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RESUMEN 

Este trabajo de investigación se realizó con el objetivo de desarrollar modelos 

univariantes ETS de series de tiempo que permitió pronosticar la producción anual de 

papa y maíz del Perú del año 1961 al 2019. La población es conformada por los registros 

de FAOSTAT en la producción anual de papa y maíz del Perú, en hectáreas desde el año 

1961 hasta el 2019. La muestra es igual a la población, la metodología empleada 

comprende una investigación es de tipo cuantitativo de corte longitudinal, de alcance 

descriptivo – predictivo. Concluyendo que el pronóstico para la producción anual de papa 

en el Perú según el modelo ETS (AAA) aditivo en el error, aditivo en la tendencia y 

aditivo en la estacionalidad, estos pronósticos son generados a partir de los datos extraídos 

de la plataforma virtual de la Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación 

y la Agricultura (FAO siglas en inglés) desde el año 1961 hasta el año 2019, mediante el 

software R versión 4.2.1, la librería forecast versión 8.17.0. Se realizó el pronóstico que 

indica un incremento en la producción anual de papa: Para los años 2026 de 5 713 662.9 

(ha), 2027 de 5 830 713.5 (ha), 2028 de 6 037 286 (ha) y 2029 de 6 202 667.8 (ha). 

Respecto a la producción anual de maíz según el modelo ETS (MMM) multiplicativo en 

el error, multiplicativo en la tendencia y multiplicativo en la estacionalidad, los 

pronósticos para los años 2026 de 1 802 057.424 (ha), 2027 de 1 736 488.212 (ha), 2028 

1 712 211.932 (ha), 2029 de 1 776 593.766 (ha). 

Palabras Clave: Modelo univariante, serie de tiempo, papa, maíz, ETS 
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ABSTRACT 

This This research work was carried out with the objective of developing 

univariate ETS time series models that allowed forecasting the annual production of 

potato and corn in Peru from 1961 to 2019. The population is conformed by the 

FAOSTAT records on the annual production of potato and corn in Peru, in hectares from 

1961 to 2019. The sample is equal to the population, the methodology used comprises a 

quantitative research of longitudinal type, with a descriptive-predictive scope. 

Concluding that the forecast for the annual potato production in Peru according to the 

ETS model (AAA) additive in the error, additive in the trend and additive in the 

seasonality, these forecasts are generated from data extracted from the virtual platform of 

the Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO) from 1961 to 2019, 

using the R software version 4.2.1, the forecast library version 8.17.0. The forecast was 

made indicating an increase in the annual potato production: For the years 2026 of 5 713 

662.9 (ha), 2027 of 5 830 713.5 (ha), 2028 of 6 037 286 (ha) and 2029 of 6 202 667.8 

(ha). Regarding the annual corn production according to the ETS model (MMM) 

multiplicative in error, multiplicative in trend and multiplicative in seasonality, the 

forecasts for the years 2026 of 1 802 057,424 (ha), 2027 of 1 736 488,212 (ha), 2028 1 

712 211,932 (ha), 2029 of 1 776 593,766 (ha). 

Key words: Univariate model, time series, potato, maize, ETS 
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CAPITULO I 

INTRODUCCIÓN 

La agricultura fue y es una de las principales actividades humanas, muchas de las 

actividades de los gobiernos nacionales se enfocan en satisfacer las demandas de 

productos agrícolas que crecen debido al incremento sistemático de la población, la 

producción de papa y maíz son uno de los principales productos agrícolas del Perú 

estrechamente relacionados con el crecimiento económico en zonas rurales, la 

sostenibilidad ambiental, la reducción de la pobreza, la seguridad alimentaria nacional. 

Las circunstancias presentes y las expectativas futuras acerca del curso de la 

producción de papa y maíz potenciado la revaloración de los recursos naturales, la 

producción de los productos agrícolas varia por estaciones. En la actualidad el Perú se 

encuentra bajo diversos problemas de provisión de alimentos, los pronósticos son 

inciertos y constantemente se requieren implementaciones de métodos, técnicas y formas 

de pronosticar la producción de papa y maíz.  

Las nuevas tecnologías aplicadas al tratamiento de información, reconocen 

actualmente un importante esfuerzo de la investigación aplicada a la agricultura. La 

investigación agraria en la era moderna se apoya hoy en un gran número de herramientas 

estadísticas, o con un fuerte componente estadístico. Muchas de estas técnicas fueron 

originadas o recibieron un fuerte impulso ante la necesidad de estudiar la evolución de un 

cultivo a través del tiempo. 

El presente trabajo de investigación se presenta bajo la siguiente estructura: 

Capítulo I: Descripción del problema, formulación del problema, justificación de 

esta, como también se muestran los objetivos e hipótesis de investigación. 
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Capítulo II: Fundamentos teóricos y/o bases teóricas de la investigación, 

conceptos básicos y antecedentes. 

Capítulo III: Materiales y métodos, donde se detalla la población y muestra, 

diseño, alcance de la investigación, técnicas e instrumentos de recolección de datos, 

metodología estadística utilizada. 

Capítulo IV: Resultados y la discusión, posteriormente se presentan las 

conclusiones y recomendaciones. 

Finalmente se presentó, la bibliografía y anexos en los que se detalla la base de 

datos y el código fuente desarrollado en R. 

1.1 DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

La papa es el cuarto producto alimenticio más consumido en el mundo, con una 

producción de 320 millones de toneladas cada año (Romero Perdomo, 2022), el maíz es 

actualmente uno de los principales alimentos que se consumen en el mundo y se utiliza 

como materia prima para elaboración de diversos productos como son los edulcorantes, 

almidón industrial y alimentario (Tovar & Colonia, 2013). 

La información sobre la producción agrícola de un país es importante, ya que 

permite efectuar una planificación administrativa a medida de acuerdo a la producción 

que dicho país tenga. En la mayoría de los países más desarrollados se obtienen con 

antelación a la finalización de las campañas, estimaciones fiables de las producciones 

para los cultivos más importantes, mediante muestreos y estudios necesarios (Olivera, 

2022). 
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Indudablemente el estudio de la producción de los cultivos de la papa y el maíz 

son importantes en el Perú por que permiten al estado peruano prever las políticas de 

acuerdo a la demanda de la producción de estos cultivos. Sin embargo, debido a la 

coyuntura social, cultural, económica y ambiental que distingue a cada región productora, 

no hay muchos estudios que intenten comprender la dinámica de los sistemas de 

producción de papa y su comportamiento a través del tiempo (Paravicini, 2022). 

La producción anual de papa y maíz son uno de los principales indicadores 

agrícolas respecto a la economía de la producción agrícola nacional que permite tomar 

medidas respecto a los intereses del gobierno de turno en el estado peruano (Guillermo et 

al., 2022). 

Además, se requieren iniciativas gubernamentales para fomentar la 

industrialización de la agricultura de los cultivos con el fin de apoyar las exportaciones 

mundiales de los mismos. Es necesaria la intervención estatal para fomentar la 

industrialización del cultivo de papa y maíz por parte de esas familias campesinas. Es 

crucial facilitar el acceso a opciones de micro financiación que permitan la inclusión de 

las nuevas tecnologías necesarias para cumplir los estándares mundiales de comercio de 

la papa y, en consecuencia, hacer crecer el alcance de la industria de la papa y el maíz 

(Olivera, 2022). 

Las series de tiempo, especialmente la familia de modelos ETS son una 

herramienta potente que permite modelar series de tiempo univariantes, pronosticar a 

futuro el comportamiento de variables de distintos sectores, la agricultura no es ajena a 

esto, por ello son una alternativa para pronosticar y modelar la producción anual de papa 

y maíz en el Perú (Triana, 2022). 
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Así mejorar la industria agrícola en beneficio de la economía nacional 

desarrollando estrategias según la producción de papa y maíz en el Perú. 

1.2 FORMULACIÓN DE PROBLEMA 

1.2.1 Problema general 

• ¿Cuál serán los mejores modelos de univariantes ETS de series de tiempo que nos 

permita pronosticar la producción anual de papa y maíz del Perú del año 1961 al 

2019? 

1.2.2 Problemas específicos 

• ¿Cuáles serán las principales características de las series de tiempo de la 

producción anual de papa y maíz en el Perú del año 1961 al 2019? 

• ¿Cuáles serán los patrones de comportamiento futuros de la producción anual de 

papa y maíz del Perú con datos desde el año 1961 al 2019 utilizando los mejores 

modelos de univariantes ETS? 

1.3 JUSTIFICACIÓN DEL PROBLEMA 

Se desarrolla el presente trabajo de investigación por la falta de trabajos de 

investigación enfocados a la producción anual de productos agrícolas, desde un punto de 

vista de la ingeniería estadística e informática utilizando tecnologías modernas para el 

tratamiento de la información. 

Beneficia respecto a la toma decisiones en base a pronósticos confiables de la 

producción anual de papa y maíz, así como proveer un soporte metodológico y un marco 

conceptual para el análisis de variables de carácter agrícola. 
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Los resultados de este trabajo de investigación aportan conocimiento e 

información respecto a la producción anual de papa y maíz utilizando modelos ETS para 

la toma de decisiones respecto a las políticas de la producción agrícola, así también como 

un antecedente a futuros trabajos de investigación. 

1.4 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACIÓN 

1.4.1 Objetivo General 

• Desarrollar modelos univariantes ETS de series de tiempo que nos permita 

pronosticar la producción anual de papa y maíz del Perú del año 1961 al 2019. 

1.4.2 Objetivos Específicos 

• Realizar un diagnóstico para series de tiempo de la producción anual de papa y 

maíz en el Perú del año 1961 al 2019. 

• Descubrir patrones de comportamiento futuros de la producción anual de papa y 

maíz del Perú del año 1961 al 2019 utilizando los mejores modelos de 

univariantes ETS. 

1.5 HIPÓTESIS DE LA INVESTIGACIÓN 

1.5.1 Hipótesis general 

• Los modelos univariantes ETS de series de tiempo nos permiten pronosticar la 

producción anual de papa y maíz del Perú. 

1.5.2 Hipótesis Específicas 

• Es posible determinar el comportamiento para series de tiempo de la producción 

anual de papa y maíz en el Perú del año 1961 al 2019. 
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• Los comportamientos futuros de la producción anual de papa y maíz del Perú del 

año 1961 al 2019 utilizando los mejores modelos de univariantes ETS son de 

tendencia positiva. 
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CAPITULO II 

REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 

2.1.1 Nivel internacional 

(Alcântara, 2018) los modelos GAMLSS se presentan como una poderosa 

herramienta en el ajuste de estos datos, ya que asiste al investigador en etapas de 

modelado que muchas veces se realizan de manera intuitiva además de modelar no solo 

la media, sino también la dispersión. Asimetría y curtosis, abriendo posibilidades para 

lograr buenos ajustes sin necesidad de excluir observaciones de las bases de datos. 

(López et al., 2019) los modelos propuestos proporcionan un predictor para los 

precios de maíz en México y constituyen una herramienta útil en la planeación y toma de 

decisiones referentes al proceso productivo y comercialización de maíz y productos 

relacionados. Se pretende que los resultados anteriores permitan hacer un análisis de las 

políticas ya implementadas referentes al mercado de maíz en México, para finalmente 

proponer nuevas acciones. 

(Lopez & Herrera, 2017) afirma el análisis de las estadísticas cafeteras reportadas 

por la Organización Internacional del Café permite identificar comportamientos 

diferenciados en los países productores de este grano. Tendencias crecientes en los 

principales países productores, como Brasil, Vietnam e Indonesia y en algunos países 

hispanoamericanos, como Honduras, Nicaragua y Perú. 

(Aballay Leiva, 2018) concluye que el mejor modelo estadístico es capaz de 

predecir la demanda de electricidad para un Departamento de Industrias, Universidad 

Técnica Federico Santa María con un MAPE de 1,66 % durante un año dentro del set de 
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evaluación. Ningún modelo basado en AI pudo superar rendimiento del mejor modelo 

estadístico (DSHW). 

(Nicolalde, 2017) tomó la Regresión Lineal como método cuantitativo para 

pronosticar la demanda de materias primas en la empresa Nilotex SCC consiguiendo 

disminuir los costos de stock en el inventario de materia prima en un 19.08% al aplicar el 

stock sugerido basado en el pronóstico. 

