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Resumen

La tilapia es un producto acuicola que alguna vez significé un fuerte ingreso para el
Ecuador, sin embargo, hoy en dia no representa ni la mitad de lo que alguna vez fue. Por ello,
este proyecto tiene como finalidad desarrollar modelos econométricos univariados que
permitan predecir el precio de la Tilapia que se exporta a Estados Unidos para el afio 2025.
Esta informacion le va a permitir a los exportadores ecuatorianos generar estrategias para
volverse mas competitivos en el mercado internacional e incrementar sus utilidades. Ademas,
también analizamos el comportamiento historico del precio y lo comparamos con el precio
promedio de la tilapia en el mercado latinoamericano.

Se obtuvieron 272 observaciones de cada variable, con datos de una periodicidad
mensual. Los modelos que se probaron son ARIMA, SARIMA Y Random Forest, para la
aplicacién de estos hubo que hacer analisis y pruebas estadisticas y en ciertas ocasiones fue
necesario inducir estacionariedad.

Como resultados, se pudo observar que la serie ecuatoriana mostraba una tendencia
hacia la baja y presentaba un patrén estacional por lo que su modelo ideal fue SARIMA. Para
los datos latinoamericanos, se noté que los datos circulaban en torno a una media y alta
volatilidad en los precios, se determind que el modelo de mejor ajuste era ARIMA.

Gracias al modelo SARIMA, obtuvimos una prediccién coherente con la data y
confiable para que los exportadores conozcan de antemano como se comportaran los precios
en el mercado, anticipen picos y caidas en los precios y puedan generar estrategias para

sobrellevar cualquier escenario que se les presente.

Palabras Clave: Tilapia, Precios de Exportacion, Prediccion de Precios. Modelos

Econométricos.



Abstract

Tilapia is an aquaculture product that once represented a strong income for Ecuador,
however, today it does not represent even half of what it once was. Therefore, this project aims
to develop univariate econometric models to predict the price of Tilapia exported to the United
States by the year 2025. This information will allow Ecuadorian exporters to generate
strategies to become more competitive in the international market and increase their profits.
In addition, we also analyzed the historical behavior of the price and compared it with the
average price of tilapia in the Latin American market.

We obtained 272 observations for each variable, with monthly periodicity data. The
models that were tested are ARIMA, SARIMA and Random Forest, for the application of these
models it was necessary to perform statistical analysis and tests and in certain occasions it
was necessary to induce stationarity.

As a result, it was observed that the Ecuadorian series showed a downward trend and
a seasonal pattern, so the ideal model was SARIMA. For the Latin American data, it was noted
that the data circulated around a mean and high volatility in prices, it was determined that the
best fit model was ARIMA.

Thanks to the SARIMA model, we obtained a prediction consistent with the data and
reliable so that exporters know in advance how prices will behave in the market, anticipate

price peaks and troughs and can generate strategies to cope with any scenario that may arise.

Keywords: Tilapia, Export Prices, Price Forecasting, Econometric Models.
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CAPITULO 1



1.1 Introduccion
A nivel mundial, segin Carlos Costero (2022), la rentabilidad de la tilapia se ha visto
incrementada debido a que se destaca entre las proteinas de origen animal por su aporte
nutritivo, ademas menciona la facilidad de reproduccion de esta especie (The Food Tech,
2022). De acuerdo con los datos de la Food and Agriculture Organization of the United Nations
(FAO), la tilapia es el segundo grupo mas importante de peces de cultivo y su precio tiene poca
variabilidad pues a lo largo del afio su disponibilidad es estable, sin embargo, hay otros factores
determinantes como la demanda, materia prima, productividad y fletes (Scwarts, 2024).
Segun Marrugo et al. (2012), alrededor de 65 paises cuentan con cultivos comerciales
de tilapia y en el esquema internacional sus precios se fijan acorde a su presentacion. El
Observatorio de Complejidad Econémica (por sus siglas en inglés OEC) dijo que Colombia
fue el principal exportador de tilapia fresca en el 2022, con un 34.3% de participacion en el
mercado, generando 70.9 millones de dolares. Por otro lado, en ese afio Ecuador tuvo una
presencia en este mercado de 3.7%, lo que se significo un ingreso de 6.97 millones de dolares.
Rodriguez (2017) en su trabajo de grado menciona que en 1965 la tilapia fue
introducida al Ecuador volviéndose una especie invasora pues el clima tropical del pais brinda
un entorno Optimo para su crecimiento. La produccion se intensifico en 1998 con el
aparecimiento Sindrome de la Mancha Blanca en estanques camaroneros, razén por la que
quedé infraestructura disponible para el desarrollo del cultivo de tilapia, tal es asi que lleg6 a
cubrir el 10% de los ingresos que antes se percibian por la exportacion camaronera (Cazar,
2022).
En 2007, Ecuador se destaco como el tercer mayor exportador global de tilapia y el
principal en América Latina. Sin embargo, desde entonces, la produccion de tilapia ha
disminuido debido a la revitalizacion de la industria camaronera y los precios mas favorables

que esta industria disfruta en el mercado internacional (JAcome et al., 2019).

Sindrome de la Mancha Blanca: Es la enfermedad que mas frecuentemente afecta el cultivo de camarones
a nivel global. Provoca una alta mortalidad en larvas y camarones, generando efectos econémicos y

productivos.



El principal destino de tilapia ecuatoriana son China y Estados Unidos, pero también
se exporta a varios paises europeos (CNA, 2023). Segun datos estadisticos de la Cadmara
Nacional de Acuacultura (CNA) el precio de la tilapia ha caido de 2022 a 2023, pues China en
el 2022 import6 1.299.257.281 de libras lo que se tradujo en $3.575.483.150 y para 2023 la
cantidad importada aumenté a 1.576.034.266 libras, pero sus ingresos bajaron a
$3.500.522.329. En el caso de Estados Unidos, para mayo de 2023 las importaciones cayeron
a 58.400 libras, representando un ingreso de $91.595 comparado a periodos anteriores, asi
mismo, visto desde periodos anuales, también cay6 de $2.128.917 en 2021 a $1.843.257 en
2022 (Céamara Nacional de Acuacultura, 2023).

Este proyecto integrador ha realizado un pronéstico de precios para el afio 2025 del
valor de la tilapia ecuatoriana para su exportacion a Estados Unidos; ademas se pretendio que
pueda actuar como una fuente de informacion para quien esté interesado en su mejor
desenvolvimiento dentro de este mercado. Un analisis predictivo ayuda a los negocios a
anticipar imprevistos futuros, a través del analisis de datos historicos de una empresa o mercado
(Mendoza, 2024). Por lo tanto, los resultados que se obtuvieron en este proyecto le ayudaran a
los productores de tilapia a identificar tendencias, a mejorar su vision sobre la dindmica del
mercado y a generar estrategias que le permitan una gestion financiera mas eficiente y darle
una ventaja competitiva a su empresa.

Ademas, con el fin de tener un punto comparativo, también se realiz6 un prondstico
para los precios de la tilapia en el mercado latinoamericano, esta informacion representa un
factor clave para que los exportadores generen sus estrategias para que su producto se vuelva

mas competitivo.



1.2 Descripcion del Problema

Como fue mencionado previamente, el auge de exportaciones de tilapia ecuatoriana fue
en el afio 2007, llegando el Ecuador a ser reconocido como uno de los mayores productores a
nivel mundial, segun Jacome et al. (2019) menciona que en 2007 se lleg6 a exportar un maximo
de 27.315.395 libras de este pescado solamente a Estados Unidos.

Actualmente las exportaciones ecuatorianas de tilapia han experimentado una
reduccion significativa, de un 93% entre los afios 2007 y 2018, ahora el reconocimiento que
antes portaba Ecuador le pertenece ahora a Colombia. Consecuentemente, este proyecto busca
ampliar el panorama de los productores ecuatorianos de tilapia a falta de previsibilidad del
precio de esta, lo cual genera dificultad en la toma de decisiones, impacta el presupuesto
organizacional y no permite la generacion de estrategias eficientes para que el pais tenga una
ventaja competitiva en mercado internacional y logre alcanzar o superar los niveles de
exportacion que alguna vez tuvo (Mora, 2020). Este problema abarca a todo el sector acuicola
ecuatoriano, por lo tanto, el resultado de este proyecto beneficiaria tanto a grandes, medianos

y pequerios productores.

1.3 Justificacion Del Problema
Predecir el precio futuro de la tilapia ayudard a los productores ecuatorianos a
identificar oportunidades y tomar decisiones estratégicas para adoptar las medidas necesarias
en términos de reducciones de costos, determinacion de precio de venta, diversificacion,
evaluacion de rentabilidad y adaptacion a la competencia para que el rubro de la exportacion
de tilapia se vuelva un ingreso mucho mas significativo en la economia ecuatoriana y el pais
destaque mundialmente con este producto y pueda compararse con grandes exportadores como

Colombia, manteniendo la calidad y mejorando al deseabilidad del mismo.



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general
Desarrollar un modelo que pronostique los precios de exportacion de la tilapia

ecuatoriana para Estados Unidos.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Con ayuda de modelos de series de tiempo, analizar los precios de exportacion de la
tilapia, para comparar sus valores histéricos y estudiar los patrones de comportamiento,
tendencias y variaciones que se reflejen en este mercado.

2. Determinar un modelo de series de tiempo mediante el cual se obtenga la prediccion de
los precios de la tilapia para exportacion, mediante métricas de error que determinen
cual tiene la mayor precision.

3. Realizar un pronostico preciso y su respectivo analisis de los precios mensuales de la

tilapia para la exportacién a Estados Unidos para el afio 2025.
1.5 Marco Tedrico

1.5.1 Perfil productivo

Cazar (2022) destaca que, en Latinoamérica, Ecuador es uno de los paises que hoy en
dia produce y exporta tilapia. Jacome et. al. (2019) hall6 que varias especies fueron
introducidas al pais, en 1965 la especie O. mossambicus vino desde Colombia a Santo
Domingo de los Tsachilas; en 1974 la especie O. niloticus fue introducida desde Brasil; y a
principios de los afios 80 Oreochromis sp. se estableci6 en el rio Chone invadiendo varias
estructuras artesanales de cria y pesqueria. La tilapia roja (Oreochromis sp.) ha sido la especie
preferida para cultivo a nivel mundial pues su crecimiento es rapido, resisten a enfermedades,
se adaptan con facilidad al entorno, es un producto de calidad y su precio es accesible (Jicome

et. al., 2019).



