteamiento de hipotesis del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1)
v’ Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1) se distribuyen de forma
independiente

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1) no se distribuyen
independientemente

o = 0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
v Test de kolmogorov Smirnov.

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1) proceden de una distribucion
normal.

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1, 3) (1, 1, 1) no se distribuyen
normalmente.

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
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Figura 15

Funcion de autocorrelacion simple y parcial de los residuales del modelo SARIMA 6 (0, 1,

3)(1,1,1)
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En la figura indica que los coeficientes se encuentran en los limites de confianza al

En este sentido, de acuerdo con las pruebas aplicadas y los correlogramas de los
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SARIMAS8(1,1,1)(1,1, 1)

Tabla 6

Pruebas estadisticas aplicadas a los residuales con relacion si tienden a una distribucion
independiente y normal del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1)

Pruebas Estadisticos p-valor
Q de Ljung-Box 19,966 0,131
kolmogorov Smirnov 0.52391 0.9544

En la tabla se aprecia las pruebas estadisticas aplicados a los residuales con relacion
si tienden a una distribucion independiente y normal. Para la prueba Q de Ljung-Box se
encontré que el p-valor= 0,131 > 0,05, entonces se evidencia que los residuales se
distribuyen independientemente. Para la prueba kolmogorov Smirnov se hallé que el p-valor

0.9544 > 0.05, entonces se evidencia que los residuales se distribuyen normalmente.

Figura 16
Prueba de Ljung-Box de los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1,1) (1,1, 1)

Lag

En la figura, se muestra que todos los coeficientes de autocorrelacion conciernen a
probabilidades mayores a 0.05, donde se concluye que el modelo si es adecuado.
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Figura 17
Normalidad de los datos del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) por la prueba de

kolmogorov Smirnov
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En la figura se aprecia la presencia de puntos que no se alinean con la recta, lo cual
sugiere la posibilidad que el modelo no se distribuye normalmente.

Planteamiento de hipotesis del modelo SARIMA 8 (1,1,1) (1,1, 1)
v' Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce

HO: Los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) se distribuyen de forma
independiente

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) no se distribuyen
independientemente.

o= 0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
v' Test de kolmogorov Smirnov.

HO: Los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) proceden de una distribucion
normal.

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) no se distribuyen
normalmente.

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
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Figura 18
Funcion de autocorrelacion simple y parcial de los residuales del modelo SARIMA 8 (1, 1,
1)(11,1)
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En la figura indica que todos los coeficientes se hallan en los limites de confianza al
95%, excepto dos que no son tan significativos, lo que demuestra que el modelo es el

adecuado.

En este sentido, de acuerdo con las pruebas aplicadas y los correlogramas de los

residuales, se muestra claramente que el modelo es adecuado.
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SARIMA16(2,1,2)(1,1,1)

Tabla 7

Pruebas estadisticas aplicadas a los residuales con relacion si tienden a una distribucion
independiente y normal del modelo SARIMA 16 (2,1, 2) (1,1, 1)

Pruebas Estadisticos p-valor
Q de Ljung-Box 20,455 0,116
kolmogorov Smirnov 0.54348 0.9154

En la tabla se aprecia las pruebas estadisticas aplicados a los residuales con relacion
si tienden a una distribucion independiente y normal. Para la prueba Q de Ljung-Box se
encontré que el p-valor= 0,209 > 0,05, entonces se evidencia que los residuales se
distribuyen independientemente. Para la prueba kolmogorov Smirnov se hallé que el p-valor

0.9154 > 0.05, entonces se evidencia que los residuales se distribuyen normalmente.

Figura 19
Prueba de Ljung-Box de los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1)

Lag

En la figura, se muestra que todos los coeficientes de autocorrelacion conciernen a

probabilidades mayores a 0.05, lo cual se considera que el modelo si es adecuado.
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Figura 20
Normalidad de los datos del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1) por la prueba de

kolmogorov Smirnov
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En la figura se aprecia la presencia de puntos que no se alinean con la recta, lo cual

da entender que el modelo no se distribuye normalmente.
Planteamiento de hipoétesis del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1)
v' Test de Ljung-Box corregido por Box - Pierce

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1) se distribuyen de forma
independiente.

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1) no se distribuyen
independientemente.

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho.

Si p-valor < 0.05, entonces se rechaza la Ho.
v' Test de kolmogorov Smirnov.