(Castillo et al., 2020) se puede hacer una aproximación a la predicción de oferta 

de los productos agrícolas mediante dos modelos, el primero constituye una regresión 

lineal múltiple el cual agrupa la mitad de los productos y los restantes con el método de 

promedio móvil. Las predicciones arrojadas por estos modelos permiten concluir que se 

puede modelar la oferta con estas técnicas a pesar de que los indicadores no sean los más 

aceptables. 

(Ríos et al., 2021) se procedió a comparar los indicadores de los cuatro modelos, 

llegando a la conclusión de que los modelos ARIMA Y ARIMAX generan las mejores 

predicciones respecto del precio de la papa criolla en el departamento de Cundinamarca. 

(Parada, 2020) en conclusión, de los modelos construidos se escoge el SARIMAX 

debido a que el criterio de información bayesiano (BIC) es menor a otros modelos y, se 

depura la base de datos de los rubros, donde se identifica los fertilizantes, la protección 

al cultivo y la recolección como los costos que más influyen en la fijación del precio 

promedio del arroz Paddy. 

(Hick et al., 2020) se realizó el análisis geoestadístico a partir del modelo 

exponencial el cual presentó los mejores y elevados valores de estructuración espacial. 

Los MVs de dichas VFe mostraron una importante variación espacial indicando una 
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importante primariedad generalizada con valores bajos de FRe y por otra parte confirman 

la existencia de un área bien delimitada en la parte central y superior (Cieneguillas) con 

valores elevados de FRe y un proceso de estandarización. Mediante el análisis 

geoestadístico se pudo observar de manera eficiente y clara la variación espacial que 

presentan las tropas de llamas estudiadas. 

(Valles et al., 2021) los productores de papa del cantón San Pedro de Huaca, se 

encuentran en dificultades con lo referente a las variaciones del precio del producto, en 

la localidad no existe un ente de regulación que permita estandarizar y así evitar que 

existan pérdidas en las temporadas altas de cosecha debido a que el precio está regido de 

con base en la ley de oferta y demanda. Las causas de la baja producción de las papas son 

básicamente propias de la naturaleza, entre las principales se encuentran los cambios 

climáticos y la propagación de plagas y enfermedades. Por otra parte, las consecuencias 

que produce dicho fenómeno afectan a la economía de los agricultores, tales como: 

embargos, retraso en el pago de préstamos, mora, ingreso a la central de riesgos. 

2.1.2 Nivel nacional 

(Ruiz & Natalia, 2018) la técnica Cuadrática es el modelo que mejor se adecua 

para realizar el pronóstico del comportamiento de las exportaciones e importaciones de 

los productos maderables. En el pronóstico para las exportaciones e importaciones del 

sector madera se evidencia un incremento gradual, por el contrario, existe un 

decrecimiento en el sector papel con mayor notoriedad en las exportaciones. 

2.1.3 Nivel local 

(Calla, 2019) se llegó a determinar la tendencia de la serie histórica de las ventas 

de cemento la que tiene un comportamiento muy irregular, es decir una tendencia 

ascendente muy leve hasta la mitad de la serie, luego en el resto de la serie presenta una 



 

23 

tendencia ascendente muy pronunciada e irregular, mostrando periodos estacionales, es 

decir presenta mucha varianza en los datos. 

(Vargas, 2019) se identificó, estimó y validó el modelo que mejor se ajusta a la 

serie historia de niveles medios de agua mensual del lago Titicaca, el cual es un modelo 

ARIMA multiplicativo (1, 1,0) (0, 1,1). Se obtuvieron los pronósticos de la serie histórica 

de los niveles medios de agua mensual del lago Titicaca, con el modelo estimado para los 

periodos de 24, 60, 120 y 240. 

(Mamani, 2019) se llega a la conclusión de que el modelo univariante integrado 

multiplicativo ARIMA (0,1, 1) (0,1, 1) tuvo un mejor ajuste, respecto a la serie histórica 

de las ventas mensuales de los productos de electrohogar en tiendas peruanas S.A. 

Oechsle Huancayo, durante el periodo mayo 2009 – octubre 2017. 

2.2 MARCO TEÓRICO 

2.2.1 Agricultura 

La agricultura es una fuente de crecimiento para la economía nacional, al crear 

oportunidades de inversión para el sector privado e impulsar en gran medida las industrias 

relacionadas con la agricultura y la economía rural no agrícola es beneficiada por esta. 

Dos tercios del valor agregado de la agricultura se generan en los países en desarrollo. En 

los países agrícolas, la actividad es responsable, en promedio, del 29% del producto 

interno bruto (PIB) y emplea al 65% de la población económicamente activa Mundial 

(2008). 

La producción agrícola es importante para la seguridad alimentaria, puesto que es 

una fuente de ingresos para la mayoría de la población rural pobre. (Kolmans & Vásquez, 

1996). 
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Se entiende como las actividades humanas con el propósito de obtener productos 

consumibles, involucrando el cultivo de la tierra y el tratamiento del suelo. (Condiza et 

al., 1998). 

El sector agrícola puede trabajar en coordinación con otros sectores para generar 

mayor crecimiento, reducir la pobreza y lograr la sostenibilidad del medio ambiente. 

La agricultura contribuye al desarrollo en su calidad de actividad económica, 

como medio de subsistencia y como proveedora de servicios ambientales, todo lo cual 

convierte al sector en una herramienta singular para el desarrollo. 

“Las comunidades campesinas del Altiplano practican  una  agricultura  de  

subsistencia,  mixta  y  diversificada, el cultivo de la papa de gran adaptación  en   la  zona   

andina  constituye un elemento muy importante  en  la  dieta  alimentaria  de  las  familias,  

también  existe  una  estrecha  relación con el  cultivo  tomando  una  connotación  cultural,  

ya  que  se  viene  practicando desde hace tiempos del incario es por eso  que  aunque  en  

la  actualidad  la inversión  para  su  producción  este  altamente  afectada  por  los factores  

climáticos, los cuales limitan la producción y podrían ocasionar   perdidas en la inversión   

las  familias  continúan realizando la producción de este cultivo ya   sea como actividad    

económica   o medio de  subsistencia”(Gutiérrez et al., 2018). 

A pesar   los esfuerzos de los gobiernos de turno en la      industrialización   de   la   

agricultura,  un elevado porcentaje de   agricultores  en  los países altiplánicos  apenas 

son pequeños productores con sistemas de producción de subsistencia y comercialización 

rudimentarios, puesto que los agricultores   están  ubicados  sobre  los  3500  y  4200  

metros sobre  el   nivel   del   mar   han   desarrollado   métodos  de producción de papa     

con  una   reducida  mecanización  del  suelo  y  técnicas    de   fertilización  y  fitosanitarias  
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que  involucran  un  uso   restringido   de   fertilizantes   químicos   y   plaguicidas   (Altieri, 

1995).  

(Shimizu & Scott, 2016) mientras la oferta y demanda de alimentos han crecido 

notablemente en el Perú en las últimas décadas, el sistema de producción tradicional está 

demorando en adaptarse a los cambios. 

(Campos et al., 2017) la agricultura de productos orgánicos se practica en varios 

países del mundo, siendo Perú uno de los países más importantes en América Latina 

siendo el que más exporta estos productos. La importancia económica y social de la 

agricultura sustentable en el Perú va en aumento debido a la demanda de productos 

orgánicos en los últimos años.  

“La creciente destrucción del medio ambiente, ocasiona la contaminación, 

disminución de la capa de ozono, la degradación de los suelos, la perdida de la 

biodiversidad entre otros tiene un efecto de responsabilidad y concientización a que el 

consumidor sea más exigente en relación a los atributos de calidad y seguridad de los 

productos agrícolas con la preservación del medio ambiente”. (Campos et al., 2017). 

El mundo rural se caracteriza por la heterogeneidad. La heterogeneidad 

económica y social es una característica distintiva de las zonas rurales. Propietarios de 

grandes explotaciones comerciales coexisten con pequeños agricultores. Esta diversidad 

se observa también dentro de este último grupo. Los pequeños agricultores comerciales 

llevan los excedentes de su producción a los mercados de alimentos y participan de los 

beneficios de la expansión de mercados para la nueva agricultura de alto valor.  



 

26 

2.2.2 Principales activos de la agricultura 

(Ploeg, 2014) los activos que cuenta un hogar son factores determinantes de la 

capacidad de sus miembros de participar en los mercados agrícolas, garantizar los medios 

de vida en la agricultura de subsistencia, competir como emprendedores en la economía 

rural no agrícola y encontrar empleo en puestos calificados y son los siguientes: 

• La tierra 

• El agua  

• El capital humano. 

• Educación 

La educación es a menudo el activo más valioso con el que cuentan los pobres de 

estas zonas para aprovechar las oportunidades que les brinda la nueva agricultura, obtener 

empleos calificados, emprender actividades comerciales en la economía rural no agrícola 

y migrar con éxito. No obstante, los niveles educativos de las zonas rurales suelen ser 

abrumadoramente bajos en todo el mundo. 

2.2.3 Agricultura Sostenible 

La Agricultura Sostenible cobra especial interés en la actualidad ya que este tipo 

de manejo de los agros ecosistemas influye en beneficios para el hombre, así como para 

el balance ecológico y agroecológico. Para fortalecer los sistemas agrícolas sostenibles 

se requiere del conocimiento fundamental de los diversos componentes que lo integran y 

que pueden ser determinantes en la funcionalidad de los mismos. Los manejos de sistemas 

agrícolas orientados a la sostenibilidad no solo favorecen a la producción, sino también 

el impacto de la actividad microbiana del suelo como elemento de regulación que facilita 

los nutrimentos al agro ecosistemas sostenibles.(Cerrato & Alarcón, 2001). 
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La creciente escasez de productos agrícolas y la acumulación de conflictos 

mundiales, el desarrollo agrícola, la vulnerabilidad de los sistemas agrícolas al cambio 

climático y la protección ambiental están ahora estrechamente relacionados, también es 

posible encauzar la agricultura para que brinde más servicios ambientales. La solución no 

consiste en desacelerar el desarrollo agrícola, sino en buscar sistemas de producción más 

sostenibles. También resulta esencial la adaptación al cambio climático, que afectará en 

mayor medida a los agricultores pobres. Y este impacto será, además, injusto, porque la 

contribución de los pobres a las causas que generan este fenómeno ha sido mínima. 

2.2.4 La Papa 

Según (Tirado M. et al., 2018) “la papa (Solanum tuberosum L.) es el cultivo 

alimenticio no cereal más consumido del mundo y está clasificado como el cuarto cultivo 

más importante después del arroz, el trigo y el maíz” (p. 1). 

Es un alimento de alto valor nutricional, tiene 1.87 g de proteínas, minerales y 

aproximadamente un 0.1% de grasas. Contiene un gran número de vitaminas, como 

vitamina C, tiamina, niacina y riboflavina. Para la nutrición humana, tiene calcio, potasio, 

fósforo y magnesio(Cuintaco & Ándres, 2019). 

De acuerdo con las pistas arqueológicas encontradas en varios lugares de la 

geografía peruana, se tiene comprensión que los primeros hallazgos de cultivo de la papa 

están registrados de 8 000 años a.C. y su propagación por el mundo se dio luego de la 

invasión española entre los años 1532 y 1572, así fue como la papa llegó a Europa y Asia 

a principios del siglo XVII (Santos M, 2011). 
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2.2.5 El maíz 

El maíz (Zea mays L.) es un cultivo no perecedero que tiene raíces 

mesoamericanas. Se domesticó hace unos 12.000 años en el eje neovolcánico de México, 

y se transportó a Europa en el siglo XVI donde se dio a conocer a nivel mundial este 

cultivo ha salvado a muchas culturas de la hambruna (López et al., 2019). 

Es uno de los cultivos alimentarios más importantes del mundo, por la materia 

prima que produce para la agroindustria y el consumo humano(Bonilla & Singaña, 2019). 

Es uno de los tres cereales que más se plantan en el mundo, junto con el trigo y el 

arroz. Según datos de la FAO, es el cereal más cultivado del mundo. 

(Almeida & Mendoza, 2021) gracias a los importantes avances mundiales en 

genética molecular, ingeniería genética y bioinformática, existe un gran potencial para la 

aplicación de la biotecnología en el maíz con el fin de crear nuevas variedades e híbridos 

resistentes a las tensiones bióticas y abióticas y adaptados al cambio climático. Como 

alternativa para erradicar la pobreza de forma sostenible, se puede lograr un aumento de 

la productividad mediante el uso de estrategias sostenibles para minimizar los efectos 

ambientales adversos y el apoyo de herramientas biotecnológicas. Estas estrategias son 

tan cruciales para aumentar la seguridad alimentaria y el crecimiento económico. 