Su modelo de cultivo consiste en la construccion de piscinas rectangulares de 1.000
metros cuadrados aproximadamente. El proceso de produccién se enfoca en la incubacion de
los huevos dentro de la boca de la madre, durante un periodo de 7 a 14 dias, con el agua a una
temperatura de 23° a 32°C. Las crias 0 alevines son reubicados a un estanque por cinco meses
para controlar su crecimiento; donde periddicamente se estardn pesando y midiendo para

controlar su crecimiento (MAGAP, 2019)

Imagen 1. Tilapia Roja (Oreochromis sp)

Fuente: Agrotendencia.

Segun Baquero (2022), en la costa ecuatoriana se encuentran los principales
exportadores de tilapia debido a que las condiciones ambientales de la zona resultan apropiadas
para el cultivo de esta especie, la produccidn se concentra en provincias como Guayas (Taura,
Samborondoén, Chongon, Daule) y el Oro, sin embargo, con el tiempo se ha expandido a las
provincias de Manabi y Esmeraldas. Por otro lado, la produccién en la Sierra y en la region

Amazonica solamente se destina al consumo interno.

En 2013, durante el mes de abril, el Ministerio de Agricultura, Ganaderia, Acuacultura
y Pesca (MAGAP), a la comuna de Santa Rosa, en el cantéon Tena, don6 10.000 alevines de
tilapia con el objetivo de incentivar su produccion y comercializacion (Baquero, 2022).

Ademas, en Ecuador entidades como el MAGAP fomentan la acuicultura en diversas



provincias de la Costa, Sierra y Amazonia con Proyectos de Maricultura y piscicultura donde

alrededor de 4.500 piscicultores se ven beneficiados.

1.5.2 Exportaciones

Para el desarrollo de la economia de una nacion, el comercio exterior desempefia un rol
fundamental, al ser una actividad en la cual se intercambian bienes, servicios y muchas veces
conocimientos entre diversas culturas. Segun, Herrera (2020), uno de los principales objetivos
de un pais es el crecimiento econémico pues brinda los recursos y medios necesarios para
mejorar el bienestar y el estilo de vida de los ciudadanos. La industria pesquera y acuicola
desempefia un rol importante en la matriz productiva del Ecuador y la produccion de tilapia es

un mercado que contribuye al crecimiento econdmico de este sector.

Tabla 1. Principales Empresas Exportadoras de tilapia en Ecuador

Razén Social

Ubicacion

Mercados

Aguamar S.A.

Guayaquil-Guayas

Canada, Estados
Unidos, México,
Puerto Rico

Comercializadora
Zurita

Guayaquil-Guayas

Chile

ElRosario S.A. Guayaquil-Guayas  Estados Unidos
Empacadora del

Litoral SOMAR Guayaquil-Guayas

C.LTDA.

Empacadora Estados Unidos,
Nacional C.A. ' Eslovaquia, Francia,
ENACA. Guayaquil-Guayas  |nglaterra, Italia,

Japén

Eteco de Ecuador
S.A.

Quito- Pichincha

Canada, Estados
Unidos, México

Exportadora
Langosmar S.A.

Guayaquil-Guayas

Estados Unidos,
Espafia, Inglaterra,
Italia




"G de Hagla

Razon Social Ubicacion Mercados

South Tropical .
S.A. Guayaquil-Guayas

Fuente: CIC-CORPEI

Elaborado por: Guijarro, 2007

La Tabla 1, muestra algunas de las empresas ecuatorianas con mayor exportacion de tilapia y
cudles son los principales paises a los que exportan tilapia, es posible notar que Estados Unidos

es un destino elegido por la mayoria de las empresas mencionadas.

Figura 1 Exportacion de Tilapia a EE.UU. en Kilos
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Fuente: National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA Fisheries)

La Figura 1 ayuda a visualizar como han sido las exportaciones de tilapia a Estados
Unidos a lo largo de los afios. Los datos concuerdan con el autor Jacome et. al. (2019) quien
menciona un auge en la produccion y exportacion de este producto entre los afios 1998 y 1999,
con la caida del sector camaronero en Ecuador, llegando a un pico en exportaciones e ingresos
de 2°860.684 libras y $8°121.272 al rededor del afio 2007 para luego decaer dréasticamente

hasta la actualidad.



1.5.3 Mercado internacional

La produccién de tilapia tiene origen en paises africanos, llegando a introducirse en
América Latina alrededor del afio 1960 (exportemos.pe, s.f). EI mercado de la tilapia es muy
diverso, llegando a consumirse en paises altamente desarrollados hasta comunidades pobres
(FAO, 2010). Segun datos de la FAO, la demanda de este pez en mercados urbanos va en
crecimiento y es preferido por sobre otras especies de agua dulce debido a la calidad de este,

su sabor y su precio competitivo.
Figura 2 Productores de Tilapia 2022
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Fuente: Datos obtenidos de la FAO

De acuerdo con la FAO, México, Colombia, Filipinas y Taiwan en el 2022 fueron los paises
que mayor produccion de tilapia, de este modo, Taiwan lidera las exportaciones con
57°800.495 toneladas producidas, seguido por Filipinas con un total de 29°347.724 toneladas,
México con 507152.082 toneladas y Colombia con 8°223.682 toneladas siendo Colombia el

anico pais sudamericano de la lista (FAO, 2010).



Figura 3 Paises de Mayor Exportacion de Tilapia Fresca 2022
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Fuente: Datos obtenidos de la FAO

En el mercado mundial la FAO, distingue la comercializacion de tilapia en varias
presentaciones, las mas comunes son tilapia o enfriada y tilapia congelada, a partir de estas
presentaciones surgen dos mercados diferentes. La Figura 3 muestra los paises que en 2022
exportaron la mayor cantidad de tilapia, siendo Colombia quien lidera esta lista con un total de

1587465.982 toneladas, Egipto con 1337596.271 toneladas, Costa Rica con 36°678.240 tonelada y
Ecuador entrando en esta lista, a pesar de haber exportado una cantidad bastante menor al resto de paises

mencionados, con 10°397.805 toneladas.
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Figura 4 Frecuencia de Exportaciones de Tilapia a EE.UU. por Paises Latinoamericanos en

Periodos de 5 Afios
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Fuente: Datos obtenidos de National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA
Fisheries)

Es claramente notable la fuerte caida de exportaciones de tilapia ecuatoriana, tuvo un
pico de exportaciones entre 2005 y 2010, superando los 50 millones de kilogramos; bajé de
forma gradual entre 2010 y 2015 y tuvo una fuerte caida entre los afios 2015 y 2020, apenas

superando los 10 millones de kilogramos.
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Figura 5 Principales Importadores de Tilapia Fresca 2022
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En la Figura 5 se muestran aquellos paises que importaron un mayor volumen de tilapia
durante el afio 2022, es claramente notable que los paises que destacan en esta lista son
Emiratos Arabes con 307020.621 toneladas y Estados Unidos siguiéndole de cerca con
29°847.372 toneladas.

La FAO (2010) indica que en Estados Unidos la tilapia ha llegado a ser el tercer
producto acuicola mas demandado tras productos como el camardn y el salmon atlantico. Las
importaciones de este producto han incrementado de 179.465 toneladas en 2008 a 29°847.372

toneladas en 2022 como fue mencionado previamente.
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Figura 6 Tilapia Fresca Importada por EE.UU. en 2022

Volumen de tilapia importada EE.UU.
por paises

Ecuador

CostaRica

Colombia

0 5000000 10000000 15000000 20000000

Fuente: Datos obtenidos de la FAO

Como se puede notar en la Figura 6, el mayor exportador de tilapia fresca a Estados
Unidos es Colombia con 167990.938 kilogramos totales durante el 2022. Seguido por

Honduras, Costa Rica y finalmente Ecuador con un total de 444.283 kilogramos

Figura 7 Cantidad Importada de Tilapia por EE.UU del 2000-2024
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La segmentacion del mercado de la tilapia ha permitido que una gran cantidad de
productores con diferentes habilidades se introduzcan en este mercado y logren ser altamente
competitivos (FAO, 2010). En la Figura 7 se puede ver cdmo han fluctuado las ventas de los
competidores internacionales dentro del mercado de tilapia fresca en Estados Unidos. A
comienzos del 2000 se puede notar como Ecuador fue el productor preferido por Estados
Unidos, importando 3°447.195 kilogramos de este producto, esto se mantuvo asi hasta 2007
donde empezé una abrupta decaida que ha durado hasta la actualidad.

En cambio, la importacion a Costa Rica parece ser constante, mientras que a Honduras
se ve que fue creciendo hasta 2022. Finalmente, el caso de Colombia, que empezd con una
cantidad de tan solo 29.404 kilogramos en 2002 y fue incrementando gradualmente hasta los
altimos afios donde se puede notar un pico en las importaciones a este pais con un maximo de

17°826.952 toneladas en 2023 (FAO, 2010).

1.5.4 Modelo de Series temporales para predecir precios

Segun Vesga Ferreira (2022), en casos de la vida real, aquellos métodos que predicen
series temporales son de mucha utilidad, con ellos se pueden realizar proyecciones financieras,
identificacion de fallos y prondsticos ambientales. ComUnmente, para este tipo de predicciones
se implementan los analisis econométricos.

Al momento de analizar series temporales es importante para extraer informacion de
datos secuenciales para proyectar tendencias y el comportamiento de los patrones a futuro. Esto
simplifica la dinamica de los datos y la comprension estructural, lo que mejora la exactitud del
prondstico que proporcionan los modelos, especialmente en aquellos casos donde se pueden

aplicar los métodos estadisticos tradicionales (Nataliia Chikina, 2023).
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En este proyecto, se han aplicado diversos métodos de prediccion, destacandose el
modelo ARIMA y su variante con estacionalidad, conocida como SARIMA (Seasonal Auto-
Regressive Integrated Moving Average, por sus siglas en inglés). Esta metodologia, basada en
el enfoque de Box-Jenkins, permite analizar las series temporales de distintas maneras. Su
estructura esta disefiada para optimizar el analisis, permitiendo que los datos de la variable en
estudio revelen de forma autonoma su patron probabilistico y anticipen su comportamiento
futuro (Fournies, 2015).

De igual manera, Random Forest, algoritmo propuesto por Breiman, es un modelo de
prediccion basado en el aprendizaje supervisado. Este enfoque, originado en las ciencias
computacionales, construye multiples arboles de decision a partir de un conjunto de datos de
entrenamiento, lo que facilita la obtencion de predicciones mas exactas y confiables (Zufiiga,
2010). Asimismo, este algoritmo emplea un proceso de division binaria, en el que el conjunto
de datos inicial se separa en dos nodos. Esto genera distintas regiones que mejoran la

clasificacion y optimizan la precision de las predicciones (Briones, 2021).