Ho: Los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1) proceden de una distribucion
normal.

Ha: Los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1, 2) (1, 1, 1) no se distribuyen
normalmente.

x =0.05

Decision: Si p-valor > 0.05, entonces no se rechaza la Ho. Caso contrario se rechaza.
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Figura 21

Funcion de autocorrelacion simple y parcial de los residuales del modelo SARIMA 16 (2, 1,

2)(1,1,1)
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En la figura indica que existen coeficientes en los limites de confianza al 95%,

demostrando que el modelo es el adecuado.

En este sentido, de acuerdo con las pruebas aplicadas y los correlogramas de los

residuales, se muestra claramente que el modelo es adecuado.
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Tabla 8

Evaluacidn de los modelos propuestos por medio de los errores de prondsticos.

Modelos R? RMSE MAE MAPE AlC AlCc BCI
SARIMA4(0,1,2)(1,1,1) 0.875 70.501 53.718 9.145 5076.04 5076.17 5096.55
SARIMA6(0,1,3)(1,1,1) 0.886 67.756 52.037 8.732 5073.05 5073.24 5097.67
SARIMA8(1,1,1)(1,1,1) 0.885 67.988 51.973 8.721 5075.01 5075.14 5095.52
SARIMA 16 (2,1,2) (1,1,1) 0.886 67.844 52.165 8.765 5074.52 5074.77 5103.24

En la tabla se muestra los modelos que resultaron ser satisfactorios y se encontr6 que el SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1) es el mejor
modelo que pronostica la variable, debido a que contiene los mejores errores de prondstico, es parsimonioso, tiene cuatro parametros por
estimar, tiene a su favor el BCI y con un AIC muy cercano al modelo 6. Si bien es cierto los demas modelos contiene similares errores de

prondsticos que el modelo seleccionado, estos tienen mas de cuatro pardmetros por estimar y tienen un mayor BIC.
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v' Coeficiente de determinacion R%:

e Gonzalez (2018) destaca que el R? es una medida de la calidad y aptitud de un modelo,
siendo comunmente utilizado con propoésitos descriptivos. Indica que las variables
independientes elegidas son capaces de exponer la variabilidad en las variables
dependientes.

e A su vez, este coeficiente tiene la propiedad intuitiva de una escala de 0 a 1, donde 0
indica que la prediccion del modelo no experimenta mejoras sobre el modelo medio,

mientras que 1 muestra una prediccion éptima.
v Error cuadratico medio (RMSE):

e Mora (2023) destaca que el RMSE emerge como una métrica de evaluacién ampliamente
empleada en el anélisis de series de tiempo y en el @ambito estadistico. Su funcién principal

consiste en medir la precision de las predicciones al compararlas con los valores reales.

e A su vez, habla que el RMSE calcula la raiz cuadrada de la media de los errores al
cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores observados de la serie de tiempo.

En otras palabras, mide cuan dispersos estan los errores.

e Mientras que Gonzalez (2018) considera que el RMSE proporciona una evaluacion
efectiva de la precision con la cual el modelo realiza predicciones, siendo el criterio
principal a considerar si el objetivo principal del modelo es la prediccion. Valores méas

bajos de RMSE sefialan un ajuste mas optimo.

e Por otra parte, Gonzalez (2018), considera que el RMSE se percibe como una métrica
eficaz para evaluar la precision con la que el modelo realiza predicciones, siendo
considerado el criterio mas crucial cuando el objetivo principal del modelo es la

prediccion. Siendo que un RMSE muy bajo sugiere ser el mas optimo.
v" Error absoluto medio (MAE)

e Mora (2023) destaca que el MAE emerge como una métrica de evaluacion ampliamente
empleada tanto en el andlisis de series de tiempo como en el ambito estadistico. Su
funcién principal radica en medir la precision de las predicciones al compararlas con los
valores reales. A diferencia del RMSE, el MAE se caracteriza por no considerar el

cuadrado de las diferencias entre las predicciones y los valores reales. Esta particularidad
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confiere al MAE una menor sensibilidad a valores atipicos y errores de magnitudes

extremadamente grandes.