También se pueden lograr avances significativos, como la biofortificación de los cultivos, 

la mejora de la calidad del grano y los productos finales de valor añadido. 

2.2.6 Procesos Estocásticos 

Según (Larios & Álvarez, 2014) un proceso estocástico se define como una 

secuencia de datos que evolucionan en el tiempo. Las series temporales son caso 

particular de los procesos estocásticos.  
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(Ramirez, 2007) un proceso estocástico se dice que es estacionario cuando media 

y su varianza se mantienen constantes en el tiempo t y si el valor de la covarianza entre 

dos periodos depende solamente de la distancia o rezago entre los dos periodos de tiempo. 

2.2.7 Series de tiempo 

(Botero & Cano 2008) definen una serie tiempo como la secuencia de 

observaciones, medidos en momentos determinados del tiempo, ordenados 

cronológicamente y, espaciados entre sí uniformemente. El principal objetivo de una serie 

de tiempo 𝑌𝑡 , donde t =1, 2, 3, 4..., en es su análisis en el tiempo para hacer pronósticos 

futuros. 

(Abril, 2021) es extremadamente difícil presentar una descripción breve del 

campo de las series de tiempo. La dificultad se basa en el hecho de que la materia es por 

sí misma muy compleja, siendo una rama de la estadística, pero con su metodología y su 

propio vocabulario peculiar. De cualquier manera, es un área profundamente fascinante 

que envuelve ideas de física, matemática y estadística, cubriendo un campo inmenso de 

aplicaciones, desde la neurofisiología hasta la astrofísica pasando por todas las ciencias 

sociales. Una vez que las ideas fundamentales se han entendido, la materia ofrece infinitas 

posibilidades para el desarrollo del ingenio tanto de aspectos teórico como prácticos. 

(Sarmiento, 2008) argumenta que hay dos aspectos en el estudio de las series de 

tiempo: el análisis y el modelado. 

 El objetivo del análisis es resumir las propiedades de una serie y remarcar sus 

características salientes (Juárez et al., 2016). 

La principal razón para modelar una serie de tiempo es para permitir la predicción 

de sus valores futuros (Juárez et al., 2016).  
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2.2.8 Componentes de una serie temporal 

Las series de tiempo se basan en la suposición de que los valores que toma la 

variable 𝑌𝑡 es la consecuencia de tres componentes, que se muestran a continuación 

(Cardoso & Cruz, 2016). 

𝑌𝑡 =  𝑇𝑡 + 𝐸𝑡 + 𝐼𝑡, serie tiempo Aditiva en el que 𝑌𝑡  está en función de los 

componentes 𝑇𝑡 , 𝐸𝑡, 𝐼𝑡  de forma aritmética.   

𝑌𝑡 =  𝑇𝑡 ∗ 𝐸𝑡 ∗ 𝐼𝑡, serie tiempo Multiplicativa en el que 𝑌𝑡  está en función de los 

componentes 𝑇𝑡 , 𝐸𝑡, 𝐼𝑡  de forma geométrica.  

𝑌𝑡: es el valor de la serie en el tiempo t 

Los componentes 𝑇𝑡  y 𝐸𝑡  son determinísticos, mientras que la última 𝐼𝑡  es 

aleatorio. 

El modelo de agregación será aditivo si las variaciones de los valores de la variable 

por encima y por debajo de la tendencia presentan un patrón coherente a lo largo del 

tiempo. El modelo multiplicativo, en cambio, se utiliza cuando la amplitud de estas 

fluctuaciones cambia junto con la tendencia. (Ponce & Jhimy, 2017). 

Usualmente se presentan con mayor frecuencia los modelos multiplicativos 

comparados con los modelos aditivos. 

2.2.9 Componente de tendencia 

Tt: Componente tendencia que se produce en la relación al nivel medio, o el 

cambio a largo plazo de la media. La tendencia se identifica con un movimiento suave de 

la serie a largo plazo (Castro & Carvajal, 2010). 
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2.2.10 Tendencia aditiva 

Cuando la tendencia incrementa de manera constante respecto al tiempo, de 

manera que los incrementos no tienden a crecer exponencialmente (Jofipasi & Chesilia, 

2018). 

2.2.11 Tendencia multiplicativa 

Cuando la tendencia decrece y crece de manera irregular en el tiempo, como si 

existiera una variación que hace que la serie de tiempo fluctúe bruscamente (Jofipasi & 

Chesilia, 2018). 

2.2.12 Componente estacional 

Et: Es la variación periódica y predecible de la misma con un periodo inferior o 

igual a un año en de cierto período (semestral, mensual, etc.) estos efectos relativamente 

sencillos de comprender y se pueden medir explícitamente (Castro & Carvajal, 2010). 

2.2.13 Estacionalidad aditiva 

Cuando la variación periódica se mantiene constante alrededor de su promedio. 

2.2.14 Estacionalidad multiplicativa 

Usualmente se presentan con mayor frecuencia los factores estacionales 

multiplicativos comparados con los aditivos, ya que aquí es donde suele haber un 

comportamiento multiplicativo que fluctúa bruscamente (Castro & Carvajal, 2010). 
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Figura 1. Clasificación de la tendencia y estacionalidad. 
Nota. La figura presenta una clasificación de los diferentes tipos de tendencia y estacionalidad en un 

análisis de series de tiempo. Fuente – (Ponce, 2017) según Pegel. 

En la Figura 01 se muestra la clasificación de Pegel de los componentes de 

tendencia y estacionalidad, donde se observa el comportamiento de las series 

gráficamente si es aditivo o multiplicativo. 

2.2.15 Componente aleatorio 

It: Esta componente no responde a ningún patrón de comportamiento en una serie 

de tiempo, es el resultado de factores fortuitos completamente aleatorios, si fluctúan poco 

son aditivos, y si su fluctuación es extrema se dice que el componente aleatorio es 

multiplicativo (Olorunfemi & Somto, 2022). 

2.2.16 Clasificación descriptiva de las series temporales 

Desde un punto de vista descriptivo y su comportamiento las series temporales se 

pueden clasificar en estacionarias y no estacionarias (Castro & Carvajal, 2010). 

a) Series de tiempo estacionarias. 

Una serie es estacionaria cuando es estable a través del tiempo, es decir, cuando 

la media y varianza son constantes en el tiempo. Esto se refleja gráficamente en que los 

valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una media constante y la variabilidad 
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con respecto a esa media también permanece constante en el tiempo (Castro & Carvajal, 

2010). 

b) Series de tiempo no estacionarias 

 Son aquellas series en las cuales la tendencia y/o variabilidad cambian en el 

tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo 

plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante (Castro & Carvajal, 

2010). 

2.2.17 Modelos de series de tiempo ETS 

Un modelo estadístico es un proceso de generación de datos estocástico (o 

aleatorio) que puede producir una distribución de pronóstico completa. 

Cada modelo consiste en una ecuación de medición que describe los datos 

observados y algunas ecuaciones de estado que describen cómo los componentes o 

estados no observados (error, tendencia, estacional) cambian con el tiempo. Por lo tanto, 

estos se conocen como modelos de espacio de estado. 

Para cada método existen dos modelos: uno con errores aditivos y otro con errores 

multiplicativos. Los pronósticos puntuales producidos por los modelos son idénticos si 

utilizan los mismos valores de parámetros de suavizado. Sin embargo, generarán 

diferentes intervalos de predicción (Olorunfemi & Somto, 2022). 

Con el fin distinguir entre un modelo con errores aditivos y uno con errores 

multiplicativos (y también para distinguir los modelos de los métodos), se añade una 

tercera letra a la clasificación  
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Los modelos ETS son una familia de modelos de series de tiempo con un modelo 

de espacio de estado subyacente que consta de un componente de nivel, un componente 

de tendencia (T), un componente estacional (S) y un término de error (E). 

Según (Chatfield, 2000.). Un método de pronóstico univariado es definidas de la 

siguiente manera: Sean 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 observaciones en una serie de tiempo única y desea 

pronosticar para 𝑥𝑛 + ℎ para ℎ = 1,2, … , 𝑘. Entonces el procedimiento para calcular un 

pronóstico puntual, 𝑥𝑛(ℎ), que se basa únicamente en valores pasados y presentes de la 

serie dada (y posiblemente aumentado con una función del tiempo, p. ej. una tendencia 

lineal) es un llamado método de pronóstico univariado. El uso de un método de pronóstico 

univariado es apropiado si hay una gran cantidad datos para pronosticar. 

Los modelos ETS son una familia de modelos de series de tiempo con un modelo 

de espacio de estados subyacente que consta de un componente de nivel, un componente 

de tendencia (T), un componente estacional (S) y un término de error (E). 

El método ETS (Error, Trend, Seasonal) es un método de aproximación para 

pronosticar series de tiempo univariadas. Este modelo ETS se centra en los componentes 

estacionales y de tendencia.  La flexibilidad del modelo ETS radica en su capacidad de 

tendencia y componentes estacionales de diferentes posibilidades, aditivo o multiplicativo 

(Jofipasi, 2018). 
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Los componentes son los siguientes: 

Tabla 1 

Componentes ETS 

Componente 
(N) 

Ninguno 
A(aditivo) 

M 

(Multiplicativo) 

Error * * * 

Tendencia * * * 

Estacionalidad * * * 

Nota. La tabla presenta una clasificación de los diferentes componentes en los modelos ETS (Error, 

Tendencia y Estacionalidad). Fuente: (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) 

Modelos ETS y sus componentes que pueden ser desarrollados teniendo en cuenta 

el comportamiento de la serie temporal y son de los siguientes: 

Tabla 2 

Todas las posibles combinaciones ETS 

Modelo Modelo 

ETS (M,M,N) EST (A,M,A) 

ETS (M,A,N) ETS(A,N,A) 

ETS (M,A,M) ETS(M,N,M) 

ETS (A,M,N) ETS (M,N,A) 

ETS (A,N,N) ETS (M,N,N) 

ETS (A,A,M) ETS(M,M,A) 

ETS (M,M,M) ETS (A,A,A) 

ETS (A,N,M) - 

ETS (A,A,N) - 

ETS (A,M,M) - 

Nota. La tabla presenta las diversas combinaciones en los modelos ETS (Error, Tendencia y 

Estacionalidad). Fuente: (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) 

2.2.18 Ecuación recursiva ETS 

La familia de modelos ETS son una implementación moderna de del método de 

suavizado exponencial simple: Si reordenamos la ecuación de suavizado para el nivel, 

obtenemos la forma de "corrección de errores": donde es el residuo en el tiempo los 

errores de los datos de entrenamiento conducen al ajuste del nivel estimado a lo largo del 
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proceso de suavizado para. Por ejemplo, si el error en el momento es negativo, entonces 

y por tanto el nivel en el momento tiene sido sobreestimado (Hyndman & 

Athanasopoulos, 2018). 

El nuevo nivel es entonces el nivel anterior ajustado hacia abajo. Cuanto más cerca 

de uno, más "aproximada" será la estimación del nivel (se producen grandes ajustes). 

Cuanto más pequeño, más “suave” es el nivel (se realizan pequeños ajustes) (Hyndman 

& Athanasopoulos, 2018). 

 

𝐸𝑐𝑢𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑛ó𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜     �̂�𝑡+1|𝑡 = ℓ𝑡 (1) 

 

𝐸𝑐𝑢𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑎𝑣𝑖𝑠𝑎𝑑𝑜      ℓ𝑡 = 𝛼𝑦𝑡 + (1 − 𝛼)ℓ𝑡−1, 

 

(2) 

 

ℓ𝑡 = ℓ𝑡−1 + 𝛼(𝑦𝑡 − ℓ𝑡−1) 

 

(3) 

 

= ℓ𝑡−1 + 𝛼𝑚𝑖𝑡 

 

(4) 

 

𝑚𝑖𝑡 = 𝑦𝑡 − ℓ𝑡−1 

 

(5) 

 

= 𝑦𝑡 − �̂�𝑡|𝑡−1𝑡 (6) 

Donde 

�̂� = 𝑅𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑒𝑙 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑠 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜. 