1.5.5 Aplicacion del modelo SARIMA en otros estudios

Como fue propuesto por Urrutia (2017), se utiliz6 el modelo ARIMA para pronosticar
el tipo de cambio de filipinas. Los investigadores fueron capaces de formular un modelo
ARIMA para la prevision a seis afios del tipo de cambio en Filipinas después de considerar
todos los supuestos en el modelado ARIMA.

En otro estudio, Urrutia (2018) tuvo como objetivo identificar factores clave que
influian en la productividad agricola de Filipinas para guiar politicas y estrategias efectivas
enfocadas en mejorar este sector. A través de ARIMA se cred un modelo usando datos de
fuentes oficiales, como la superficie cultivada, el empleo agricola, las exportaciones, y el

consumo energético. En la parte de los resultados, se evidencido que la inversion en
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infraestructura agricola, eficiencia energética, promocion de exportaciones y mejoras en las

practicas de cultivo ayudaron a maximizar el impacto econémico y social de la agricultura.

1.5.6 Aplicacion del modelo Random Forest en otros estudios

El estudio de Kaewchada (2023) tuvo como finalidad mejorar la planificacion agricola
mediante la optimizacion de las actividades de cultivo a partir de proyecciones de precios. Para
ello, los autores desarrollaron un modelo basado en Random Forest con el propdsito de predecir
los precios de vegetales en la provincia de Nakhon Si Thammarat, Tailandia. En el analisis se
utilizaron datos climaticos y precios promedio mensuales de cultivos como calabaza, berenjena
y lentejas. El desempefio del modelo fue evaluado mediante métricas como el error absoluto
porcentual medio (MAPE), el error cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto medio
(MAE). Los resultados demostraron que el modelo Random Forest logré una prediccion exacta
de los precios de los vegetales analizados.

Asi mismo, Dipti A. Gaikwad (2023) abord6 en su estudio el desarrollo de un sistema
de prediccién de precios de autos usados en funcion de mdaltiples variables como: afio de
fabricacion, kilometraje, tipo de combustible, entre otros. Usaron la metodologia de Bosques
aleatorios (Random Forest), donde se recogieron datos de entrada del usuario y se mostro el
precio estimado basado en las predicciones. Los resultados establecieron que el modelo basado
en Random Forest resultd ser particularmente efectivo pues logré manejar relaciones complejas

entre variables de entrada y de salida.
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CAPITULO 2
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En este apartado se presentaran las variables de interés en el proyecto y se dard a
conocer el funcionamiento de los modelos y sus aplicaciones. Este proyecto integrador sigue
un enfoque cuantitativo pues se centra en el andlisis histérico de datos y en el uso de modelos
estadisticos y computacionales para predecir los precios de exportacion de la tilapia ecuatoriana
hacia Estados Unidos y el promedio de precios de tilapia latinoamericana para Estados Unidos.
Esta investigacion tiene un disefio no experimental, ya que no se modifican las variables, sino
que se trabaja con datos existentes, analizando su comportamiento a lo largo del periodo de
estudio para identificar patrones y tendencias. Los datos recolectados tienen una periodicidad
mensual y van de enero de 2002 hasta agosto de 2024.

Se espera que el alcance del proyecto aporte al desarrollo de la industria de la tilapia en
Ecuador, este es principalmente predictivo, ya que el objetivo principal es anticipar los precios
futuros utilizando modelos univariados como ARIMA, SARIMA y Random Forest. Los modelos
univariados son técnicas estadisticas utilizadas para analizar series temporales, donde se
examina una sola variable a lo largo del tiempo. Estos modelos son fundamentales en la
prediccidn y andlisis de datos en diversas disciplinas, incluyendo economia, finanzas y ciencias
sociales (Barreras, Sanchez, Figueroa, Olivas, & Pérez, 2014).

También, se complementa con un enfoque explicativo al intentar entender como
factores como la estacionalidad o las condiciones econdmicas influyen en estos precios,
ofreciendo una vision mas completa del problema. Por Gltimo, la data recolectada a partir de

una investigacion secundaria de caracter longitudinal.

2.1 Descripcion de los Datos
Para efectos del proyecto, se recurrié a bases de varias entidades nacionales, entre ellas
el Banco Central del Ecuador (BCE), de la Camara Nacional de Acuacultura (CNA) y del

Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC). Otros datos sobre el comercio de la tilapia
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entre Ecuador y Estados Unidos y sobre las importaciones totales de tilapia de Estados Unidos
se obtuvieron de la péagina americana National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA Fisheries), entidad que es encargada de administrar los recursos oceanicos
estadounidenses. También se descargaron Bases de datos de la FAO con fines investigativos y
para mejor visualizacién del mercado de la tilapia a nivel mundial. Adicionalmente, se cre6
una variable temporal “periodo” para definir la temporalidad de las series. Las bases de datos
se descargaron en formato CSV y Excel.

Este proyecto basé su estudio en datos mensuales de la exportacion de tilapia
ecuatoriana a Estados Unidos, la inflacién ecuatoriana y la importacion total de tilapia en
Estados Unidos desde enero del afio 2002 hasta agosto del afio 2024. Las variables
seleccionadas incluidas en este modelo fueron cuantitativas y tenian relacion directa e indirecta
con la exportacion e importacion de tilapia de Ecuador a Estados Unidos respectivamente. La

Tabla 2 muestra que variables fueron seleccionadas para este estudio y su descripcion

Tabla 2 Detalle de las Variables

Variable

Descripcion

Fuentes

Precio Promedio
Ecuador

Precio promedio de exportacion
que se vendio la libra de tilapia
ecuatoriana por periodo.

Céamara Nacional
de Acuacultura,
NOAA Fisheries

Cantidad de libras de tilapia que

Céamara Nacional

Latinoamerica

latinoamericanos cada libra de
tilapia a EEUU

Libras Ecuador export6 a EE.UU. en de Acuacultura,
cada periodo. NOAA Fisheries
. Ingresos por exportacion de Camara Nacional
Dolares tilapia ecuatoriana a EE.UU de Acuacultura,
T NOAA Fisheries
Promedio del precio al que
Precio Promedio | exportan los paises NOAA Eisheries

Fecha

Periodo segun la muestra.
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2.2 Tratamiento de Informacion

Una vez descargadas las bases de datos fueron ordenadas y filtradas, dejando solamente
los datos mas relevantes para el estudio. Al ser bastante generales, muchas de las bases
obtenidas, se tenian datos de varios productos acuicolas y pesqueros que se tuvieron que
descartar, también fueron descartados datos de paises menos relevantes para el proyecto.
Ademas, se generd una variable temporal para que el software reconozca que las series se daban
en una temporalidad mensual.

La variable “Precio Promedio Ecuador” se comprob6 que estaba construida a partir de
dividir los datos de la variable “Ddlares” para la variable “Libras”, por lo que en ciertos
periodos en donde faltaban datos del precio, fueron completados manualmente. Por otro lado,
para la variable “Precio Promedio Latam”, se buscaron datos de libras exportadas a Estados
Unidos y lo que fue pagado por las mismas por parte de paises como Brasil, Argentina, Chile,
Costa Rica, Colombia, Ecuador, Perl, El Salvador, Haiti, Guatemala, Honduras, Republica
Dominicana, México, Nicaragua, Uruguay, Panama y Venezuela. Para esto se hizo un
promedio entre todos los datos encontrados y siguiendo los mismos pasos que usaron para el

caso exclusivo de Ecuador, se cred la variable latinoamericana.

2.3 Estadisticos Descriptivos

En este apartado se calcularon los estadisticos descriptivos de las variables utilizadas
en este proyecto. Se especificaron la cantidad de observaciones que se tenian, se calculé la
media, la desviacion estandar y se identificaron los valores minimos y maximos de cada serie,

adicionalmente se observo la distribucion que presentaban los datos.
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Tabla 3 Estadistica Descriptiva

Unidad Desviacion
Datos de Observaciones| Media . Minimo | Maximo |Distribucién
. Estandar
medida
Precio Sesgada a la
Promedio usD 272 2,593 0,400 1,232 3,294 . g .
izquierda
Ecuador
Libras Lbs 272 17004.698 | 811.009 |5°474.071| 2°860.684 | SeS9adaala
derecha
Délares uSD 272 2'824.467 | 2°342.655 | 14.282 | 8121272 | Sesvadaala
derecha
Precio Sesgo ligero
Promedio USD 272 3301 |0,9046439 | 1,228 | 7,267 g0 19
. L. a la derecha
Latinoameérica

El sesgo en una distribucion describe si los datos estan desbalanceados hacia un lado.
Si una distribucién esta sesgada a la derecha, significa que la mayoria de los valores son bajos,
pero hay unos pocos datos muy altos que empujan la cola hacia la derecha, como los ingresos
de una poblacién donde la mayoria gana poco, pero algunos ganan mucho. En cambio, si esta
sesgada a la izquierda, la mayoria de los valores son altos, pero algunos muy bajos extienden
la cola hacia la izquierda, como en las calificaciones de un examen donde la mayoria saca
buenas notas, pero unos pocos tienen resultados bajos (Triola, 2018; Wackerly et al., 2014).

Para la realizacion de este estudid se contd con 272 observaciones. La primera variable
por predecir “Precio Promedio Ecuador”, tiene un valor medio mensual de $2.59 y los datos
tienen una fluctuacion promedio de $0.40. Ademas, en el periodo estudiado, el precio promedio
ha llegado hasta un minimo de $1.23 en junio de 2023 y un maximo de $3.29 en agosto de
2013 y otra vez en septiembre de 2014. La segunda variable que se va a predecir “Precio
Promedio Latam” present6 una media de $3,03, una diferencia considerable en comparacion a
Ecuador; una fluctuacion promedio de $0,90 entre periodos. Alcanzé un minimo de $1,23 en

2002 y un maximo de $7,27 en enero de 2017.