¢ Del mismo modo, se sostiene que el MAE se configura como una métrica de error que
calcula el promedio de las diferencias absolutas entre las estimaciones del modelo y los
valores observados. Un MAE mas bajo, en este contexto, sefiala una mayor precision en

las predicciones del modelo.

e Adicionalmente, el autor argumenta que el MAE muestra una menor sensibilidad a
valores atipicos en comparacion con el RMSE. Si hay valores extremos en los datos, el

MAE se destaca al proporcionar una medida mas precisa del modelo.
v" El Porcentaje de Error Absoluto Medio (MAPE):

e Mora (2023) menciona que el MAPE se erige como una métrica ampliamente empleada
en el andlisis de series de tiempo y en el ambito estadistico para la evaluacion de la
veracidad de las estimaciones en contraste con los valores reales. En contraposicion al
MAE y al RMSE, el MAPE se presenta como un porcentaje, simplificando asi la

interpretacion de la precision de las predicciones en términos relativos.

e Ademas, el MAPE mide el error promedio como un porcentaje de los valores reales. En
este contexto, un valor mas bajo de MAPE refleja una mayor precision en las predicciones
del modelo.

e También el autor destaca que, al presentarse como un porcentaje, el MAPE posibilita una
interpretacion mas intuitiva de la precision de las predicciones en relacion con el tamafio

de los valores reales.
v’ Indice de Informacion de Akaike (AIC)

e Mora (2023) sefiala que el AIC desempefia un papel crucial como criterio de seleccion de
modelos en estadisticas y analisis de series de tiempo. Su funcion primordial consiste en
comparar diversos modelos estadisticos y discernir cual de ellos se adapta de manera

Optima a los datos observados.

e Asi mismo, el AIC persigue hallar un equilibrio entre la capacidad del modelo para

ajustarse adecuadamente a los datos y su complejidad intrinseca. El propoésito es
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seleccionar un modelo que exhiba un buen ajuste a los datos sin incurrir en una

complejidad excesiva, evitando asi el sobreajuste.

e Ademas, se prefiere un valor méas bajo del AIC. De entre diversos modelos candidatos,
aquel que exhiba el AIC mas reducido se considera superior en términos de lograr un
equilibrio adecuado entre el ajuste a los datos y la complejidad del modelo.

v Criterio de Informacion Bayesiano (BCI)

e Mora (2023) habla que el BCI, constituye una métrica empleada en estadisticas y anélisis
de series de tiempo, compartiendo similitudes con el AIC. Su funcion principal es facilitar
la eleccion entre modelos estadisticos alternativos. El BIC se hace uso para analizar la
calidad de ajuste de un modelo a los datos observados y, de manera analoga al AIC,

impone una penalizacion a la complejidad del modelo.

e Asi mismo el BIC comparte similitudes con el AIC al penalizar modelos de mayor
complejidad mediante la inclusion de un término que depende del nimero de parametros
(segundo término en la formula). No obstante, el BIC impone una penalizacion més
intensa a la complejidad del modelo en comparacion con el AIC. En consecuencia, el BIC
tiende a favorecer de manera mas pronunciada modelos mas simples que su contraparte,
el AIC.

e Por ultimo, se prefiere un valor mas bajo de BIC. De entre diversos modelos candidatos,
aquel gque exhiba el BIC mas reducido se considera el mejor en términos de lograr un

ajuste optimo a los datos y mantener la simplicidad del modelo.
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Figura 22
Valores de la serie original y del pronostico del modelo SARIMA 8 (1, 1, 1) (1, 1, 1)
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En la figura se aprecia que los valores del prondstico del modelo seleccionado se ajustan a los valores de la serie original en estudio
con relacion a los otros modelos anteriormente mencionados.
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3.4. Pronosticar la cantidad mensual producida de cafia de azucar en el Perq, para los

afos mayo 2021, diciembre 2023.

Tabla 9

Pronostico de cantidad mensual producida de cafia de azlcar en el Peru, para los afios mayo
2021, diciembre 2023

MESES SARIMA 8 (1,1,1) (1,1, 1)
Mayo 2021 732.40
Junio 2021 807.70
Julio 2021 842.35
Agosto 2021 909.96
Setiembre 2021 929.44
Octubre 2021 983.62
Noviembre 2021 947.52
Diciembre 2021 952.81
Enero 2022 819.53
Febrero 2022 800.25
Marzo 2022 721.20
Abril 2022 636.74
Mayo 2022 740.18
Junio 2022 805.58
Julio 2022 861.67
Agosto 2022 936.69
Setiembre 2022 934.84
Octubre 2022 971.23
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Noviembre 2022 952.98