ℓ = 𝑅𝑒𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎 𝑙𝑎 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑛𝑎𝑑𝑎 𝑎𝑙 𝑜𝑟𝑖𝑔𝑒𝑛 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑒𝑐𝑢𝑎𝑐𝑖ó𝑛. 

𝛼 = 𝐸𝑠 𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑟á𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑠𝑢𝑎𝑣𝑖𝑧𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜. 

𝑚𝑖 = 𝐸𝑠 𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑛𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒 𝑡𝑒𝑛𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟í𝑜𝑑𝑜 𝑑𝑒 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜. 
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Según (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) todas las combinaciones de los 

modelos ETS se tornan recursivos según la cantidad de parámetros estos incrementan 

dependiendo de si el componente es aditivo, multiplicativo, la cantidad de datos, los 

posibles modelos se muestran en a la siguiente figura. 

 

Figura 2. Ecuaciones recursivas de los modelos ETS 
Nota. La Figura presenta las fórmulas recursivas aplicadas en los modelos ETS (Error, Tendencia y 

Estacionalidad). Fuente: (Hyndman & Athanasopoulos, 2018)  
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En la figura 02 se proporciona las fórmulas recursivas para aplicar los métodos 

ETS. Cada celda incluye la ecuación de pronóstico para generar n previsiones paso a paso, 

y las ecuaciones para aplicar ETS. 

Donde: 

𝛼: Es el parámetro de suavizamiento del error (E), este puede ser aditivo, 

multiplicativo o puede no existir. 

𝛽: Este parámetro representa al componente de suavizamiento de la tendencia, 

esta puede ser aditiva, multiplicativa o puede no existir (𝑇).  

𝛾: Representa al componente de suavizamiento de la estacionalidad (𝑆𝑝). 

𝜙: Parámetro de suavizamiento de amortiguación en la tendencia (𝐴𝑑). 

ℓ: Representa la ordenada al origen en la ecuación. 

𝑏: Representa la pendiente de la ecuación. 

𝜀: Error aleatorio. 

𝑠: Componente estacional (𝑠1, 𝑠2, 𝑠3 … , 𝑠𝑡), depende de la cantidad de estaciones 

a considerar. 

2.2.19 Evaluación de modelos de series de tiempo ETS 

El modelo de suavizado exponencial triple (ETS) es una técnica ampliamente 

utilizada en el análisis de series de tiempo para pronosticar valores futuros. Una vez que 

se ha ajustado el modelo a los datos históricos, es crucial evaluar su desempeño utilizando 

métricas adecuadas. Estas métricas proporcionan medidas cuantitativas de la precisión de 



 

39 

los pronósticos generados por el modelo ETS, lo que permite comparar diferentes 

modelos y evaluar su idoneidad para el problema en cuestión. 

En este marco teórico, exploraremos algunas de las métricas más comunes 

utilizadas para evaluar los pronósticos generados por el modelo ETS. Se presentarán las 

fórmulas correspondientes a estas métricas, las cuales permiten cuantificar la diferencia 

entre los valores pronosticados y los valores reales en una serie de tiempo. Entre las 

métricas a abordar se encuentran el Error Medio (ME), el Error Cuadrático Medio 

(RMSE), el Error Absoluto Medio (MAE), el Error Porcentual Medio (MPE), el Error 

Porcentual Absoluto Medio (MAPE), el Error Medio Absoluto Escalado (MASE) y la 

Autocorrelación de primer orden (ACF1). 

Error Medio (ME) 

 𝑀𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑡 − �̂�𝑡) (7) 

Error Cuadrático Medio (RMSE) 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
(∑(𝑦𝑡 − �̂�𝑡)2) (8) 

Error Absoluto Medio (MAE) 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
(∑ 𝑦𝑡 − �̂�𝑡) (9) 

Error Porcentual Medio (MPE) 
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 𝑀𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ (

𝑦𝑡 − �̂�𝑡

𝑦𝑡
) ∗ 100 (10) 

 

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) 

 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑡 − �̂�𝑡

𝑦𝑡
| ∗ 100 (11) 

 Error Medio Absoluto Escalado (MASE), 

 MASE =
𝑀𝐴𝐸

𝑀𝐴𝐸𝑛𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (12) 

Donde: 

𝑦𝑡: Es el valor real en el tiempo t. 

�̂�𝑡: Es el valor pronosticado en el tiempo t.  

𝑛: Es el número total de observaciones. 

𝑀𝐴𝐸𝑛𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒: Es el MAE del modelo de referencia. 

A través de la comprensión de estas métricas y su aplicación en el contexto del 

modelo ETS, se podrá evaluar de manera rigurosa el desempeño de los pronósticos y 

tomar decisiones informadas sobre la eficacia del modelo en el análisis de series de 

tiempo. A continuación, se presentarán las fórmulas correspondientes a cada métrica, 

acompañadas de una explicación detallada sobre su significado y aplicación práctica. 
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CAPITULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1 POBLACIÓN 

La población para el siguiente estudio es conformada por los registros de 

FAOSTAT en la producción anual de papa y maíz del Perú, en hectáreas desde el 1961 

hasta el año 2019. 

3.2 MUESTRA 

La muestra es igual a la población por lo que es un estudio de tipo censal. 

3.3 DISEÑO DE INVESTIGACIÓN 

Según (Hernández et al., 2014) es una investigación es de tipo cuantitativo de 

corte longitudinal 

3.4 ALCANCE DE INVESTIGACIÓN 

Predictivo porque se busca pronosticar en el futuro y descriptivo ya que se 

realizará un análisis descriptivo de las variables en estudio. 

Técnica e instrumentos de Recolección de Datos 

Técnica: documental obtenidos sistema FAOSAT de la Organización de las 

Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura. 

Variables en estudio 

1. Producción anual de papa del Perú en hectáreas. 

2. Producción anual de maíz del Perú en hectáreas. 
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CAPITULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Datos obtenidos sistema FAOSTAT de la Organización de las Naciones Unidas 

para la Alimentación y la Agricultura de la producción anual de papa y maíz en hectáreas 

del Perú, desde el año 1961 hasta el año 2019. 

Con el fin de cumplir el objetivo específico 1. Realizar un diagnóstico para series 

de tiempo de la producción anual de papa y maíz en el Perú del año 1961 al 2019. Se 

realiza el análisis descriptivo. 

4.1 RESULTADOS 

4.1.1 Identificación 

4.1.1.1 Análisis Descriptivo 

Tabla 3 

Estadísticas básicas del a producción anual de papa y maíz en hectáreas. 

Serie Mínimo 1Q Mediana Media 3Q Máximo 

Producción 

de Papa 
1 003 080 1 591 911 1 832 773 2 469 936 3 282 280 5 331 063 

Producción 

de Maíz 
340 037 610 126 772 382 938 620 1 300 891 1 746 428 

Nota. Análisis descriptivo de las series de tiempo de producción anual de papa y maiz del Perú, período 

1961 al 2019. Fuente: Elaboración propia del autor. 

Según la Tabla 3 observamos que la producción de papa tiene una mínima 

producción anual de 1003080 (ha) en el 1992, debido a problemas nacionales, una 

máxima producción en el año 2019 de 5 331 063 (ha) resultado de un progreso en la 

agricultura nacional. La producción anual de maíz un mínimo de 340 037 el año 1960 

desde entonces ha ido incrementando a través del tiempo con una máxima producción en 

el año 2015 con 1 746 428 (ha). 
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Figura 3. Producción anual de papa y maíz desde el año 1961 hasta el año 2019. 
Nota. Representación de las series de tiempo de la producción de papa y maiz del año, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. –  Elaboración propia del autor 

De la Figura 3 se aprecia que la producción de papa tiene una tendencia creciente 

que crece rápidamente que en el 2019 asciende por encima de los 5 000 000 (ha) anuales, 

la producción de maíz se incrementa, pero a un ritmo menor por debajo de los 2 000 000 

(Ha) pero a partir de los años 2000 por encima de las 1 000 000 (Ha). 

Cumpliendo lo expuesto por (Juárez et al., 2016) el objetivo del análisis de series 

de tiempo es resumir las propiedades de una serie y remarcar sus características 

resaltantes. 

Resultados que concuerdan según lo expuesto por (Campos A et al., 2017) que 

admite que la agricultura de productos orgánicos se practica en varios países del mundo, 

siendo Perú uno de los países más importantes en América Latina, la importancia 



 

44 

económica y social de la agricultura sustentable en el Perú va en aumento debido a la 

demanda de productos orgánicos en los últimos años. 

4.1.1.2 Análisis de la Variabilidad 

 

Figura 4. Histograma de la producción anual de papa. 
Nota. Histograma de densidad de la producción anual de papa por toneladas por hectárea, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor 

Se observa en la Figura 4 un gráfico de histograma que la serie de producción 

anual de papa se encuentra   mayormente concentrado por debajo del promedio general 

de 2 469 936 hectáreas, y que hay valores dispersos cercanos a las 5 000 000 hectáreas, 

no presenta una aparente normalidad. 
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Figura 5. Histograma de la producción anual de maíz 
Nota. Histograma de densidad de la producción anual de maíz por toneladas por hectárea, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor 

Se observa en la Figura 5 el histograma que la serie de producción anual de maíz 

se encuentra   mayormente concentrado cerca al promedio general de 938620 hectáreas, 

no presenta una aparente normalidad. 

Es lógico que dos series que presentan incrementos en producción anual tiendan 

a no ser normales ya que a medida que avanza la tecnología se producen muchos más 

cultivos en terrenos cada vez más pequeños. 

(Abril, 2021) es extremadamente difícil presentar una descripción breve del 

campo de las series de tiempo. La dificultad se basa en el hecho de que la materia es por 

sí misma muy compleja, siendo una rama de la estadística, pero con su metodología y su 

propio vocabulario peculiar. 
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La volatilidad se calculó mediante la volatilidad móvil propuesto por (Algaba et 

al., 2020) que consiste en calcular la desviación estándar en intervalos de tiempo y 

dividiendo entre la desviación estándar total, se utilizó un intervalo de 10 años para el 

cálculo de la volatilidad móvil de la producción anual de papa. 

 

Figura 6. Volatilidad de la serie producción de papa 
Nota. La volatilidad se representa como un porcentaje y se utiliza para medir la variabilidad y las 

fluctuaciones en la producción de papa a lo largo del tiempo, período 1961 al 2019, realizado con el 

software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor 

Se observa en la Figura 6 que la volatilidad de la serie producción de papa es 

menor que el 20% entre los años 1960 y 1970 sin embargo a partir del año 1980 la 

volatilidad empieza a crecer alcanzando el 50% de volatilidad para luego descender desde 

el año 1990 lo que implica que esta serie es bastante volátil. 
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Figura 7. Volatilidad de la serie maíz 
Nota. La volatilidad se representa como un porcentaje y se utiliza para medir la variabilidad y las 

fluctuaciones en la producción de maíz a lo largo del tiempo, período 1961 al 2019, realizado con el 

software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor 

Se observa en la Figura 7 que la volatilidad de la producción anual de maíz 

empieza con un 30% pero que empieza a incrementar desde el año 1970 hasta superar el 

50% de volatilidad en la producción anual de maíz, luego tiende a decrecer, sin embargo, 

son valores altos por lo que se considera una serie demasiado volátil. 

4.1.1.3 Modelado ETS de la serie producción de papa 

Se descompone la serie producción anual de papa en el Perú desde el año 1961 

hasta el año 2019 en sus componentes de estacionalidad, tendencia y errores aleatorios. 
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Figura 8. Componente estacional de la serie producción anual de papa 
Nota. Descomposición del componente estacional de la serie de producción anual de papa, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

En la Figura 8 se observa que la serie de producción anual de papa tiene una 

estacionalidad periódica de 10 años desde que oscila en valores desde -100 000 hasta 100 

000 (ha), lo que significa que en algunas estaciones disminuye hasta 100 000 (ha) y en 

otras incrementa hasta 100000 (ha), lo que sugiere componente estacional aditivo. 
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Figura 9. Correlograma de autocorrelación de la producción anual de papa 
Nota. Función de autocorrelación de la serie de producción anual de papa, período 1961 al 2019, realizado 

con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la Figura 9 de acuerdo a la función de autocorrelación de la 

producción anual de papa. La autocorrelación mide la correlación entre el valor de Y en 

un tiempo t con el valor de la variable Y separada por k rezagos, a medida que se 

incrementan rezagos   en la producción anual de papa disminuye el efecto en entre la 

producción anual con sus valores pasados, así solo son significativos los rezagos 1, 2,3 y 

4. 
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Figura 10. Correlograma parcial autocorrelación de la producción anual de papa 
Nota. Función de correlación parcial de la serie de producción anual de papa, período 1961 al 2019, 

realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la Figura 10 de la función de autocorrelación parcial de la 

producción anual de papa esta función nos permite la identificación del orden (p) en un 

modelo autorregresivo que solo se tiene en el primer rezago n valor significativo lo que 

manifiesta una serie de tiempo estacional de orden AR (1). 