21



En el caso de “Libras y “Ddlares” se evidencio que durante el periodo de estudio en
promedio se exportaban 1°004.698 libras mensuales, con ingresos de alrededor de $2°824.467.
Las variables “Libras” y “Dolares” presentaron una desviacion estandar de 811.009 libras y
$2°342.655 respectivamente, los cuales indican cuanto han variado mensualmente los valores
de estas variables con respecto a la media. El valor minimo alcanzado por la variable “Libras”
fue de 5°474.071 de unidades exportadas a EE. UU. en diciembre de 2023, por otro lado, su
méaximo fue de 2°860.684 libras en marzo de 2007. En el caso de la variable “Ddlares” su
minimo fue $14.282 y el méximo fue de $8.121.272 para las mismas fechas mencionadas en el
caso de “Libras”.

Como base de este estudio se planted conocer el coeficiente de variacion (CV) de
ciertas variables para tener una vision mucho mas clara de la fluctuacion de los precios del
mercado en cuestion y mejorar el entendimiento de estos. Marco (2024) indica que el
coeficiente de variacion es una medida estadistica que refleja la dispersion de los datos, es
decir, indica que tan alejadas estan entre si, con respecto a la media. Ademas, es Util para

comparar la dispersion de datos entre diferentes variables, con distintas escalas.

Desviacion Estandar
cV = (2.1)

Media

Tabla 4 Coeficientes de Variacion

Variable Coefic_ien_t,e de
Variacion

Precio

Promedio 0,154
Ecuador
Libras 0,807
Délares 0,829
Precio

Promedio 0,274

Latinoamérica
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La Tabla 4 indica en qué medida fluctuaron los datos de las variables estudiadas. Se
pudo notar que los datos de la variable “Precio Promedio” presentaron un coeficiente de
variacion de 0.154 lo que indico limitada fluctuacion de los precios por libra de tilapia, asi
mismo en el caso de la variable latinoamericana que presento una baja variabilidad de 0,274.
Al contrario, la variable “Libras” presentd un coeficiente de variacion de 0.807, lo cual da a
entender que la cantidad de libras exportadas variaron en gran medida y por ende los ingresos

percibidos por estas también lo hicieron.

2.3.1 Analisis de correlacion

Como parte del desarrollo estadistico de este proyecto se realizd un analisis de
correlacion entre las variables. Esta técnica brinda informacion sobre la relacion entre dos
variables, su intensidad se ve medida por el coeficiente de correlacion que esta en un rango de
-1 a +1 (DATAtab Team, 2025). La correlacion también ayuda a comprobar si alguna de las
variables estudiadas puede o no predecir otra, sin embargo, las correlaciones que se encuentren
no necesariamente seran causales por lo que se deben revisar mas a fondo.

Segun DATAtab Team (2025), para interpretar la correlacion se debe tomar en cuenta
la direccion y la fuerza. Si la correlacion es positiva, significan que los valores de x
acomparfian en gran medida a los valores de y, en cambio, si es negativa entonces los valores

de x acomparian en menor medida a los valores de y.

Tabla 5 Fuerza de la Correlacion

Valor r Fuerza de la correlacion
0.0<0.1 no hay correlacién
0.1<0.3 poca correlacion
0.3<0.5 correlacion media
05<0.7 correlacion alta
0.7<1 correlacion muy alta

Fuente: DATAtab
Elaborado por: DATAtab Team (2025)
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Adicionalmente, se puede incluir un diagrama de dispersion para visualizar la

correlacion, su linealidad y los valores atipicos.

2.3.2 Analisis de las Series

Se analizaron las series temporales, esto es esencial para entender como se
comportan las variables en el pasado y preparar una base solida para hacer predicciones
confiables. Una serie temporal consiste en un conjunto de datos recolectados a intervalos
regulares a lo largo del tiempo, como, por ejemplo, los precios de exportacion de un producto.
Estas series suelen reflejar patrones como tendencias a largo plazo, variaciones estacionales o
fluctuaciones aleatorias, y su analisis permite identificar y entender estos componentes
(Chatfield, 2016).

Este analisis es importante ya que no todas las series estan listas para ser modeladas de
inmediato. Si la serie no cumple algin requisito para ser aplicada a los modelos, es necesario
aplicar ajustes y estabilizarla. Ademas, detectar patrones como la estacionalidad puede ayudar
a elegir el modelo adecuado.

La estacionariedad es una propiedad fundamental en el andlisis de series temporales
que implica que las caracteristicas estadisticas de una serie se mantienen lineales a lo largo del
tiempo (Box et al., 2015). Muchos modelos de series temporales, como ARIMA y SARIMA,
suponen que los datos son estacionarios porque estos modelos se basan en relaciones lineales
constantes entre los valores pasados y futuros. Si la serie no es estacionaria, estas relaciones se
vuelven inestables, lo que dificulta la obtencion de predicciones precisas (Chatfield, 2016).

Para evaluar si una serie es estacionaria, se utilizan métodos como observa si la serie
tiene una tendencia o fluctuaciones cambiantes y pruebas como la de Dickey-Fuller aumentada

(ADF) (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
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2.4 Metodologia
2.4.1 Metodologia de Box-Jenkins

Este método sistematico permite identificar, estimar y diagnosticar modelos de series
temporales, principalmente es usada para pronosticar y entender datos que dependen del
tiempo. Presta especial atencion a la seleccion y validacion del modelo, asegurandose de que
el modelo seleccionado represente eficientemente la generacion de los datos. Este modelo
considera la dependencia entre los datos, lo que significa que cada observacion en un
determinado periodo se basa en las observaciones de periodos anteriores. (Fuente, s.f.).

El autor de la Fuente (s.f.) menciona cuatro fases en esta metodologia:

1. Identificacion del modelo: Aqui se deciden las transformaciones de las series y se
identifican los 6rdenes de p y q (autorregresivos y medias maviles).

2. Seleccion del modelo: Aqui se prueban los modelos seleccionados y se estiman a
través de maxima verosimilitud, ademas, calculan sus errores estandar y los
residuos del modelo.

3. Diagnostico: Se prueba que los residuos sean independientes y que tengan ruido
blanco, condiciones necesarias para llevar a cabo el prondstico. Si en este paso, los
residuos no cumplen con estos supuestos entonces se repetiran las etapas antes
mencionadas hasta obtener un modelo que mejor se ajuste.

4. Prediccion: Esta etapa se realizard una vez que el modelo seleccionado cumpla con

todos los supuestos necesarios.

2.4.2 Analisis de Estacionariedad
En el analisis de series temporales, como el que se esta realizando para predecir los
precios de exportacion de la tilapia, la estacionariedad es un concepto clave. Se considera

estacionaria una serie cuando sus caracteristicas principales, la media, la varianza y la
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autocorrelacion, no cambian con el tiempo. Esto implica que los patrones observados son
constantes, sin importar cuando se analicen los datos.

La razon por la que la estacionariedad es tan importante es que los modelos como
ARIMA y SARIMA funcionan bajo la suposicion de que las relaciones entre los valores
pasados y futuros son constantes. Si la serie no es estacionaria, estas relaciones pueden volverse
inestables, lo que puede hacer que las predicciones sean menos confiables (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Para saber si una serie es estacionaria 0 no, se utilizan pruebas
estadisticas. Un test comUn es el test de raiz unitaria, que ayuda a detectar si los datos tienen
una tendencia a largo plazo o si es necesario transformarlos para estabilizarlos.

En este contexto, una de las pruebas mas utilizadas es el test de Dickey-Fuller
aumentado (ADF). Este test plantea como hipotesis nula que la serie no es estacionaria, lo que
implica la presencia de una raiz unitaria. Si el p-valor obtenido es bajo (generalmente menor a
0.05), se rechaza la hipotesis nula, indicando que la serie es estacionaria. Por el contrario, si el
p-valor es alto, significa que la serie no es estacionaria, por lo que sera necesario aplicar
transformaciones para que cumpla con las condiciones requeridas en los modelos predictivos

(Chatfield, 2016).

Yt = ﬁo + 0(1X1 + a2X2 + a3X3 + -+ a11X11 + BIYt—l + "'ﬁkYt_k + ut (22)

Donde:
e [, Eslaconstante o intercepto del modelo.
e «a; Coeficientes de las variables explicativas exdgenas que representan factores
externos que afectan a Yt.
e Y,_, Valores pasados de la variable dependiente, es decir, los retardos de Yt, lo

que sugiere que este modelo tiene una estructura autorregresiva.
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e u, Término de error, que recoge el efecto de factores no incluidos en el

modelo.

Si no hay estacionalidad, entonces los coeficientes (a;,3) de los meses son igual a 0

(no significativos).

2.4.3 Modelo 1: ARIMA

Para analizar series temporales, los modelos ARIMA y ARMA son herramientas
fundamentales para describir, entender y predecir valores futuros en funcion de los datos
histdricos. Estos modelos estan basados en la idea de que los valores pasados de una serie
contienen informacion Gtil para estimar sus valores futuros (Box, Jenkins, & Reinsel, 2015).

El modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) es una extension del
modelo ARMA que incluye un componente de integracion (Ill) para manejar series no
estacionarias. Se describe con tres parametros (p,d,q):

e p: Numero de términos autorregresivos (AR, Autoregressive). Estos representan la
dependencia lineal entre un valor actual y los valores pasados.

« d: Grado de diferenciacion (I, Integrated). Indica cuantas veces se necesita diferenciar
la serie para hacerla estacionaria.

e (: NUmero de términos de media mévil (MA, Moving Average). Es la relacidn entre un
valor actual y los errores aleatorios pasados.

Este modelo es particularmente util cuando los datos muestran tendencias o
fluctuaciones a lo largo del tiempo. Por ejemplo, como es el caso de los precios de la tilapia de
exportacion, si los datos tienen una tendencia ascendente o fluctuaciones no estacionarias, el
componente de diferenciacion (d) ayuda a estabilizar la serie antes de aplicar los componentes

ARy MA (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
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La ecuacion general es similar a ARMA, pero se aplica a la serie diferenciada A%y,

Ay, = @ A%y, g 4+ DA%y p + 4+ DPpALy €+ 01601 + 026t 06

(2.3)
Donde:

« A%y,: Serie temporal diferenciada d veces para eliminar tendencias o estacionalidad.

e @;: Coeficientes autorregresivos.

e y,_;. Valores pasados de la serie.

e ¢, Error aleatorio (ruido blanco) en el tiempo t.

e 0, Coeficientes de media mavil.

e €;_4: Errores aleatorios pasados.

Primera diferencia: Ay, =y, — y;_1 (2,4)

Segunda diferencia: A%y, = Aly, — Aly,_;,  (2,5)

Por otro lado, el modelo ARMA (Autoregressive Moving Average) es un caso especial

de ARIMA, aplicado Unicamente a series estacionarias (es decir, d=0).