Diciembre 2022 942.49
Enero 2023 840.90
Febrero 2023 786.50
Marzo 2023 736.19
Abril 2023 663.59
Mayo 2023 749.95
Junio 2023 812.78
Julio 2023 874.47
Agosto 2023 951.42
Setiembre 2023 944.03
Octubre 2023 975.81
Noviembre 2023 962.21
Diciembre 2023 947.63

La tabla indica los prondésticos del modelo que mejor pronostica la variable, para los

afios mayo 2021 hasta diciembre 2023.
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CAPITULO IV. DISCUSION DE RESULTADOS

La finalidad del estudio fue encontrar el mejor modelo de prondéstico de la cantidad
mensual de la cafia de azucar en el Per( aplicando la metodologia de Box Jenkins, y se logré
identificar al modelo 8: SARIMA (1, 1, 1) (1, 1, 1) debido a que tuvo los menores errores de

prondsticos y por ser parsimonioso.

A continuacion, se presenta la ecuacion del modelo:

(1 —o¢; L)(1 = By L) ((Y; = Yig) — (Veoqz — Yemg3)) = (1 — 01L)(1 — 91 L),

Tipo Coeficiente p-valor
AR 1 0,439 0,000
MA 1 0,863 0,000
SAR1 0,239 0,000
SMA 1 0,945 0,000

Los resultados conseguidos contrastan con los siguientes estudios:

En el estudio de Laurente y Laurente (2019) no coincide con el modelo hallo en el
presente estudio, dado que aplicaron el modelo ARIMA para la produccion de la papa en
Puno, teniendo como el mejor modelo de prondstico, el ARIMA (3, 0, 4) que se fundament6

con la evaluacion de los criterios de AIC y BIC.

La investigacion citada ayudo a las autoras en la seleccion del modelo de prondstico
mas apropiado mediante los criterios de AIC y BIC, debido a que los errores de prondsticos

como el RMSE, MAE y MAPE, ademas, del R? son muy similares entre si.

Mientras que si coincide con el estudio de Arévalo y Santisteban (2020), quienes
aplicaron el método Box Jenkins y encontraron como modelo optimo de prondstico el
SARIMA (2,1,2) (1,1,0)1> teniendo como ecuacion general: (1 —o¢; L —o¢; L2)(1 —
Bl ((Y; = Y1) — (Y1 — Ye13)) = (1 — @,L — @,L%)e,. Para la eleccion del mejor
modelo se basaron por medio del principio de parsimonia y de los errores de prondsticos,

sobre todo del criterio de BIC.

La investigacion citada ayud6 a las autoras a la eleccion del mejor modelo de
prondstico, tomando en consideracion al criterio de parsimonia y del menor BIC, dado que

se encontrd valores similares de los errores de prondsticos.
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Ademas, se tiene el estudio de Valverde (2021) que no coincide con el modelo de
pronostico encontrado en la presente investigacion, esto debido a que hallé6 un modelo de
prondstico ARIMA (1,1,12).

A pesar de que esta investigacion citada no considera el criterio de parsimonia ni el
BIC, a diferencia de las autoras que, si determinaron el mejor modelo de prondstico bajo
esos criterios, por el motivo que se halld valores de los errores de pronosticos similares.

Valverde considera importante los coeficientes AR y MA su significancia (p-valor < 0.05)

A su vez, se tiene el estudio de Fuentes (2017) que no coincide con el modelo
obtenido en la investigacion, debido a que obtuvo un modelo para el ingenio la Unién: y =
82.624x + 65.889, con un R? = 0.1269 muy bajo y un modelo para el ingenio Santa Ana: y
= 24.74x + 99.074 el R? = 0.0349 muy bajo.

Por ultimo, se tiene el estudio de Pérez (2017), que tampoco no coincide con la
investigacion, dado que se hall6 un modelo lineal de la Zafra 2014-2015: y= 52.002x +
81.674, con un R?=0.0504; lo mismo para modelo por Zafra y del primer tercio: y = 61.355x
+ 75.721 que tuvo un R? = 0.0493. El modelo lineal de la relacion NDVI y rendimiento de
la graminea de las zafras 2013-2015, fue: y=28.366x + 93.244 con R2 = 0.0253. En este

sentido los modelos no resultaron tener asociacion, el NDV1 y la produccién de la cafia.