La estacionalidad es la variación periódica y predecible de la misma con un 

periodo inferior o igual a un año en de cierto período (semestral, mensual, etc.) estos 

efectos relativamente sencillos de comprender y se pueden medir explícitamente (Castro 

& Escoba, 2010). 

Lo que implica que la producción anual de papa oscila alrededor de la media 

aritmética por encima o debajo de 10 000 (ha), en un periodo de 10 años. 
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Figura 11. Componente tendencia de la producción anual de papa 
Nota. Descomposición del componente tendencia de la serie de producción anual de papa, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la Figura 11 se observa que la fluctuación del a tendencia 

incrementa bruscamente lo que nos sugiere una tendencia aditiva ya que incrementa de 3 

500 000 a 4 500 000 (ha) en más de 30 años, lo que es un tiempo bastante largo. 

El componente tendencia que se produce en la relación al nivel medio, o el cambio 

a largo plazo de la media. La tendencia se identifica con un movimiento suave de la serie 

a largo plazo (Castro & Carvajal, 2010). Lo que implica que la serie de producción anual 

de papa creciendo a lo largo del tiempo. 

Cuando la tendencia incrementa de manera constante respecto al tiempo, de 

manera que los incrementos no tienden a crecer exponencialmente (Jofipasi & Chesilia, 

2018). 
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Figura 12. Componente aleatorio o irregular de la producción anual de papa 
Nota. Descomposición del componente patrones aleatorios (error) de la serie de producción anual de papa, 

período 1961 al 2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración 

propia del autor. 

Se observa En la Figura 12 observamos el comportamiento aleatorio de la 

producción de papa que oscila en un patrón constante, siendo un componente aleatorio 

aditivo. 

Esta componente no responde a ningún patrón de comportamiento en una serie de 

tiempo, es el resultado de factores fortuitos completamente aleatorios, si fluctúan poco 

son aditivos, y si su fluctuación es extrema se dice que el componente aleatorio es 

multiplicativo. Entonces los factores fortuitos de la serie de tiempo producción anual de 

papa es pequeño en comparación a la escala total, aditivo. 

Construyendo varios modelos ETS para la serie de la producción de papa. 

El método ETS (Error, Trend, Seasonal) es un método de aproximación para 

pronosticar series de tiempo univariadas. Este modelo ETS se centra en los componentes 
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estacionales y de tendencia.  La flexibilidad del modelo ETS radica en su capacidad de 

tendencia y componentes estacionales de diferentes características, aditivas o 

multiplicativas (Jofipasi & Chesilia, 2018). Por ello se desarrolla tres de estas 

combinaciones posibles tomando en cuenta el análisis previo. 

4.1.2 Pronóstico de la producción anual de papa 

Tabla 4 

Estructuras de los 3 modelos ETS para la producción anual de papa 

Modelo E T S 

Modelo1 (AAA) Aditivo Aditivo Aditivo 

Modelo2 (MAA) Multiplicativo Aditivo Aditivo 

Modelo3 (MAM) Multiplicativo Aditivo Multiplicativo 

Nota. Modelos ETS de estudio propuestos para la predicción de producción anual de papa para el período 

2020 al 2029. Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 4 se observan los tres modelos en estudio para la producción anual 

de papa, el “Modelo 1” consta de componente de error aditivo, tendencia aditiva, 

componente estacional aditivo. El segundo “Modelo 2” con un componente de error 

multiplicativo, tendencia aditiva, componente estacional aditivo. El tercer “modelo 3” 

cuenta con un componente de error multiplicativo, tendencia aditiva y componente 

estacional multiplicativo. 

Para la elaboración de los modelos ETS se utiliza el software R versión 4.2.1, la 

librería forecast versión 8.17.0 (Ver en anexos). 

  



 

54 

4.1.2.1 Análisis del comportamiento de modelos ETS para la producción 

anual de papa. 

El análisis de los modelos ETS (Error, Trend, Seasonal) en series temporales se 

realiza utilizando diversas métricas para evaluar su rendimiento. Estas métricas incluyen 

ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE, MASE y ACF1. Estas métricas permiten una 

evaluación completa del rendimiento del modelo en términos de precisión absoluta y 

relativa, y también ayudan a detectar la presencia de correlación serial. 

Tabla 5 

Análisis comportamiento de modelos ETS para la producción anual de papa 

Modelo ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 

Modelo1 (AAA) 24048.96 246297.3 195368.2 -0.565 10.024 0.260 -0.010 

Modelo2 (MAA) 47019.71 252165.1 204869.3 -0.326 10.114 0.272 0.182 

Modelo3 (MAM) 31279.42 275983.9 209867.1 -0.267 9.802 0.279 0.182 

Nota. Análisis comparativo de tres modelos ETS utilizados para modelar la producción anual de papa para 

el periodo 2020 al 2029, realizado con el software R versión 4.2.1 . Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 5 se analizan los tres modelos en estudio para la producción anual de 

papa, considerando las métricas y teniendo en cuenta que no existe un modelo perfecto, 

el modelo “Modelo 1 (AAA)” parece tener un rendimiento sólido en términos de RMSE, 

MAE y MASE. Sin embargo, los modelos “Modelo 2 (MAA)” y “Modelo 3 (MAM)” 

también tienen sus fortalezas en términos de MAPE y pueden ser considerados como 

opciones viables. 
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Figura 13. Pronóstico de los modelos comparados para la producción anual de papa 
Nota. Periodograma comparativo de tres modelos ETS utilizados para modelar la producción anual de papa 

para el periodo 2020 al 2029, realizado con el software R versión 4.2.1 . Fuente: Elaboración propia del 

autor. 

En la Figura 13 observamos los pronósticos para los modelos ETS (AAA), ETS 

(MAA), ETS (MAM) detallados en la tabla 05 donde se observa que el que mejor ajusta 

es el modelo aditivo ETS (AAA). Por ello y con el análisis anterior se procede a construir 

el modelo ETS (AAA), Y por el análisis realizado previamente. 
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4.1.2.2 Análisis de los residuales del modelo ETS (AAA) para la producción 

anual de papa. 

 

 

Figura 14. Análisis de los residuales para el modelo ETS (AAA) para la producción 

anual de papa 
Nota. Gráficos de residuales que permiten evaluar la aleatoriedad, autocorrelación y normalidad de los 

residuales.  Realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor 

En la Figura 14 se observa que los residuales o errores se asemejan a una 

distribución normal   con media 0, ello nos sugiere que los resultados son confiables para 

confirmar este proceso se realiza la prueba de normalidad mediante la prueba de Jarque 

Bera. 

𝐻0: Los errores se distribuyen normalmente con media 0. 

𝐻∝: los errores no se distribuyen normalmente con media. 

X-squared = 0.72491, df = 2, p-valué = 0.696 
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Se observa que el p.valué es igual a 0.696 > al 0.05 de significancia, se asume que 

los errores se distribuyen normalmente con media 0 al 95% de confianza. 

Al ser normales los errores presentados por el modelo ETS (AAA) los resultados 

presentados son confiables. 
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Tabla 7 

Parámetros de suavizamiento para el modelo ETS (AAA) para la producción anual de 

papa 

𝛼 𝛽 𝛾 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎 

0.792 0.03 0.0001 282019.7 

 Nota. Modelado de parámetros del Modelo ETS (AAA), realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: 

Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 6 Y Tabla 7, Según (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) todas las 

combinaciones de los modelos ETS se tornan recursivos respecto a la cantidad de 

parámetros que incrementa según si el componente es aditivo, multiplicativo, la cantidad 

de datos. 

Los parámetros ETS (AAA) de la producción de papa se generan en cada iteración 

en total son 60 años que se registran, así los parámetros se interpretan de la siguiente 

manera: 

𝛼: Es el parámetro de suavizamiento del error (E), aditivo de 0.792 que se 

interpreta que a medida que pasa el tiempo el error se incrementa en 0.792 (Ha). 

𝛽: Representa al componente de suavizamiento de la tendencia aditiva (T), que 

tiene un valor de 0.03 lo que implica que en un periodo se incrementa en 0.03 (Ha) o 

disminuye en la tendencia. 

𝛾: Representa al componente de suavizamiento de la estacionalidad (S), valor de 

0.0001, que representa que varía en 0.0001 (Ha) positiva o negativamente cada 10 años. 

ℓ: Representa la ordenada al origen de la producción de papa en la ecuación en el 

tiempo t. 
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𝑏: Representa la pendiente de la ecuación de la producción de papa en el tiempo 

t. 

𝑠1: parámetro de estacionalidad en el primer año en el tiempo t. 

𝑠2: parámetro de estacionalidad en el segundo año en el tiempo t. 

𝑠3: parámetro de estacionalidad en el tercer año en el tiempo t. 

𝑠4: parámetro de estacionalidad en el cuarto año en el tiempo t. 

𝑠5: parámetro de estacionalidad en el quinto año en el tiempo t. 

𝑠6: parámetro de estacionalidad en el sexto año en el tiempo t. 

𝑠7: parámetro de estacionalidad en el séptimo año en el tiempo t. 

𝑠8: parámetro de estacionalidad en el octavo año en el tiempo t. 

𝑠9: parámetro de estacionalidad en el noveno año en el tiempo t. 

𝑠10: parámetro de estacionalidad en el décimo año en el tiempo t. 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎: es la desviación estándar para calcular los intervalos de confianza en la 

predicción. 
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En la Figura 15 (Ver anexos) se observan los datos reales y predichos que se 

validó en el apartado de análisis de residuales observándose que el dato original del año 

2019 en la producción anual de papa es de 5 331 063(Ha) y el valor ajustado por el modelo 

ETS (AAA) es de 5 257 751.07 (Ha), estos resultados son muy alentadores y al observar 

lo muy próximo que están nos dan una seguridad para usarlos en el pronóstico. 

Ajuste   que valida lo expuesto por (Ponce & Jhimy, 2017) que manifiesta que un 

modelo de agregación será aditivo si las variaciones de los valores de la variable por 

encima y por debajo de la tendencia presentan un patrón coherente a lo largo del tiempo. 

4.1.2.3 Prediciendo 10 años en adelante producción anual de papa 2020 -

2029  

Debido a que este tipo de modelos ETS son recursivos mostrado en sus parámetros 

en el apartado anterior la única forma de realizar pronósticos es mediante softwares 

especializados a continuación se realiza usando el software R versión 4.2.1, la librería 

forecast versión 8.17.0. Y para graficar la librería ggplot2 versión 3.3.6 (Ver en anexos). 

Tabla 8 

Intervalo de confianza del pronóstico de la producción anual de papa hasta el año 2029 

Año Predicción LI al 95% LS al 95% 

2020 5186912.2 4634163.8 5739660.6 

2021 5165865 4450376.6 5881353.5 

2022 5347067 4490432.3 6203701.7 

2023 5374503.4 4388709.3 6360297.6 

2024 5475901.1 4368477.7 6583324.5 

2025 5679441.7 4455442.5 6903441 

2026 5713662.9 4376608.6 7050717.3 

2027 5830713.5 4383105.6 7278321.4 

2028 6037286 4480912.4 7593659.5 

2029 6202667.8 4538797 7866538.6 

Nota. Datos pronosticados de la producción anual de papa para el período 2020 al 2029, realizado con el 

software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor. 
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Figura 16. Pronóstico de la producción de papa hasta el año 2029 
Nota. Periodograma del pronóstico de producción anual de papa para el período 2020 al 2029 según modelo 

ETS (AAA), realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Figura 16  y TABLA 7 observamos el pronóstico para  la producción anual 

de papa  en el Perú hasta el año 2029 según el modelo ETS (AAA) aditivo en el error, 

aditivo en la tendencia y aditivo en la estacionalidad, estos pronósticos son generados a 

partir de los datos extraídos de la plataforma virtual de la  Organización de las Naciones 

Unidas  para la Alimentación y la Agricultura (FAO siglas en inglés ) desde el año 1961 

hasta el año 2019,  mediante el del software R versión 4.2.1, la librería forecast versión 

8.17.0. Se realizó el pronóstico que indica un incremento en la producción anual de papa: 

Para los años 2026 de 5 713 662.9 (ha), 2027 de 5 830 713.5 (ha), 2028 de 6 037 286 (ha) 

y 2029 de 6 202 667.8 (ha). 