« AR (Autorregresivo): EI componente autorregresivo establece que un valor actual esta
relacionado con los valores pasados (Box et al., 2015).

e MA (Media movil): EI componente de media movil modela el valor actual en funcion
de los errores pasados.

El modelo ARMA es ideal para series temporales que ya son estacionarias.
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Ve = P1yeq1 + Poyrp + o+ Ppyep + € + 01601 + 026, £ + 046
(2,6)
Donde:
» . Valor actual de la serie.

« Los demas términos (y;_;, ®;, &, 6;) tienen el mismo significado que en ARIMA.

Figura 8 Construccion del Modelo ARMA y ARIMA
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Fuente: Universidad Auténoma de Madrid

Elaborado por: Santiago de la Fuente

Para la seleccion de los parametros para el modelo ARIMA (p,d,p) se hara un analisis
gréfico de los autocorrelogramas y los autocorrelogramas parciales de las variables una vez

diferenciadas. Para identificar el valor que tendra cada uno de los parametros, se tomara en
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cuenta los rezagos que estan fuera del rango (la franja gris en los gréficos) pues estos que

sobresalen son los rezagos significativos.

2.4.4 Modelo SARIMA

El modelo SARIMA forma parte del modelo ARMA para construir una serie temporal

que se le elimina el comportamiento estacional y no estacionario (Chinlli, 2021).

SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)g (2.7)

El modelo se puede representar con la siguiente expresion:
¢p(B)D,(B%)(1 = B)*(1 — B*)PY, = 6,(B)0,(B®)e,
(2.8)
Miranda también explica los componentes de la formula, donde:
e B esel operador de retraso
e ¢,(B) corresponde al polinomio de orden p asociado a la autocorrelacion no
estacional.
e 0,(B) representa el polinomio de orden q de la autocorrelacion no estacional.
e dindica el numero de diferenciaciones regulares aplicadas a la serie.
e &, (BS) es el polinomio de orden P que modela la autocorrelacion estacional
e 0 (B®) representa el polinomio de orden Q de la autocorrelacion estacional
e D sefala el orden de diferenciacion estacional

e Y, denota la serie de tiempo original.
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Segln la metodologia de Box-Jenkins describe que el modelo tiene 4 pasos

significativos que se explican a continuacion:

Identificacion: Establece parametros apropiados para la serie.
Estimacion: Aplica los parametros para su estimacion.

Diagnosis: Analiza datos para examinarlo con otro que contenga un mejor ajuste.

> 0w bh e

Prediccion: Predice la serie con el mejor modelo escogido.

Figura 9 Construccion del Modelo SARIMA

Modelo SARIMA
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Fuente: Universidad Complutense de Madrid

Elaborado por: José Alberto Mauricio

La identificacion del modelo puede llevarse a cabo mediante el analisis de la funcion
de autocorrelacion ACF y la funcion de autocorrelacion parcial PACF, siempre que la variable
sea estacionaria. En caso de que la serie no presente estacionariedad, es necesario aplicar un
proceso de diferenciacion para estabilizarla (Li Ye, 2023).

Los parametros del modelo se estiman mediante algoritmos que permiten calcular los
coeficientes del modelo lineal, asegurando el mejor ajuste posible a las condiciones reales de

la variable (GUZMAN, 2019).
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El paso final consiste en verificar la independencia de los residuos, asegurando que su
media y varianza permanezcan constantes a lo largo del tiempo y que sigan una distribucion
normal (Li Ye, 2023). Ademas, para medir el desempefio de los prondsticos, se emplean
métricas de error que evallan qué tan bien se ajusta el modelo a los valores reales. Entre estos
criterios se incluyen el error absoluto medio (MAE), el error cuadratico medio (RMSE) y el

error porcentual absoluto medio (MAPE) (VALLADOLID, 2021).

2.4.5 Modelo Random Forest

El modelo Random Forest presenta multiples beneficios, entre ellos su capacidad para
evitar el sobreajuste, lo que impide que se adapte demasiado a los datos de entrenamiento. Su
versatilidad le permite aplicarse tanto en problemas de clasificacion como de regresion, lo que
lo hace adecuado para diversas situaciones. Ademas, simplifica el preprocesamiento de los
datos, incluso cuando existen valores ausentes, y puede generar numerosos arboles de decision,
lo que contribuye a mejorar la eficiencia en el tiempo de procesamiento.

La formula correspondiente a este modelo es presentada por Dipti A. Gaikwad, (2023)
en el proyecto de la siguiente manera:

y=X(=1toDfj(x) (2.9)
Donde:
e yrepresenta la estimacion de la variable dependiente.
e Jindica la cantidad total de arboles en el modelo.
e Fj(x) corresponde a la prediccion generada por el arbol de decision jt? para el
conjunto de caracteristicas x.

Este modelo funciona mediante un conjunto de arboles de decision, donde cada arbol

se genera a partir de una seleccion aleatoria de los datos de entrenamiento. A medida que se

construyen, las observaciones se reparten en distintos nodos, los cuales corresponden a
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caracteristicas especificas, y los valores asociados a estos nodos determinan las reglas de
decision. El proceso de creacion de un arbol de decision implica segmentar los datos de manera

estratégica para maximizar la ganancia de informacion en cada etapa (Wang, 2024).

Figura 10 Construccién del Modelo Random Forest
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La Figura 10 ilustra la estructura general del modelo Random Forest. A continuacion, se
describen los pasos fundamentales para realizar una prediccién:
o Muestreo aleatorio: Se crean mdltiples subconjuntos a partir de la base de datos
original, y cada muestra se utiliza para entrenar un arbol de decision distinto.
o Seleccion de subconjunto de caracteristicas: Para aumentar la diversidad del modelo,
en cada nodo se elige aleatoriamente un subconjunto de variables.
e Formacién del arbol de decision: Cada arbol es entrenado de forma independiente
utilizando su respectivo subconjunto de datos.
o Prediccion del Conjunto: Una vez entrenados los arboles, sus predicciones individuales

se combinan para obtener el resultado final del modelo.
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CAPITULO 3
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En este capitulo desarrollaremos lo antes mencionado en el capitulo 2, seleccionaremos
el modelo que mejor se adapte a nuestra data, especificaremos los pardmetros a usar y se daran
los resultados de las pruebas necesarias y finalmente realizaremos los prondsticos. Se hara
énfasis en el estudio de los resultados de cada modelo, su veracidad y congruencia con los
criterios. Ademas, pondremos a prueba los supuestos necesarios que son necesarios para el
desarrollo de los modelos, como lo son la estacionariedad, estacionalidad y la existencia de
ruido blanco.

Se hara énfasis en los analisis graficos y los tests estadisticos para llegar a un resultado
veraz y debidamente justificado. Se iniciara este apartado con el anélisis de correlacion y luego

se seguira con el orden que se tomo con los subtemas del capitulo 2.

3.1 Resultados del Analisis de Correlacion
En este apartado se realizo la correlacion de las variables con respecto a la variable de
estudio “Precio Promedio Ecuador” con el proposito de identificar si las variables

seleccionadas influyen directamente en el precio promedio.

Tabla 6 Tabla de Correlacion

Correlacion con

Variable "Precio Promedio Slgn|f|9apC|a
" estadistica
Ecuador
Libras 0.674 0
Dolares 0.693 0
Precio Promedio 0.217 0
Latam

e “Precio promedio” y “Libras” presentan una correlacion positiva
moderadamente fuerte, lo que implica que “Libras” tiene un impacto importante

sobre “Precio promedio”.
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e “Precio Promedio Latinoamérica presenta una correlacion positiva leve con la
variable estudiada. Por ende, esta variable explicé en una pequefia parte la

variabilidad de “Precio promedio”.

Sin embargo, al trabajar con series de tiempo, resulta de mayor interés comprobar si los
rezagos de las series que se pronosticaran tienen algun efecto o correlacion sobre valores
recientes o futuros. La Tabla 7 muestra la correlacion con rezagos de 1 a 3 periodos de las

variables “Precio Promedio Ecuador” y “Precio Promedio Latam”.

Tabla 7 Correlacion de Rezagos

Correlacién con:

Variable Rezago Precio Promedio Precio Promedio

Ecuador Latam

Precio Promedio Ecuador 1 0,901

Precio Promedio Ecuador 2 0,872

Precio Promedio Ecuador 3 0,821

Precio Promedio Latam 1 0,719

Precio Promedio Latam 2 0,682

Precio Promedio Latam 3 0,632

Podemos notar que ambas variables presentan una fuerte correlacion positiva a partir
de sus primeros rezagos y conforme se revisan los rezagos mas antiguos esta correlacion se va
debilitando gradualmente. El “Precio Promedio Ecuador” tiene una correlacién con sus
rezagos ligeramente mas fuerte que la correlacion que tiene “Precio Promedio Latam” con sus
propios rezagos. Por lo tanto, los rezagos de estas variables si seran relevantes para generar sus

prondsticos.

3.2 Resultados del Andlisis de las Series
Para este analisis se revisara un grafico que permita comparar facilmente como ha ido

fluctuando el precio de la tilapia en el mercado ademas se tiene objetivo de identificar estos
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patrones que posteriormente nos daran una pauta para empezar a analizar la estacionariedad de

la serie. En la Figura 11 se puede notar como Ecuador presentd precios menores a los que

existieron en el mercado latinoamericano.

Figura 11 Comparacion: Evolucién Histdrica de las Series Estudiadas
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Ambas series presentan un comportamiento voléatil, aunque el precio promedio de

Ecuador parece mas estable en comparacion con la serie de Latinoamérica, que tiene picos mas

pronunciados.

En algunos periodos, especialmente después de 2020, se observa una divergencia mas

marcada entre ambas series, posiblemente debido a factores regionales o globales que afectaron

el mercado. Entre 2020 y 2022, la volatilidad podria estar relacionada con interrupciones en la

cadena de suministros o cambios en la demanda debido a la pandemia de COVID-109.

Finalmente, desde 2022 en adelante, se observa una caida en ambos precios, lo cual podria

estar asociado a cambios en los mercados internacionales o en la oferta.
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3.3 Supuesto de Estacionariedad
3.3.1 Estacionariedad en la Serie Precio Promedio Ecuador

Para esta variable empezaremos graficando su tendencia para poder ver si a simple vista
existe estacionariedad. Concluiremos que es asi solo si la tendencia fluctda alrededor de la
media. La Figura 11 muestra este primer paso, ademas se incluyo la linea de la media para que

resulte mas facil el estudio.