Las investigaciones citadas proporcionan una base sélida para la evaluacion y la
identificacion de un R? apropiado, permitiendo a las autoras la determinacion del mejor

modelo de prondstico.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES

1. El modelo estadistico para el prondstico de cantidad mensual producida de cafia de azucar
en el Perd fue el SARIMA (1, 1, 1) (1, 1, 1) y su modelo respectivo es:

(1—o¢y L)(1 - B1L12)((Yt Y1) = (Yeoiz — Yt—13))-

2. La cantidad mensual producida de cafia de azucar en el Perd, enero 1983 — abril 2021,
muestra 460 observaciones las cuales la cantidad minima es 194 MTM vy la cantidad
méaxima es 1101,88 MTM. La media hallada fue 650,8 MTM, con una desviacion tipica
de +£198,5 MTM, un coeficiente de variacion de 30.5% donde alude a datos heterogéneos,
una asimetria positiva de 0,272 MTM y una curtosis negativa de -0,560 MTM siendo la

distribucidn platicdrtica.

3. La cantidad mensual producida de cafia de azlcar en el PerQ, enero 1983 - abril 2021
mostrd una ligera tendencia decreciente en los primeros afios de estudio y una tendencia
creciente en los ultimos afios de estudio, ademas no fue estacionaria y present6
estacionalidad cada 12 meses. Sin embargo, al realizar la primera diferencia la serie fue

estacionaria aplicando de la prueba aumentada de DF.

4. Los modelos que resultaron adecuados fueron: SARIMA (0, 1, 2) (1, 1, 1), SARIMA (O,
1,3)(1,1,1),SARIMA(1,1,1) (1,1,1) yel SARIMA (2,1, 2) (1, 1, 1).

5. Los valores del pronostico del modelo SARIMA (1, 1, 1) (1, 1, 1) son cercanos a los
valores reales de la serie, dado que el modelo es parsimonioso, tiene cuatro parametros

por estimar y tiene un menor el BCI.
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Recomendaciones

Se recomienda al jefe del INEI, hacer uso del modelo de prondstico de la cantidad
mensual producida de cafia de azucar en el Peru que se logro encontrar en la investigacion,
siendo el SARIMA (1,1,1) (1, 1, 1).

Actualizar y evaluar la base de datos para identificar los posibles cambios del modelo

de pronostico encontrado.

Esta investigacion encontr0 resultados Optimos de pronosticos y destaca la
importancia de llevar a cabo futuros estudios de modelos predictivos con la finalidad de
observar y comprender a largo plazo la tendencia de las variables en la economia peruana,

incluyendo aspectos como los costos, inversiones, exportaciones, entre otros.
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ANexos

Anexo 1: Registro mensual de la cantidad mensual producida de cafia de azucar, enero 1983
—abril 2021. Pera.

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SET OCT NOV DIC

1983 582 542 346 238 377 581 550 706 656 602 585 615
1984 590 551 475 402 495 644 649 700 591 563 642 686
1985 683 585 581 451 619 616 650 684 641 585 640 597
1986 591 459 344 352 546 524 540 565 580 586 605 585
1987 523 450 382 290 434 544 581 595 578 575 567 556
1988 508 502 450 296 371 544 536 572 559 569 508 536
1989 528 468 507 414 355 518 530 633 583 615 621 564
1990 586 519 539 404 469 397 503 484 519 526 518 482
1991 501 458 469 354 345 473 582 606 518 486 493 508
1992 448 374 304 207 283 376 449 505 474 468 424 431
1993 397 324 258 194 249 260 364 413 462 471 477 475
1994 438 407 340 205 356 433 489 598 524 574 551 516
1995 487 454 486 403 350 461 584 670 591 620 611 609
1996 552 515 483 316 353 377 508 607 593 625 611 581
1997 565 546 534 489 542 603 589 615 649 635 589 574
1998 499 310 252 250 397 478 584 652 593 565 602 522
1999 489 445 480 424 504 485 515 529 590 639 596 582
2000 593 587 523 353 507 622 575 660 641 689 711 674
2001 545 573 489 466 433 556 650 770 730 761 697 717
2002 698 590 616 546 560 721 763 846 788 794 738 760
2003 693 613 737 620 771 770 747 789 736 826 774 788
2004 636 498 608 480 627 578 573 558 580 592 636 580
2005 472 468 428 398 414 467 592 569 587 615 650 643
2006 521 603 496 294 580 494 o641 700 658 774 735 749
2007 654 577 530 330 583 764 772 831 766 853 761 809
2008 749 602 622 643 656 790 831 892 894 944 8/8 89
2009 828 836 849 708 647 669 879 887 829 945 944 917
2010 815 642 777 730 679 815 844 944 892 860 934 925
2011 798 648 877 716 738 671 775 954 848 925 952 982
2012 823 735 809 691 685 673 834 1026 1043 1019 1069 963
2013 888 856 782 909 925 811 714 956 1059 1035 1022 1036
2014 938 927 927 945 945 763 722 1033 1058 1067 1034 1029
2015 848 836 807 690 599 778 739 987 951 997 1003 975
2016 924 726 542 541 573 822 994 957 905 964 949 937
2017 863 612 288 454 684 732 909 977 1005 1012 1003 861
2018 815 660 600 511 644 892 983 1013 1029 1030 1102 1058
2019 868 790 880 712 763 764 1074 1050 1034 1050 1007 910
2020 839 753 637 719 915 927 834 853 946 1064 958 1023
2021 772 887 693 564
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Anexo 2: Modelos considerados en el analisis que cumplieron y no cumplieron con los