Cumpliendo la principal razón para modelar una serie de tiempo es para permitir 

la predicción de sus valores futuros (Juárez et al., 2016). 
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4.1.2.4 Modelado ETS de la serie producción de maiz 

 

Figura 17. Componente estacional de la producción anual de maíz 
Nota. Descomposición del componente estacional de la serie de producción anual de maíz, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

En la Figura 17 se observa que la serie de producción de maíz tiene una 

estacionalidad periódica de 10 años desde que oscila en valores desde -60 000 (ha) hasta 

60 000 (ha) hectáreas, lo que significa que en algunas estaciones disminuye hasta 60000 

(ha) y en otras incrementa hasta 60 000 (ha), lo que sugiere componente estacional 

aditivo. 
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Figura 18. Correlograma de autocorrelación de la producción anual de maíz 
Nota. Función de autocorrelación de la serie de producción anual de maíz, período 1961 al 2019, realizado 

con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la Figura 18 de acuerdo a la función de autocorrelación de la 

producción anual de maíz se observa que la autocorrelación evalúa que tan asociados 

están el valor de Y en un tiempo t con el valor de la variable Y separada por k rezagos, a 

medida que se incrementan rezagos   en la producción anual de maíz decrece el efecto en 

entre la producción anual con sus valores pasados, así solo son significativos los rezagos 

1, 2 y 3. 
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Figura 19. Correlograma parcial autocorrelación de la producción anual de maíz 
Nota. Función de correlación parcial de la serie de producción anual de maíz, período 1961 al 2019, 

realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la Figura 19, la función de autocorrelación parcial de la producción 

anual de maíz esto nos permite la caracterización del orden (p) en un modelo 

autorregresivo AR (p) que solo se tiene en el primer rezago un valor significativo lo que 

indicaría un AR (1), lo que implica que es estacional en el orden 1. 

Es la variación periódica y predecible de la misma con un periodo inferior o igual 

a un año en de cierto período (semestral, mensual, etc.) estos efectos relativamente 

sencillos de comprender y se pueden medir explícitamente (Castro & Carvajal, 2010). 

Lo que implica que la producción de maíz oscila alrededor de su promedio, por 

encima o debajo de 6 000 (ha), en periodos de 10 años. 
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Figura 20. Componente tendencia de la producción anual de maíz 
Nota. Descomposición del componente tendencia de la serie de producción anual de maíz, período 1961 al 

2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración propia del autor. 

Se observa en la figura 20 se observa que la fluctuación del a tendencia en la serie 

producción de maíz incrementa abruptamente entre valores de 600 000 a 1 400 000 (ha) 

lo que nos sugiere una tendencia multiplicativa ya que se está duplicando. 

El componente tendencia que se produce como el cambio a largo plazo de la media 

aritmética del conjunto de datos en la serie así la tendencia se identifica con un 

movimiento suave de la serie a largo plazo (Castro & Carvajal, 2010). Lo que implica que 

la serie de producción anual de maíz incrementa su valor multiplicativamente. 

Cuando la tendencia decrece y crece de manera irregular en el tiempo, como si 

existiera una variación que hace que la serie de tiempo fluctúe bruscamente (Jofipasi & 

Chesilia, 2018). 
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Figura 21. Componente aleatorio o irregular de la producción anual de Maíz 
Nota. Descomposición del componente patrones aleatorios (error) de la serie de producción anual de maíz, 

período 1961 al 2019, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Data FAOSTAT. – Elaboración 

propia del autor. 

En la Figura 21 observamos el comportamiento aleatorio de la producción anual 

de maíz oscila en un patrón constante alrededor de 0 sin embargo algunos valores 

disminuyen o incrementan bruscamente. 

 Esta componente si fluctúan poco son aditivos, y si su fluctuación es extrema se 

dice que el componente aleatorio es multiplicativo (Olorunfemi & Somto, 2022), lo que 

hace dudar si es multiplicativo o aditivo. 

Construyendo varios modelos ETS para la serie de producción de maíz. 
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Ya que cada modelo consiste en una ecuación de medición que describe los datos 

observados y que los modelos ETS son una familia de modelos de series de tiempo con 

un modelo de espacio de estado subyacente que consta de un componente de nivel 

(intrínseco), un componente de tendencia (T), un componente estacional (S) y un término 

de error (E), estos parámetros pueden ser aditivos o multiplicativos, se procede a generar 

3 modelos con la siguiente estructura. 

4.1.3 Pronóstico de la producción anual de maíz 

Tabla 9 

Estructuras de los 3 modelos ETS para la producción anual de maíz 

Modelos de 

producción de 

maíz E T S 

Modelo1 (AAA) Aditivo Aditivo Aditivo 

Modelo2 (MMM) Multiplicativo Multiplicativo Multiplicativo 

Modelo3 (MAM) Multiplicativo Aditivo Multiplicativo 

Nota. Modelos ETS de estudio propuestos para la predicción de producción anual de maíz para el período 

2020 al 2029. Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 9 se observan los tres modelos en estudio para la producción anual 

de maíz, el “Modelo 1” consta de componente de error aditivo, tendencia aditiva, 

componente estacional aditivo. El segundo “Modelo 2” cuenta con los tres componentes 

error, tendencia y estacionalidad multiplicativos. El tercer “modelo 3” cuenta con 

componente de error multiplicativo, tendencia aditiva y estacionalidad multiplicativo. 

Para la elaboración de los modelos ETS se utiliza el software R versión 4.2.1, la librería 

forecast versión 8.17.0. (Ver en anexos). 
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4.1.3.1 Análisis del comportamiento de modelos ETS para la producción 

anual de maíz. 

El análisis de los modelos ETS (Error, Trend, Seasonal) en series temporales se 

realiza utilizando diversas métricas para evaluar su rendimiento. Estas métricas incluyen 

ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE, MASE y ACF1. Estas métricas permiten una 

evaluación completa del rendimiento del modelo en términos de precisión absoluta y 

relativa, y también ayudan a detectar la presencia de correlación serial. 

Tabla 10 

Análisis comportamiento de modelos ETS para la producción anual de maíz 

Modelo ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1 

Modelo1 (AAA) -1268.328 106277.5 81742.75 -1.610 10.241 0.343 -0.025 

Modelo2 (MMM) 1903.829 118036.3 87879.01 -0.965 10.162 0.369 0.050 

Modelo3 (MAM) 9444.336 117106.4 88652.53 -0.481 10.244 0.372 0.009 

Nota. Análisis comparativo de tres modelos ETS utilizados para modelar la producción anual de maíz para 

el periodo 2020 al 2029, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 10 se analizan los tres modelos en estudio para la producción anual 

de maíz, se determinó que el modelo “Modelo 1 (AAA)” mostró el mejor desempeño en 

general. Este modelo demostró tener un sesgo mínimo en las predicciones, con un ME 

bajo. Además, presentó una menor dispersión entre las predicciones y los valores reales, 

como se reflejó en un menor RMSE, como también obtuvo resultados destacados con un 

MAE y MAPE más bajos, lo que indica una menor diferencia promedio y porcentaje de 

error en las predicciones. Además, logró capturar de manera efectiva la autocorrelación 

residual en los datos, como se evidenció en el valor negativo del ACF1.Si bien los otros 

modelos (MMM y MAM) también mostraron resultados favorables en algunas métricas, 

como el MAPE y MASE, el modelo AAA se destacó en términos generales.   
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Pero considerando el propósito de esta investigación y mostrar un modelo 

multiplicativo ETS (MMM) escogimos este para validarlo y pronosticar. 

 

Figura 22. Pronóstico de los modelos comparados para la producción anual de maíz 
Nota. Periodograma comparativo de tres modelos ETS utilizados para modelar la producción anual de maíz 

para el periodo 2020 al 2029, realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del 

autor. 

En la Figura 22 observamos los pronósticos para los modelos ETS (AAA), ETS 

(MMA), ETS (MMM) precisados en la tabla 09 donde se observa que el que los tres se 

ajustan razonablemente al comportamiento de los datos originales, sin embargo, para el 

propósito de esta investigación y mostrar un modelo multiplicativo ETS (MMM) 

escogimos este para validarlo y pronosticar. 
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4.1.3.1 Análisis de los residuales del modelo ETS (AAA) de la serie producción de 

maíz 

 

Figura 23. Análisis de residuales para el modelo ETS (MMM) de la serie producción de 

maíz 
Nota. Gráficos de residuales que permiten evaluar la aleatoriedad, autocorrelación y normalidad de los 

residuales.  Realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor 

En la figura 23 se observa que los errores oscilan a través del tiempo muy cercano 

a 0 y que tiende a una distribución normal en el histograma presentado, sin embargo, para 

garantizar los resultados de este trabajo de investigación se procede a realzar la prueba de 

normalidad de Jarque Bera. 

𝐻0: Los errores se distribuyen normalmente con media 0. 

𝐻∝: los errores no se distribuyen normalmente con media. 

X-squared = 0.088723, df = 2, p-value = 0.9566 

Se observa que el p –valué es igual a 0.9566 > al 0.05 de significancia, se asume 

que los errores se distribuyen normalmente con media 0   al 95% de confianza. 
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Al ser normales los errores presentados por el modelo ETS (MMM) de la serie de 

producción anual de maíz los resultados presentados son confiables.
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Tabla 12 

Parámetros de suavizamiento para el modelo ETS (MMM) para la producción anual de 

maíz 

𝛼 𝛽 𝛾 𝜙 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎 

0.6617 0.0067 0.0001 0.98 0.148 

Nota. Modelado de parámetros del Modelo ETS (MMM), realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: 

Elaboración propia del autor. 

En la Tabla 11 Y Tabla 12, Según (Hyndman & Athanasopoulos, 2018) todas las 

combinaciones de los modelos ETS se vuelven recursivas respecto a la cantidad de 

parámetros que incrementa según si el componente es aditivo, multiplicativo, la cantidad 

de datos. 

Los parámetros ETS (MMM) de la producción de maíz se generan en cada 

iteración mediante las ecuaciones recursivas, en total son 60 años que se registran, así los 

parámetros se interpretan de la siguiente forma: 

𝛼: Es el parámetro de suavizamiento del error (E), multiplicativo de 0.6617 que 

se interpreta que a medida que pasa el tiempo el error se multiplica en 0.6617 (Ha). 

𝛽: Representa al componente de suavizamiento de la tendencia multiplicativo (T), 

que tiene un valor de 0.0067 lo que implica que en un periodo se multiplica en 0.0067 

(Ha) en la tendencia. 

𝛾: Representa al componente de suavizamiento de la estacionalidad (S), valor de 

0.0001, que representa que varía geométricamente en 0.0001 (Ha) cada 10 años. 

𝛷: Es el parámetro de suavizamiento de tendencia multiplicativa 0.98 que evita 

que pronostique valores exponenciales. 
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ℓ: Representa la ordenada al origen de la producción de maíz en la ecuación en el 

tiempo t. 

𝑏: Representa la pendiente de la ecuación de la producción de maíz en el tiempo 

t. 

𝑠1: parámetro de estacionalidad en el primer año en el tiempo t. 

𝑠2: parámetro de estacionalidad en el segundo año en el tiempo t. 

𝑠3: parámetro de estacionalidad en el tercer año en el tiempo t. 

𝑠4: parámetro de estacionalidad en el cuarto año en el tiempo t. 

𝑠5: parámetro de estacionalidad en el quinto año en el tiempo t. 

𝑠6: parámetro de estacionalidad en el sexto año en el tiempo t. 

𝑠7: parámetro de estacionalidad en el séptimo año en el tiempo t. 

𝑠8: parámetro de estacionalidad en el octavo año en el tiempo t. 

𝑠9: parámetro de estacionalidad en el noveno año en el tiempo t. 

𝑠10: parámetro de estacionalidad en el 10 año en el tiempo t. 

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎: es la desviación estándar para calcular los intervalos de confianza en la 

predicción. 