Figura 12 Evolucion del Precio Promedio de la Tilapia en Ecuador
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A partir de este grafico, podemos notar como la serie tiene un patrén no estacionario,
tiene periodos con leves tendencias hacia el alza y otros con fuertes tendencias hacia la baja,
pero en general los datos no parecen moverse alrededor del valor medio de $2,59. A partir de

este momento se deben a empezar a realizar operaciones con el finde inducir estacionariedad.
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Figura 13 Linea de Tendencia del Logaritmo Natural del Precio Promedio
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En un intento por inducir estacionariedad a la variable, se aplica logaritmo natural, de

acuerdo con el grafico, luego de este paso, podemos notar que la tendencia casi no ha cambiado

en comparacion con la anterior, alin no se evidencia la existencia de estacionariedad en la serie

pues los datos claramente no flucttan alrededor de la media.

Figura 14 Linea de Tendencia de la Primera Diferenciacion del Precio Promedio Ecuador
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Se recurre a realizar la primera diferencia del logaritmo de la variable, con el fin de
concluir estacionariedad. Gréaficamente, en este punto podemos decir que la serie se volvio
estacionaria pues como indicAbamos antes, se nota fluctuacion alrededor de la recta de la
media, para comprobar los resultados obtenidos a partir del andlisis gréafico, se procede a

realizar el test estadistico Dickey-Fuller.

Tabla 8 Precio Promedio Ecuador: Test Formal de Estacionariedad

Test Dickey Fuller
Test estadistico 1% Valor critico 5% Valor critico 10% Valor critico
Z(t) -22,35 -2,58 -1,95 -1,62
Z(t)=0,0000

D. Prec{o Coeficiente Error Estandar t P>|t| [95% int.ervalo de

Promedio confianza]
Precio
Promedio
Rezago 1 -1,307 0,058 -22,35 0 -1,422 -1,192

Inicialmente, para este test se tomd en cuenta la tendencia de la serie y la constante, sin
embargo, se concluy6 que estos valores no son estadisticamente significativos, por lo tanto, se
recalculd el test de Dickey-Fuller sin incluir estos parametros.

Una vez tratados los datos, el test de Dickey Fuller respalda la existencia de
estacionariedad en esta nueva variable, los resultados indicaron un valor critico 5% de -2,879y
el test estadistico dio un valor de -23,258. En el test de Dickey Fuller la hipotesis nula indica
gue no existe estacionariedad, el valor del test estadistico se encuentra en la region de rechazo
de la hipétesis nula, por ende, se entiende estacionariedad. En la Figura 14 se representa

visualmente donde se encuentran estos valores para mayor entendimiento.
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Figura 15 Analisis de Hipotesis
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Analizando estos resultados preliminares, segun la teoria, se puede intuir el uso de un
ARIMA(p,d,q), se descarta el uso de ARMA (p,q) pues hubo que realizar una diferenciacion
de la serie. Otro modelo que podria ser aplicado en este caso es el Random Forest.

También, desde este momento se puede descartar el uso del modelo SARIMA(p,d,q),
ya que este requiere, aparte de estacionariedad, estacionalidad y de acuerdo a la Figura 13,

esta es una caracteristica que la serie no presenta.

3.3.2 Estacionariedad en la Serie “Precio Promedio Latam”
Para esta seccion seguiremos la misma forma tomada para analizar la estacionariedad

en la variable “Precio Promedio Ecuador”.
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Figura 16 Evolucion del Precio Promedio de la Tilapia en Latinoamérica
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La Figura 16 muestra el primer paso para analizar la estacionariedad de la variable

“Precio Promedio en Latinoamérica”, a simple vista se podria decir que, segun la tendencia,

esta no es una serie estacionaria, sin embargo, con esta grafica resulta un poco complicado

hacer esta afirmacion, por lo que se corroborara estadisticamente con la prueba Dickey Fuller.

Por otro lado, si es posible afirmar que el patrén no es estacional.

Tabla 9 Precio Promedio Latam: Test Formal de Estacionariedad

Test Dickey Fuller

Test estadistico

1% Valor critico 5% Valor critico 10% Valor critico

Z(t) -6,74 -3,458 -2,879 -2,57
Z(t)= 0,0000
- o

D. Prec[o Coeficiente Error Estandar t P>|t| [95% m'Fervan de

Promedio confianza]
Precio
Promedio
Rezago 1 -0,284 0,042 -6,74 0 -0,368 -0,201
Constante 0,943 0,144 6,53 0 0,659 1,228
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Tabla 10 Precio Promedio Latam: Test Formal de Estacionariedad en Primeras Diferencias

Test Dickey Fuller

Test estadistico 1% Valor critico 5% Valor critico 10% Valor critico
Z(t) -25,62 -3,458 -2,879 -2,57
Z(t)=0,0000
. or

D. PreC|_o Coeficiente Error Estandar t P>[t| [95% m'gervalo de

Promedio confianza]
Precio
Promedio
Rezago 1 -1,425 0,055 -25,62 0 -1,535 -1,315

Los resultados de la Tabla 7 y la Tabla 8 demuestran ser ambos estacionarios
estadisticamente pues podemos notar los test estadisticos se encuentran en la region de rechazo
de la hipdtesis nula. Adicionalmente, de acuerdo con estos resultados, se probaran distintos
modelos con parametros “d” con valores de 0 y 1. En caso de los modelos con parametros “d”
de 0, se incluira la constante pues resultd ser significativa; en el caso de los modelos con
pardmetros “d” de 1, se excluiré a la constante ya que no es estadisticamente significativa.

Se concluye que para la variable latinoamericana, se probaran modelos ARMA(p,q) Yy
ARIMA(p,d,q) y posteriormente se definird aquel que resulte mas congruente y cumpla con los
supuestos que se analizardn mas adelante, tampoco se descarta la aplicacion del modelo

Random Forest.

3.4 Resultados del Modelo ARIMA
3.4.1 ARIMA “Precio Promedio Ecuador”

Para empezar a probar los modelos ARIMA, se necesita especificar los parametros de
los autorregresivos (p) y de las medias moviles (q) para esto se debe observar los graficos de

autocorrelacién, los cuales muestran los rezagos de la variable, para obtener el valor de p y de
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autocorrelacion parcial para obtener del valor de g, en caso de que los valores que se obtengan
de los autocorrelogramas no sean viables para los modelos, se deberan probar rezagos con otros

valores incluso si estos no se reflejan claramente en los gréficos.

Figura 17 Autocorrelograma Parcial: Primera diferencia “Precio Promedio Ecuador”
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Al momento de revisar el autocorrelograma parcial, solo no enfocaremos en los valores
que salen del rango, que estd representado por la franja gris, pues son los que tienen
significancia estadistica. Para este proyecto tomaremos en cuenta hasta 3 rezagos, pues resulta

mas préactico para su desarrollo, por lo que el valor de p que usaremos serd de 1y 3.
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Figura 18 Autocorrelograma: Primera diferencia “Precio Promedio Ecuador”
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Si se toman en cuenta solamente los 3 rezagos mencionados anteriormente, se establece
que los parametros que se usaran para ¢ tendran valoresde 1,2y 3. La Tabla 11y la Tabla 12

permiten visualizar con mayor facilidad los parametros y sus posibles combinaciones.

Tabla 11 Precio Promedio Ecuador: Parametros para el Modelo ARIMA

Seleccion de
Parametros del
modelo ARIMA

p (1,3)
d 1
q (1,2,3)

Tabla 12 Precio Promedio Ecuador: Tabla de Modelos ARIMA a Evaluar

Posibles Modelos ARIMA

Modelo 1 ARIMA(1,1,1)
Modelo 2 ARIMA(1,1,2)
Modelo 3 ARIMA(L,1,3)
Modelo 4 ARIMA(3,1,1)
Modelo 5 ARIMA(3,1,2)
Modelo 6 ARIMA(3,1,3)
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A continuacion, verificaremos los datos de cada modelo para seleccionar la

combinacion de pardmetros mas conveniente.

Tabla 13 Precio Promedio Ecuador: Seleccion de Componentes

Nivel de Nivel de

Model L significancia significancia

odelo 09 Coeficiente de AR  Coeficiente de MA P>[z]ar P>[z]ma
ARIMA likehood [2] [2] AlC BIC

L1 L2 L3 L1 L2 L3 L1 L2 L3 L1 L2 L3

(1,1,1) 100,33 0,252 0,106 0,094 0,498 -194,668  -183,86
(1,1,2) 101,40 0,755 0,387 0,190 2,970 1,53 0,165 -194,791  -180,382
(1,1,3) 106,42 0,623 1,024 0,304 0,160 0 0 0 0,0006 -202,832 -184,82
(3,1,1) 106,467 0,493 0,244 -0,1 06;86 0 0 0059 O -202,935  -184,92
(3,1,2) 106,472 0,039 0,473 0,013 0,430 0421 0,938 0,059 0,926 0,394 0,367 -200,944  -179,332
(3,1,3) 110.804 -1,38 0,196 0,591 1,089 0,715 0818 0 0,197 O 0 0 0 -207,608 -182,393

La tabla de seleccion de modelos expone los criterios necesarios que se debe cumplir

para seleccionar nuestro posible modelo, esta realiza una evaluacion por columna de cada

criterio, se selecciona el modelo que tenga mayores celdas seleccionadas, en este caso es el

modelo ARIMA (1,1,3). En caso de que este modelo no resulte ser el adecuado se procedera a

probar las otras combinaciones del modelo.

Siguiendo con la literatura, se realizara una prueba de ruido blanco al modelo

seleccionado. En esta prueba la hipotesis nula es que existe ruido blanco, por lo tanto, buscamos

aceptarla.

Tabla 14 Precio Promedio Ecuador: Test de Ruido Blanco

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic
Prob > chi2(40)

51,2367
0,1098
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El test arroj6 una probabilidad de 0,109 lo cual es mayor al 0,05 necesario para rechazar la

hipotesis nula, por lo tanto, se la acepta y se concluye que existe ruido blanco. Con estos

resultados podemos seleccionar este modelo como el adecuado para realizar el pronostico.