son significativos

requisitos.
Modelo Parametros Normalidad Ruido blanco
SARIMA1(0,1,1)(1,0,1) Significativo Si cumple No cumple
SARIMA2(0,1,1)(1,1,1) Significativo Si cumple No cumple
SARIMA3(0,1,2)(1,0,1) Significativo Si cumple No cumple
SARIMA4(0,1,2)(1,1,1) Significativo Si cumple Si cumple
SARIMA5(0,1,3)(1,0,1) Significativo No cumple No cumple
SARIMA6(0,1,3)(1,1,1) Significativo Si cumple Si cumple
SARIMA7(1,1,1)(1,0,1) Significativo Si cumple No cumple
SARIMA8(1,1,1)(1,1,1) Significativo Si cumple Si cumple
SARIMA 9 (1, 1,2) (1,0,1)  Notodos los coeficientes ;e No cumple
son significativos

SARIMA 10 (1, 1,2) (1,1, 1) Vo todos los coeficientes ;o\ \ojo Si cumple
son significativos

SARIMA 11 (1, 1,3) (1,0,1) Vo todos los coeficientes i\ No cumple
son significativos

SARIMA 12 (1, 1,3) (1,1,1) Notodos los coeficientes ;0 oo g cumple
son significativos

SARIMA 13 (2,1, 1) (1,0,1) Vo todos los coeficientes ;e No cumple
son significativos

SARIMA 14 (2,1,1) (1,1, 1) Vo todos los coeficientes ;o\ g cumple
son significativos

SARIMA 15(2,1,2)(1,0,1) Significativo Si cumple No cumple

SARIMA16(2,1,2)(1,1,1) Significativo Si cumple Si cumple

SARIMA 17 (2, 1,3) (1,0,1) o todos los coeficientes ;0 \oie o cumple
son significativos

SARIMA 18 (2, 1,3) (1,1,1) Notodos los coeficientes ;0\ oo g cumple
son significativos

SARIMA 19 (3,1, 1) (1,0,1) Notodos los coeficientes ;0 \oie o cumple
son significativos

SARIMA 20 (3,1, 1) (1,1,1) N todos los coeficientes ;e s cumple
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No todos los coeficientes

SARIMA 21 (3,1,2) (1,0,1) O 0% 0= 220l Sicumple  Nocumple

SARIMA 22 (3, 1,2) (1, 1,1) VO todos los coeficientes ;e s cumple
son significativos

SARIMA 23 (3, 1,3) (1,0,1) Notodos los coeficientes ;0\ oie o cumple
son Slgnlflcatlvos

SARIMA 24 (3,1, 3) (1,1, 1) Vo todos los coeficientes ;e i cumple

son significativos
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Anexo 3: Cuadro de operacionalizacion de variables.

. . Escala de Instrumento de
Variables Indicador ) .,
medida recoleccion de datos
Variable Dependiente: )
) Miles de toneladas
Cantidad mensual métricas. De razén
producida de cafia de (MTM)

azucar en el Perd

Variable Independiente:
Tiempo Mes-Afio Ordinal
Enero 1983-Abril 2021

Ficha electronica
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