 Cumpliendo lo expuesto por (Juárez et al., 2016) que argumenta que el objetivo 

del análisis es resumir las propiedades de una serie y remarcar sus características 

sobresalientes.
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En la Figura 24 (Ver anexos) se observan los datos reales y predichos que se 

validó en el apartado de análisis de residuales observándose que el dato original del año 

2019 en la producción anual de maizal es de 1 579 796(Ha) y el valor ajustado por el 

modelo ETS (MMM) es de 1 510 181.22 (Ha), estos resultados son muy alentadores y al 

observar lo muy próximo que están nos dan una seguridad para usarlos en el pronóstico. 

Ajuste que valida lo expuesto por (Ponce Jarrin & Jhimy Xavier, 2017) que 

manifiesta que un modelo de agregación será aditivo si las variaciones de los valores de 

la variable por encima y por debajo de la tendencia presentan un patrón coherente a lo 

largo del tiempo. 

4.1.3.2 Prediciendo 10 años en adelante producción anual de maíz 2020 -

2029  

Debido a que este tipo de modelos ETS son recursivos mostrado en sus parámetros 

en el apartado anterior la única forma de realizar pronósticos es mediante softwares 

especializados a continuación se realiza usando el software R versión 4.2.1, la librería 

forecast versión 8.17.0. Y para graficar la librería ggplot2 versión 3.3.6 (Ver en anexos). 

Tabla 13 

Intervalo de confianza del pronóstico de la producción anual de maiz hasta el año 2029 

Año predicción LI LS 

2020 1510181.222 1074765.021 1929271.792 

2021 1484210.439 1013794.964 2005209.681 

2022 1470849.484 958167.0266 2115289.107 

2023 1540670.195 935455.2668 2331795.83 

2024 1578814.04 916121.5268 2457027.66 

2025 1603022.255 889190.6641 2581438.752 

2026 1802057.424 957418.4558 3034259.08 

2027 1736488.212 865162.1878 2931126.667 

2028 1712211.932 841044.4399 3013236.427 

2029 1776593.766 833000.5181 3240627.79 

Nota. Datos pronosticados de la producción anual de maíz para el período 2020 al 2029, realizado con el 

software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor. 
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Figura 25. Pronóstico de la producción de maíz hasta el año 2029 
Nota. Periodograma del pronóstico de producción anual de maíz para el período 2020 al 2029 según modelo 

ETS (MMM), realizado con el software R versión 4.2.1. Fuente: Elaboración propia del autor. 

En la Figura 25 y TABLA 13 observamos  el pronóstico para la producción  anual 

de maíz  en el Perú hasta el año 2029, teniendo en cuenta que los datos para la elaboración 

de este trabajo de investigación son desde el año 1961 hasta el año 2019 a través de la 

plataforma  virtual de la  Organización de las Naciones Unidas  para la Alimentación y la 

Agricultura (FAO siglas en inglés ), se realizaron pronósticos para 10 años en adelante 

desde el año 2019, para los años 2026 de 1 802 057.424 (ha), 2027 de 1 736 488.212 (ha), 

2028 1 712 211.932 (ha), 2029 de 1 776 593.766 (ha). 

Cumpliendo la principal razón para modelar una serie de tiempo es para permitir 

la predicción de sus valores futuros (Juárez et al., 2016). 
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4.2 DISCUSIÓN 

Una vez presentado los resultados podemos resumir que tanto la producción anual 

de papa y maíz incrementan año tras año, la variación es periódica y predecible, los datos 

reales y predichos en la producción de maíz como se validó en el apartado de análisis de 

residuales observándose que el dato original del año 2019 es de 1 579 796 (Ha) y el valor 

ajustado por el modelo ETS (MMM) es de 1 624 315 (Ha) en la producción de maíz, 

valores cercanos que brindan seguridad para usarlos en el pronóstico. Igualmente, los 

datos reales y predichos como se validó en el apartado de análisis de residuales 

observándose que el dato original del año 2019 en la producción de papa es de 5 331 

063(Ha) y el valor ajustado por el modelo ETS (AAA) es de 5 257 751.07 (Ha) para ese 

mismo año, estos resultados son muy alentadores y al observar lo muy próximo que están 

nos dan una seguridad para usarlos en el pronóstico. 

Resultados que son avalados por (Castillo et al., 2020). Quien concluye que puede 

hacer una aproximación a la predicción de oferta de los productos agrícolas mediante dos 

modelos, el primero constituye una regresión lineal múltiple el cual agrupa la mitad de 

los productos y los restantes con el método de promedio móvil. Las predicciones arrojadas 

por estos modelos permiten concluir que se puede modelar la oferta con estas técnicas a 

pesar de que los indicadores no sean los más aceptables. 

Igualmente, (López et al., 2019) quien afirma que los modelos propuestos 

proporcionan un predictor para los precios de maíz en México y constituyen una 

herramienta útil en la planeación y toma de decisiones referentes al proceso productivo y 

comercialización de maíz y productos relacionados. Se pretende que los resultados 

anteriores permitan hacer un análisis de las políticas ya implementadas referentes al 

mercado de maíz en México, para finalmente proponer nuevas acciones. 
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Y también corroborado por (Ruiz, 2018). La técnica Cuadrática es el modelo que 

mejor se adecua para realizar el pronóstico del comportamiento de las exportaciones e 

importaciones de los productos maderables. En el pronóstico para las exportaciones e 

importaciones del sector madera se evidencia un incremento gradual, por el contrario, 

existe un decrecimiento en el sector papel con mayor notoriedad en las exportaciones. 
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V. CONCLUSIONES 

PRIMERO: La producción de papa tiene una mínima producción anual de 1 003 080 

(ha) en el 1992, debido a problemas nacionales, una máxima producción en el año 2019 

de 5 331 063 (ha) resultado de un progreso en la agricultura nacional. La producción anual 

de maíz un mínimo de 340 037 (ha) el año 1960 desde entonces ha ido incrementando a 

través del tiempo con una máxima producción en el año 2015 con 1 746 428 (ha) 

cumpliendo con la primera hipótesis especifica planteada ya que es posible determinar el 

comportamiento para series de tiempo de la producción anual de papa y maíz en el Perú 

del año 1961 al 2019. 

SEGUNDO: El pronóstico para la producción anual de papa en el Perú según el modelo 

ETS es (AAA) aditivo en el error, aditivo en la tendencia y aditivo en la estacionalidad, 

estos pronósticos son generados a partir de los datos extraídos de la plataforma virtual de 

la Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura (FAO 

siglas en inglés) desde el año 1961 hasta el año 2019, mediante el del software R versión 

4.2.1, la librería forecast versión 8.17.0. Se realizó el pronóstico que indica un incremento 

en la producción anual de papa: Para los años 2026 de 5 713 662.9 (ha), 2027 de 5 830 

713.5 (ha), 2028 de 6 037 286 (ha) y 2029 de 6 202 667.8 (ha). Respecto a la producción 

anual de maíz según el modelo ETS (MMM) multiplicativo en el error, multiplicativo en 

la tendencia y multiplicativo en la estacionalidad, los pronósticos para los años 2026 de 

1 802 057.424 (ha), 2027 de 1 736 488.212 (ha), 2028 1 712 211.932 (ha), 2029 de 1 776 

593.766 (ha). Cumpliéndose la segunda hipótesis planteada previamente al ser ambas 

series producción de papa y producción de maíz de tendencia positiva. 

TERCERO: Los datos reales y pronosticados en la producción de maíz como se validó 

en el apartado de análisis de residuales observándose que el dato original del año 2019 es 
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de 1 579 796 (Ha) y el valor ajustado por el modelo ETS (MMM) es de 1 624 315 (Ha) 

en la producción de maíz, valores cercanos que brindan seguridad para usarlos en el 

pronóstico. Igualmente, los datos reales y predichos como se validó en el apartado de 

análisis de residuales observándose que el dato original del año 2019 en la producción de 

papa es de 5 331 063(Ha) y el valor ajustado por el modelo ETS (AAA) es de 5 257 

751.07 (Ha) para ese mismo año, estos resultados son muy alentadores y al observar lo 

muy próximo que están nos dan una seguridad para usarlos en el pronóstico, por lo cual 

se cumple la hipótesis planteada en este trabajo de investigación. Los modelos 

univariantes ETS de series de tiempo nos permiten pronosticar la producción anual de 

papa y maíz del Perú. Cumpliendo la hipótesis general. 
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VI. RECOMENDACIONES 

PRIMERO: Al ministerio de la producción apoyar la industrialización de la agricultura, 

no solo a los productores de papa y maíz, sino a todos aquellos productores de escasos 

recursos, como se ha demostrado en este trabajo de investigación existe una tendencia 

positiva en la producción nacional tanto de papa como de maíz; así los pequeños 

agricultores con tendrán a su alcance mecanización del suelo, técnicas modernas de 

fertilización y fitosanitarias que involucran disminuir el uso de fertilizantes químicos y 

plaguicidas tradicionales. 

SEGUNDO: A los profesionales que trabajan en el sector agrícola recopilar, producir y 

almacenar los datos generados respecto a los parámetros y condiciones de la producción 

agrícola así estos datos puedan ser analizados y ser integrados en la toma de decisiones. 

TERCERO: Se recomienda a futuros investigadores comparar el desempeño de los 

modelos ETS frente a otras metodologías como ARIMA, técnicas de aprendizaje 

automático, redes neuronales y demás enfoques así generar un marco teórico respecto a 

variables de la producción agrícola. 
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Anexo 1. 

Datos obtenidos por la plataforma FAOSTAT 

Año Producción de Papa Producción de Maíz 

1961 1243666 340037 

1962 1232256 357274 

1963 1196920 362330 

1964 1531130 502580 

1965 1568240 557171 

1966 1498930 581008 

1967 1711741 590575 

1968 1526247 525835 

1969 1855534 589698 

1970 1929470 614619 

1971 1967860 616368 

1972 1713390 628323 

1973 1713094 599490 

1974 1722374 605632 

1975 1639586 634687 

1976 1667000 725659 

1977 1615582 733873 

1978 1695324 590014 

1979 1695116 621457 

1980 1511933 493307 

1981 1832773 590805 

1982 1721265 658558 

1983 1317254 625645 

1984 1452206 775558 

1985 1556770 702470 

1986 1657540 876307 

1987 1707129 909434 

1988 2108064 908336 

1989 1690466 1009860 

1990 1153979 631815 

1991 1453560 659779 

1992 1003080 519965 

1993 1492700 772382 

1994 1767247 725069 

1995 2368441 715188 

1996 2308900 1013192 

1997 2403510 833360 

1998 2631650 939079 

1999 3064900 1057020 
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2000 3274860 1240969 

2001 2690544 1310920 

2002 3298162 1290862 

2003 3143874 1353812 

2004 3008159 1200047 

2005 3289699 1240780 

2006 3248416 1268975 

2007 3388000 1368244 

2008 3597091 1480896 

2009 3765289 1559745 

2010 3814373 1541195 

2011 4072455 1515774 

2012 4474713 1673874 

2013 4570673 1670470 

2014 4704987 1529636 

2015 4704976 1746428 

2016 4514239 1509809 

2017 4776294 1523469 

2018 5131535 1579142 

2019 5331063 1579796 

 

 

Anexo 2. 