Tabla 15 Precio Promedio Ecuador: Prondstico

Periodo Pronéstico

sep-24
oct-24
nov-24
dic-24
ene-25
feb-25
mar-25
abr-25
may-25
jun-25
jul-25
ago-25
sep-25
oct-25
nov-25
dic-25

2,753
2,681
2,637
2,609
2,592
2,581
2,574
2,570
2,568
2,566
2,565
2,564
2,564
2,564
2,563
2,563
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Figura 19 Comparacion: Tendencia Real y Tendencia Pronosticada de “Precio Promedio

Ecuador”
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Se puede decir que el prondstico ha sido acertado pues si comparamos su linea de
tendencia con la tendencia real, podemos ver gque sigue su patron muy de cerca. Para el periodo
que se buscaba proyectar, es posible darse cuenta de que los precios estaran un poco mas

estables y posteriormente caeran un poco.

3.4.2 ARIMA “Precio Promedio Latam”

Al igual que con la serie anterior, empezaremos identificando los valores de los
regresores y las medias moviles. Recordemos que para esta variable debemos verificar modelos

con diferenciade Oy de 1.
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Figura 20 Autocorrelograma Parcial de “Precio Promedio Latam” con y sin diferenciacion
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Como se menciond anteriormente, para este proyecto tomaremos en cuenta hasta 3

rezagos, por lo que el valor de p cuando d=0y d=1serade 1,2y 3.

Figura 21 Autocorrelograma Parcial de “Precio Promedio Latam” con y sin diferenciacion
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A diferencia de los autorregresivos, las medias moviles tendran valores diferentes para
cada valor de d. Cuando d=0, g sera igual a 1, 2, 3; cuando d=1, q serd igual a 1. La Tabla 16
y la Tabla 17 permiten visualizar con mayor facilidad los parametros y sus posibles

combinaciones.
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Tabla 16 Precio Promedio Latam: Parametros para el Modelo ARIMA

Seleccién de Parametros del

modelo ARIMA
d=0 d=1
p (1,2,3) (1,2,3)
q (1,2,3) (1)

Tabla 17 Precio Promedio Latam: Tabla de Modelos ARIMA a Evaluar

Posibles Modelos ARIMA

Modelo 1 ARIMA(1,0,1)
Modelo 2 ARIMA(1,0,2)
Modelo 3 ARIMA(1,0,3)
Modelo 4 ARIMA(2,0,1)
Modelo 5 ARIMA(2,0,2)
Modelo 6 ARIMA(2,0,3)
Modelo 7 ARIMA(3,0,1)
Modelo 8 ARIMA(3,0,2)
Modelo 9 ARIMA(3,0,3)
Modelo 10 ARIMA(L,1,1)
Modelo 11 ARIMA(2,1,1)
Modelo 12 ARIMA(3,1,1)

Resultaron 12 combinaciones diferentes de modelos para esta variable, para
descartarlas mas facilmente, analizaremos sus niveles de significancia estadistica, En esta
primera seleccidn solo se elegiran los modelos que todos sus parametros seas estadisticamente

significativos, es decir, menor que 0,05.
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Tabla 18 Precio Promedio Latam: Primera Seleccién de Modelos

Significancia estadistica

Modelo ar ma
L1 L2 L3 L1 L2 L3

ARIMA(1,0,1) 0 0
ARIMA(1,0,2) 0 0 0,032
ARIMA(1,0,3) 0 0 072 0,04
ARIMA(2,0,1) 0 0 0
ARIMA2202) 0 024 0 047
ARIMA(2,0,3) 0,026 0,94 0,13 0,99 0,11

ARIMA301) 0 019 024 0
ARIMA(,02) 0071 0 0 087 0
ARIMA(3,0,3) 0 0o 0 0 0 0
ARIMA(1,1,1) 0 0
ARIMA(2,1,1) 0 021 0
ARIMA(3,1,1) 0,19 0229 042 0

De acuerdo con esta primera seleccion, los modelos que analizaremos su viabilidad mas
afondo con los criterios utilizados anteriormente en la data de la variable “Precio Promedio
Ecuador”, serdn ARIMA(1,0,1), ARIMA(1,0,2), ARIMA(2,0,1), ARIMA(3,0,3) vy

ARIMA(1,1,1)

Tabla 19 Precio Promedio Latam: Segunda Seleccion de Modelos

_ Ni_v_el de_ _ Ni_v_el de_
XSFI&IX Iiktf?god Coeficiente de AR  Coeficiente de MA SIQSEE;f:rCIa SI%n;]EIz(i?r?gla AIC BIC
11 L2 13 L1 L2 L3 L1 L2 L3 L1 L2 L3
(1,0,1) -234,72 0,998 0,7'35 0,000 0 475,446 486,26
(1,02) -232,99 0,999 o,éee 0,1'03 0,000 0 0,032 473,974 488,398
(2,0,1) -232,57 1,165 o,iee o,é14 0,304 o,ieo 0 0,006 0 473,143 487,57
(3,0,3) 230:218 0,944 o,éso 0,704 0,631 0,676 o,é32 0 0 0 O 0 0 474,435 499,68
(1,1,1) 230:273 0,167 o,é15 0,004 0 466,546 477,352
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En este caso, de acuerdo con los criterios, se selecciona principalmente el modelo
ARIMA (3,0,3). En caso de que este modelo no resulte ser el adecuado se procedera a probar

las otras combinaciones del modelo.

Tabla 20 Precio Promedio Latam: Test de Ruido Blanco

Portmanteau test for white noise
Portmanteau (Q) statistic 47

Prob > chi2(40) 0,2083

El test arroj6 una probabilidad de 0,208 lo cual es mayor al 0,05 necesario para rechazar
la hipdtesis nula, por lo tanto, se la acepta y se concluye que existe ruido blanco. Con estos

resultados podemos seleccionar este modelo como el adecuado para realizar el prondstico.

Tabla 21 Precio Promedio Latam: Pronéstico

Periodo Pronéstico
sep-24 2,805
oct-24 2,853
nov-24 2,900
dic-24 2,857
ene-25 2,821
feb-25 2,847
mar-25 2,865
abr-25 2,840
may-25 2,823
jun-25 2,835
jul-25 2,841
ago-25 2,826
sep-25 2,817
oct-25 2,822
nov-25 2,822
dic-25 2,813
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Figura 22 Comparacion: Tendencia Real y Tendencia Pronosticada de “Precio Promedio Latam”
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Se puede concluir que el prondstico ha sido acertado pues si comparamos su linea de
tendencia con la tendencia real, podemos ver que sigue su patron muy de cerca, a pesar de que
la tendencia real muestre picos mas elevados. Para el periodo que se buscaba proyectar, es

posible darse cuenta de que los precios estaran un poco mas estables y caeran un poco.

3.5 Resultados del Modelo SARIMA
3.5.1 SARIMA “Precio Promedio Ecuador”

Para este modelo, se parte de la premisa de que ya se tienen los pardmetros
seleccionados previamente por los modelos ARIMA, a continuacion, vamos a corroborar si los
resultados que este modelo arroja son certeros o mejores que los que proporciond el modelo
anterior.

Una condicién necesaria para desarrollar este modelo es verificar si en algin punto de
la serie existe estacionalidad, es decir que se pueda notar un patron repetitivo en varios

periodos.
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Figura 23 Precio Promedio Ecuador: Analisis de Estacionalidad
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La Figura 23 muestra la linea de tendencia de la variable del precio de tilapia
ecuatoriana que estudiamos previamente, en adicion, las rectas de color rojo a lo largo de la
grafica marcan el octavo mes de algunos afios seleccionados aleatoriamente. Si nos fijamos en
estas rectas, cruzan exactamente sobre varios picos de la grafica, por lo que podemos decir que
normalmente durante el mes de agosto, los precios tienden al alza, este comportamiento nos

permite suponer que existe estacionalidad y que se podria aplicar el modelo SARIMA.

Figura 24 Autocorrelograma Parcial de “Precio Promedio Ecuador”
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Para este modelo se tuvo que generar una variable que capture la diferencia estacional,
esta se genera a partir de la resta entre la observacion actual y la observacion del mismo periodo
del afo anterior. Una vez realizado el autocorrelograma parcial de esta diferencia estacional,

obtenemos que p tomaré valores de 1y 2.

Figura 25 Autocorrelograma de “Precio Promedio Ecuador”
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Por otro lado, segun el autocorrelograma, obtuvimos los valores que posiblemente se

ocuparan para las medias maéviles del modelo, estas podran tomar valores entre 1, 2y 3.

Tabla 22 Precio Promedio Ecuador: Parametros para el Modelo SARIMA

Seleccion de
Componentes del
modelo SARIMA

p (1,2)
q (1,2,3)

Tabla 23 Precio Promedio Ecuador: Tabla de Modelos SARIMA a Evaluar

Posibles Modelos SARIMA

Modelo
1

SARIMA(L,1,1,12)
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Modelo
2

Modelo
3

Modelo
4

Modelo
5

Modelo
6

SARIMA(1,1,2,12)
SARIMA(1,1,3,12)
SARIMA(2,1,1,12)
SARIMA(2,1,2,12)

SARIMA(2,1,3,12)

A partir de la Tabla 24 podemos empezar a evaluar cual es el mas conveniente para la

proyeccion.

Tabla 24 Precio Promedio Ecuador: Seleccion de Componentes

Nivel de Nivel de
Modelo Log Coeficiente de Coeficiente de significancia significancia
SARIMA likehood AR MA12 P>[z]ar P>[zlma AIC BIC
L1 L2 L3 L1 L2 L3 L1 L2 L3 L1 L2 L3

(1,1,1,12) 84,470 0,027 0,912 0,700 1,051 152,942 -124,49
(1,1,2,12) 84,487 0,111 0,772 0,128 0,956 0,703 0,944 150,973 118,962
(1,1,3,12) 84,801 0,646 0,222 0,571 0,087 -1,685 0,697 0,229 0,139 149,602 -114,03
(2,1,1,12) 84,684 0,007 0,059 0,888 0,922 0,379 0 151,369 -119,36
(2,1,2,12) 84,865 0,231 0,089 1,110 0,215 0,796 0,255 0,208 0,795 149,729 114,161
(2,1,3,12) 86,938 0,997 0,601 0,157 0,295 0,699 0,001 0,038 0,597 0,268 0,007 151,876 112,751

Seguln la Tabla 21, la combinacion de componentes que seleccionaremos para realizar

el prondstico serda SARIMA(2,1,3,12), siempre y cuando cumpla con el supuesto de ruido

blanco.

Tabla 25 Precio Promedio Ecuador: Test de Ruido Blanco

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic

Prob > chi2(40)

o1

0,114

56



El test arrojo una probabilidad de 0,114 lo cual es mayor al 0,05 necesario para poder
rechazar la hipétesis nula, por ende, se la acepta y se concluye que existe ruido blanco. Con
estos resultados podemos seleccionar este modelo como el adecuado para realizar el

pronastico.

Tabla 26 Precio Promedio Ecuador: Pronéstico

Periodo Pronostico
sep-24 3,056
oct-24 2,921
nov-24 2,861
dic-24 2,865
ene-25 2,787
feb-25 2,703
mar-25 2,703
abr-25 2,707
may-25 2,698
jun-25 2,603
jul-25 2,727
ago-25 2,663
sep-25 2,808
oct-25 2,755
nov-25 2,717
dic-25 2,708

Figura 26 Comparacion: Tendencia Real y Tendencia Pronosticada de” Precio Promedio

Ecuador”
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Se puede decir que el pronostico con este modelo también resulta acertado pues si
comparamos su linea de tendencia con la tendencia real, podemos ver que sigue su patron muy
de cerca. Si se compara con la proyeccion realizada con el modelo ARIMA, la volatilidad de
esta proyeccion al parecer se ve mas congruente con el patrén que ha llevado la serie en

periodos anteriores.

3.5.2 SARIMA “Precio Promedio Latam”

Figura 27 Precio Promedio Latam; Analisis de Estacionalidad
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La Figura 27 muestra la linea de tendencia de la variable latinoamericana que
estudiamos previamente, en adicidn, las rectas de color rojo a lo largo de la grafica marcan el
tercer mes de algunos afios seleccionados aleatoriamente. Si nos fijamos en estas rectas, cruzan
exactamente sobre varios picos de la grafica, por lo que podemos decir que normalmente

durante el mes de marzo, los precios de la tilapia latinoamericana tienden al alza, este

58



comportamiento nos permite suponer que existe estacionalidad y que se podria aplicar el

modelo SARIMA.

Figura 28 Precio Promedio Latam: Autocorrelograma Parcial
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Una vez realizado el autocorrelograma parcial de esta diferencia estacional, obtenemos que p
tomara valores de 1.

Figura 29 Precio Promedio Latam: Autocorrelograma

0.40
1

0.20
1

Autocorrelations of destacional
0.00
1

-0.20
1

T
0 10 20 30 40
Lag
Bartlett's formula for MA(q) 95% confidence bands

59



Por otro lado, segun el autocorrelograma, obtuvimos que los valores que tomara q serén
del,2y3.

Tabla 27 Precio Promedio Latam: Componentes para el Modelo SARIMA

Seleccion de Componentes
del modelo SARIMA

p 1)
q (1,2,3)

Tabla 28 Precio Promedio Latam: Tabla de Modelos SARIMA a Evaluar

Posibles Modelos SARIMA

Modelol SARIMA(1,1,1,12)
Modelo 2 SARIMA(1,1,2,12)

Modelo 3 SARIMA(1,1,3,12)

A partir de la Tabla 29 podemos empezar a evaluar cual es el mas conveniente para la

proyeccion.
Tabla 29 Precio Promedio Latam: Seleccion de Componentes
Nivel de Nivel de

Modelo Log Coeficiente de significancia significancia
SARIMA | likehood AR Coeficiente de MA P>[z]ar P>[z]ma AIC | BIC

L1 L2|L3| L1 L2 L3 L1 L2|L3|L1 L2 L3
(1,1,1,12)
(1,1,2,12) | -235,55] -0,9205 0,102 0,898 0,005 0,192 491,104 526,71
(1,1,3,12) | -230,59] -0,4716 0,372/0,400|0,228| 0,084 1 1| 0,99]485,174]527,90

La combinacion de componentes (1,1,2,12) y (1,1,3,12) parecen ser apropiadas para
poner a prueba el prondstico, en cambio la combinacion (1,1,1,12), segun el software, presenta

un problema que no le permite ser aplicada al modelo.
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Tabla 30 Precio Promedio Latam: Test de Ruido Blanco.

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) 49
statistic

Prob > chi2(40) 0,16

El test para la combinacion (1,1,2,12), arrojo una probabilidad de 0,16 lo cual es mayor
al 0,05 necesario para rechazar la hipotesis nula, por consecuente, se la acepta y se concluye
que existe ruido blanco. Con este resultados podemos seleccionar la combinacion

SARIMA(1,1,2,12) como el modelo adecuado para realizar el pronostico.

Tabla 31 Precio Promedio Latam: Prondstico.

Periodo Pronostico

sep-24 2,83
oct-24 2,97
nov-24 2,66
dic-24 2,68
ene-25 2,99
feb-25 3,04
mar-25 2,99
abr-25 2,90
may-25 2,78
jun-25 2,86
jul-25 2,84
ago-25 2,91
sep-25 2,73
oct-25 2,89
nov-25 2,80
dic-25 2,69

Figura 30 Comparacion: Tendencia Real y Tendencia Pronosticada de” Precio Promedio Latam”
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Se puede decir que el pronostico con este modelo para la variable latinoamericana no
resulta acertado pues si comparamos la linea de tendencia pronosticada con la tendencia real,
podemos ver que sus patrones no concuerdan ni se acercan en periodos anteriores, por lo tanto,

es probable que la prediccién no sea muy confiable.

3.6 Resultados del Modelo Random Forest

Conceptos basicos como estacionariedad y estacionalidad ya fueron evaluados
anteriormente para los modelos ARIMA y SARIMA. Para el modelo Random Forest

procederemos con los prondsticos en los siguientes apartados:

3.6.1 Random Forest “Precio Promedio Ecuador”

Tabla 32 Precio Promedio Ecuador: Prondstico

Periodo Pronostico

sep-24 2,359
oct-24 2,359
nov-24 2,359
dic-24 2,359
ene-25 2,359
feb-25 2,359
mar-25 2,359
abr-25 2,359
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may-25 2,359

jun-25 2,359
jul-25 2,359
ago-25 2,359
sep-25 2,359
oct-25 2,359
nov-25 2,359
dic-25 2,359

Figura 31. Precio Promedio Ecuador: Grafico del Pronostico
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Para este prondstico se utilizaron hasta 12 rezagos para intentar capturar a influencia de
los eventos previos sobre el comportamiento futuro de una variable. Podemos notar que el
prondstico indica un comportamiento lineal del precio a futuro, lo que no resulta muy confiable

tomando en cuenta toda la trayectoria que ha tenido esta serie.
3.6.2 Random Forest “Precio Promedio Latam”

Tabla 33 Precio Promedio Latam: Prondstico

Periodo Pronostico

sep-24 3,296
oct-24 3,296
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nov-24 3,296

dic-24 3,296
ene-25 3,296
feb-25 3,296
mar-25 3,296
abr-25 3,296
may-25 3,296
jun-25 3,296
jul-25 3,296
ago-25 3,296
sep-25 3,296
oct-25 3,296
nov-25 3,296
dic-25 3,296

Figura 32 Precio Promedio Latam: Grafico del Pronéstico

T T T T T
2005m1 2010mA1 2015m1 2020mA1 2025m1
Periodo

Precio real y prediccion pred_price |

Para este pronostico también se utilizaron hasta 12 rezagos podemos notar que el
prondstico indica un comportamiento lineal del precio a futuro, lo que no resulta muy confiable

tomando en cuenta toda la trayectoria que ha tenido esta serie.
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3.7 Seleccion de modelos

Para Ecuador se selecciond el modelo SARIMA pues la data historica demostrd la
existencia de un patrén estacional, pues en el mes de agosto de varios afios se evidenciaban
subidas en los precios. Ademas, al analizar la grafica se evidencio que la linea de tendencia del
pronostico seguia muy de cerca el patron de la serie real La prediccion indico que para el 2025
la tilapia ecuatoriana tendra un precio promedio de $2,71.

También se evidencio que, a diferencia de Ecuador, los precios de Latinoamérica no
siguen patrones estacionales. El precio promedio para el 2025 que se obtuvo para
Latinoamérica fue de $2,81, mayor que el de Ecuador. Se puede concluir que existen paises en
Latinoamérica con precios mas bajos que los de Ecuador por lo tanto son preferidos por los
consumidores. También existen paises que tendran precios superiores, pero pueden ser
preferidos debido a la calidad de sus productos, aspecto importante en el que Ecuador también

debe concentrarse.
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CAPITULO 4
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En este capitulo se exponen las conclusiones derivadas del analisis comparativo entre los

modelos propuestos: SARIMA, Random Forest y ARIMA, con base en los resultados

previamente presentados. El objetivo es sintetizar los hallazgos més relevantes. Asimismo, se

ofrecen sugerencias para investigaciones futuras centradas en la prediccion de los precios de

tilapia ecuatoriana.

4.1 Conclusiones

El anélisis historico del precio de la tilapia ayudoé a identificar porque existe un patrén
no estacionario, donde tiene periodos con leves tendencias hacia el alza y otros hacia la
baja.

El Modelo ARIMA demostrd ser el mas exacto al predecir los precios de la tilapia
ecuatoriana destinada a la exportacion hacia Estados Unidos.

Por otro lado, el modelo SARIMA pronosticé de forma precisa los precios de la tilapia
de la region latinoamericana.

Se pronostica que el precio de exportacion de la tilapia ecuatoriana hacia Estados
Unidos para este 2025 estaran estables y tendra un comportamiento a la baja
levemente.

El proyecto destaca la importancia de modelos econométricos para la planificacion y
gestién en mercados complejos.

Los resultados tienen aplicaciones que pueden usar los exportadores y agentes
econémicos para proporcionar herramientas clave para anticipar fluctuaciones de

precios de la tilapia.
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4.2 Recomendaciones
Con base en el desarrollo de este estudio y los resultados obtenidos, esta seccion
presenta una serie de recomendaciones para optimizar el desempefio de los modelos de

prediccion y garantizar su efectividad en futuras investigaciones.

o Desarrollar un enfoque hibrido que integre las ventajas de ambos modelos. Mientras
SARIMA permite identificar patrones temporales, Random Forest simplifica el
procesamiento de datos, lo que podria mejorar la precision del ajuste y la calidad de las
predicciones.

e Analizar el desempefio de otros modelos de prediccion para ampliar el espectro de
alternativas disponibles. Una comparacion detallada de los resultados con base en
métricas de error facilitara la identificacion del modelo mas eficiente.

« Para futuros trabajos se recomienda incluir otros factores como costos de produccion,
tipo de cambio, indices de demanda global y politicas internacionales de comercio para
ofrecer un analisis mas integral.

o Ademas, implementar plataformas tecnoldgicas basadas en modelos predictivos para

asociaciones pesqueras, facilitando el acceso de proyecciones y analisis de tiempo real.
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