Código utilizado en el lenguaje de programación R 

library(forecast) 

library(TSstudio) 

library(ggplot2) 

library(tseries) 

library(dplyr) 

library(devtools) 

library(psych) 

library(ggthemr) 

#remover notacion cientifica 

options(scipen=100000) 

datos <- read.csv("C:/Users/Administrador/Desktop/datos.csv", sep=";") 

maiz<-data.frame('año'=datos$ año,'maiz'=datos$maiz) 

papa<-data.frame('año'=datos$ año,'papa'=datos$papa) 

#grafico principal 

ggplot(papa,aes( año,papa))+geom_line(aes(color="producción de papa"))+ 

geom_line(data=maiz,aes( año,maiz,color="producción de maiz"))+ 

labs(color='Leyenda')+ 

labs(title = "", x = "Año", y = "Producción anual") 

#grafico de densidad de papa 

df <- data.frame(x = datos$papa) 

ggplot(df, aes(x = x)) + 
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geom_histogram(aes(y = ..density..), 

alpha = 0.5) + 

geom_density(color="red")+ 

labs(title = "Distribución de la serie Papa", x = "Toneladas", y = "Densidad") 

#grafico de densidad de maíz 

df <- data.frame(x = datos$maiz) 

ggplot(df, aes(x = x)) + 

geom_histogram(aes(y = ..density..), 

alpha = 0.5) + 

geom_density(color="blue")+ 

labs(title = "Distribución de la serie Maíz", x = "Toneladas", y = "Densidad") 

#volatilidad 

Rolling_volatily<- function(data,rolling){ 

res<-c() 

for (i in 0:length(data)-1){ 

res[i+1]= cut(data,i+1,rolling+i) 

} 

return(res/sd(data)) 

} 

cut<-function(data,start,end){ 

return(sd(data[start:end])) 

} 

inf_papa <- Rolling_volatily(papa,10) 

write.csv(inf_papa,"volatilidad_papa.csv") 

inf_maiz<- Rolling_volatily(maiz,10) 

write.csv(inf_maiz,"volatilidad_maiz.csv") 

#estadisticas basicas 

describe(datos) 

#descomponer las series 

papa<-ts(datos$papa,start = 1961,frequency = 10) 

maiz<-ts(datos$maiz,start = 1961,frequency = 10) 

#descomposision de la serie papa 

descomp<-decompose(papa) 

plot(as.numeric(descomp$seasonal),type="o",xlab="periodo 

estacional",ylab="descompuesto",main="Estacionalidad",col="black") 

plot(as.numeric(descomp$trend),type="o",xlab="Tiempo",ylab="Tendencia",main="Tende

ncia",col="black") 

plot(as.numeric(descomp$random),type="o",xlab="Tiempo",ylab="PatronAleatorio",main

=" Patrones Aleatorios") 

# modelado ETS 

papa<-ts(datos$papa,start=1,frequency = 10) 

model1 = ets(papa, model = "AAA") 

model2 = ets(papa, model = 'MAA') 

model3 = ets(papa, model= "MAM") 

h = 10 

fc_model1 = forecast(model1,h=h) 

fc_model2 = forecast(model2,h=h) 

fc_model3 = forecast(model3,h=h) 

colores = c('red', 'black', 'blue', 'green') 

autoplot(papa,series="datos originales")+ 
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autolayer(fc_model1, PI=FALSE, series='modelo 1 AAA')+ 

autolayer(fc_model2, PI=FALSE, series='modelo 2 MAA')+ 

autolayer(fc_model3,PI=FALSE,series="modelo 3 MAM")+ 

labs(title ="" , x = "tiempo", y = "producción anual de papa (Ha)")+ 

scale_colour_manual(values=colores) 

# comparacion de modelos 

modelaaa <- accuracy(fc_model1) 

modelmaa <- accuracy(fc_model2) 

modelmam <- accuracy(fc_model3) 

# Crear un data frame para los Modelos 

resultados_modelaaa <- data.frame(Model = "AAA", 

ME = modelaaa[1], 

RMSE = modelaaa[2], 

MAE = modelaaa[3], 

MPE = modelaaa[4], 

MAPE = modelaaa[5], 

MASE = modelaaa[6], 

ACF1 = modelaaa[7]) 

resultados_modelmaa <- data.frame(Model = "MAA", 

ME = modelmaa[1], 

RMSE = modelmaa[2], 

MAE = modelmaa[3], 

MPE = modelmaa[4], 

MAPE = modelmaa[5], 

MASE = modelmaa[6], 

ACF1 = modelmaa[7]) 

resultados_modelmam <- data.frame(Model = "MAM", 

ME = modelmam[1], 

RMSE = modelmam[2], 

MAE = modelmam[3], 

MPE = modelmam[4], 

MAPE = modelmam[5], 

MASE = modelmam[6], 

ACF1 = modelmam[7]) 

# comparacion de modelos 

comparacion <- rbind(resultados_modelaaa, resultados_modelmaa, resultados_modelmam) 

print(comparacion) 

# normalidad 

check_res(model1) 

jarque.bera.test(model1$residuals) 

#predichos vs reales 

papadf<-data.frame(" año"= datos$ año,"real"= datos$papa,'predichos'=model1$fitted) 

autoplot(papa,series="datos originales")+ 

autolayer(model1$fitted,series="predichos")+ 

labs(title = "", x = " año", y = "Producción anual") 

write.csv(papadf,"predichospapa.csv") 

#prediccion de papa 

predict_papa<-forecast(model1,h=10) 
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dff<-data.frame(' año' = 

(seq(2020,2029)),'prediccion'=predict_papa$mean,'low'=predict_papa$lower[2],'upp'=pred

ict_papa$upper[2]) 

ggplot(datos,aes(x =  año, y = papa)) + geom_line(aes(color="datos originales")) + 

stat_smooth(data=dff, aes(x =  año, y = prediccion,color="predicci?n"))+ 

labs(title = "", x = " año", y = "Producción anual") 

estados_modelp<-data.frame(model1$states) 

coef(model2) 

write.csv(estados_modelp,"estadosmodelp.csv") 

write.csv(dff,"predictpapa.csv") 

#maiz 

maiz<-ts(datos$maiz,start = 1,frequency = 10) 

model1 = ets(maiz, model = "AAA") 

model2 = ets(maiz, model = 'MMM') 

model3 = ets(maiz, model= "MAM") 

h = 10 

fc_model1 = forecast(model1,h=h) 

fc_model2 = forecast(model2,h=h) 

fc_model3 = forecast(model3,h=h) 

colores = c('red', 'black', 'blue', 'green') 

autoplot(maiz,series="datos originales")+ 

autolayer(fc_model1, PI=FALSE, series='modelo 1 AAA')+ 

autolayer(fc_model2, PI=FALSE, series='modelo 2 MMM')+ 

autolayer(fc_model3,PI=FALSE,series="modelo 3 MAM")+ 

labs(title ="" , x = "tiempo", y = "producción anual de maíz (Ha)")+ 

scale_colour_manual(values=colores) 

# comparacion de modelos 

mmodelaaa <- accuracy(fc_model1) 

mmodelmmm <- accuracy(fc_model2) 

mmodelmam <- accuracy(fc_model3) 

# Crear un data frame para los Modelos 

resultados_mmodelaaa <- data.frame(Model = "AAA", 

ME = mmodelaaa[1], 

RMSE = mmodelaaa[2], 

MAE = mmodelaaa[3], 

MPE = mmodelaaa[4], 

MAPE = mmodelaaa[5], 

MASE = mmodelaaa[6], 

ACF1 = mmodelaaa[7]) 

resultados_mmodelmmm <- data.frame(Model = "MMM", 

ME = mmodelmmm[1], 

RMSE = mmodelmmm[2], 

MAE = mmodelmmm[3], 

MPE = mmodelmmm[4], 

MAPE = mmodelmmm[5], 

MASE = mmodelmmm[6], 

ACF1 = mmodelmmm[7]) 

resultados_mmodelmam <- data.frame(Model = "MAM", 

ME = mmodelmam[1], 

RMSE = mmodelmam[2], 
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MAE = mmodelmam[3], 

MPE = mmodelmam[4], 

MAPE = mmodelmam[5], 

MASE = mmodelmam[6], 

ACF1 = mmodelmam[7]) 

# comparacion de modelos 

comparacion <- rbind(resultados_mmodelaaa, resultados_mmodelmmm, 

resultados_mmodelmam) 

print(comparacion) 

# normalidad 

check_res(model2) 

jarque.bera.test(model2$residuals) 

estados_modelm<-data.frame(model2$states) 

write.csv(estados_modelm,"estadosmodelm.csv") 

coef(model2) 

#predichos vs reales 

maizdf<-data.frame(" año"= datos$ año,"real"= datos$maiz,'predichos'=model2$fitted) 

autoplot(maiz,series="datos originales")+ 

autolayer(model1$fitted,series="predichos")+ 

labs(title = "", x = " año", y = "Producción anual") 

write.csv(maizdf,"predichosmaiz.csv") 

#prediccion de maiz 10 años en adelante 

predict_maiz<-forecast(model2,h=10) 

dff<-data.frame(' año' = 

(seq(2020,2029)),'prediccion'=predict_maiz$mean,'low'=predict_maiz$lower[,2],'upp'=pre

dict_maiz$upper[,2]) 

ggplot(datos,aes(x =  año, y = maiz)) + geom_line(aes(color="datos originales")) + 

stat_smooth(data=dff, aes(x =  año, y = prediccion,color="predicción"))+ 

labs(title = "", x = " año", y = "Producción anual") 

write.csv(dff,"predictmaiz.csv") 

 

Anexo 3. 

Predichos vs reales de la producción de papa 

Año Real Predichos 

1961 1243666 1373140.94 

1962 1232256 1405028.67 

1963 1196920 1243472.78 

1964 1531130 1254389.26 

1965 1568240 1631829.98 

1966 1498930 1568610.89 

1967 1711741 1581223.98 

1968 1526247 1845837.61 

1969 1855534 1703279.92 

1970 1929470 1644518.86 

1971 1967860 1807290.03 

1972 1713390 2078859.45 

1973 1713094 1769028.74 
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Año Real Predichos 

1974 1722374 1776515.21 

1975 1639586 1885933.66 

1976 1667000 1666438.48 

1977 1615582 1725196.98 

1978 1695324 1782923.09 

1979 1695116 1814329.59 

1980 1511933 1522737.66 

1981 1832773 1424460.1 

1982 1721265 1872677.27 

1983 1317254 1719401.97 

1984 1452206 1429414.99 

1985 1556770 1578629.01 

1986 1657540 1522582.47 

1987 1707129 1677512.09 

1988 2108064 1839471.45 

1989 1690466 2157646.36 

1990 1153979 1584885.83 

1991 1453560 1135633.72 

1992 1003080 1491036.66 

1993 1492700 1039920.36 

1994 1767247 1421230.57 

1995 2368441 1830605.36 

1996 2308900 2238893.03 

1997 2403510 2361700.97 

1998 2631650 2553007.8 

1999 3064900 2734661.02 

2000 3274860 2831218.62 

2001 2690544 3138922.48 

2002 3298162 2929018.08 

2003 3143874 3223818.17 

2004 3008159 3234624.13 

2005 3289699 3224697.74 

2006 3248416 3278163.36 

2007 3388000 3338494.21 

2008 3597091 3552620.59 

2009 3765289 3722936.33 

2010 3814373 3598578.25 

2011 4072455 3725885.17 

2012 4474713 4169484.65 

2013 4570673 4435859.35 

2014 4704987 4645374.75 

2015 4704976 4899329.79 

2016 4514239 4777018.84 

2017 4776294 4675362.59 



 

102 

Año Real Predichos 

2018 5131535 4954225.61 

2019 5331063 5257751.07 

 

Anexo 4. 

Predichos vs reales de la producción maíz 

 

Año Real Predichos 

1961 340037 432464 

1962 357274 374955 

1963 362330 387466 

1964 502580 386662 

1965 557171 479492 

1966 581008 608676 

1967 590575 579775 

1968 525835 589658 

1969 589698 578099 

1970 614619 563346 

1971 616368 596171 

1972 628323 613463 

1973 599490 662948 

1974 605632 645556 

1975 634687 637275 

1976 725659 724083 

1977 733873 707958 

1978 590014 724388 

1979 621457 667057 

1980 493307 608542 

1981 590805 526959 

1982 658558 568613 

1983 625645 663797 

1984 775558 659844 

1985 702470 754689 

1986 876307 816579 

1987 909434 832377 

1988 908336 879212 

1989 1009860 941106 

1990 631815 941552 

1991 659779 727713 

1992 519965 679684 

1993 772382 602942 

1994 725069 736240 
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Año Real Predichos 

1995 715188 743313 

1996 1013192 818062 

1997 833360 917860 

1998 939079 854034 

1999 1057020 949721 

2000 1240969 970542 

2001 1310920 1136183 

2002 1290862 1248737 

2003 1353812 1346191 

2004 1200047 1393865 

2005 1240780 1292094 

2006 1268975 1421723 

2007 1368244 1278077 

2008 1480896 1325263 

2009 1559745 1490002 

2010 1541195 1459943 

2011 1515774 1493249 

2012 1673874 1500186 

2013 1670470 1699353 

2014 1529636 1729184 

2015 1746428 1627109 

2016 1509809 1925290 

2017 1523469 1593956 

2018 1579142 1528683 

2019 1579796 1624315 
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