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Estimacién del rendimiento del cultivo
de Passiflora Edulis (Maracuya) a
partir de modelos estadisticos

Estimate of the yield of the Passiflora
Edulis (Maracuya) crop from statistical
models

Estimativa do rendimento da cultura
Passiflora Edulis (Maracuyad) a partir
de modelos estatisticos

Resumen

La planificacion de cultivos necesita herramientas de apoyo que faciliten
la toma de decision para determinar su sostenibilidad econémica, social
y ambiental. Este articulo presenta un analisis estadistico para los datos
historicos entre 2007 y 2014 de las variables independientes agroclimaticas
de la estacion codigo 21055020, ubicada en las coordenadas latitud 2,378
y longitud -75,89, en el municipio de La Plata, departamento del Huila,
Colombia. Como objetivo principal, se propuso estimar el pronostico
del rendimiento utilizando dos modelos matematicos: ARIMA y Regre-
sion Multiple, recomendados en la literatura cientifica. Finalmente, se
comparan los resultados para comprender el sistema de produccion del
cultivo y establecer las interacciones del rendimiento con las variables
agroclimaticas. Se tomd como referencia para este estudio el cultivo de
maracuya (Passiflora Edulis), debido a su importante impacto econémico
y social para los productores de la zona. Se concluyo que el modelo de
regresion multiple subestima los picos de mayor rendimiento; ademas,
el ajuste del modelo es muy bajo, lo que implica que este modelo es
descriptivo y no predictivo, mientras que el modelo ARIMA se recomienda
por su mejor ajuste a las series de tiempo analizadas.

Palabras claves: rendimiento de cultivos, ARIMA, regresion mdltiple.

Abstract

Crop planning needs tools to support to making decision to establish
its economic and environmental sustainability, as proposed this article
presents a statistical analysis for historical data from 2007 to 2014 of
the independent agroclimatic variables of the station code 21055020,
located in the coordinate latitude 2,378 and length -75,89 municipality
of La Plata, Huila, Colombia. Objective estimates a performance forecast
using two mathematical models ARIMA and Multiple Regression. These
are recommended in the literature. Finally, the results are compared
to understand the system and establish their interactions, as support
for decision making. The crop selected for the analysis is Passion Fruit
(Passiflora Edulis) This crop has an impact economic and social for farmers
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in the area. The Multiple Regression Model underestimates the peaks of higher performance, besides the adjustment
of the model is very low, which implies that this model is descriptive and not predictive while the ARIMA model is
recommended given its adjustment to the time series analyzed for this study.

Keywords: Crop yield, ARIMA, Multiple Regression.

Resumo:

O planejamento da colheita precisa de ferramentas de apoio que facilitem a tomada de decisdes para determinar
sua sustentabilidade economica, social e ambiental. Este artigo apresenta uma analise estatistica para os dados
historicos entre 2007 e 2014 das variaveis agroclimaticas independentes do cddigo da estacao 21055020, localizadas
nas coordenadas de latitude 2.378 e longitude -75,89, no municipio de La Plata, departamento de Huila, Colombia. .
Como objetivo principal, foi proposto estimar a previsao de desempenho utilizando dois modelos matematicos: ARIMA
e Regressao Mdltipla, recomendados na literatura cientifica. Por fim, os resultados sdo comparados para entender o
sistema de producao agricola e estabelecer as interacoes do rendimento com as variaveis agroclimaticas. O cultivo do
maracuja (Passiflora Edulis) foi tomado como referéncia para este estudo, devido ao seu importante impacto econdémico
e social para os produtores da regiao. Concluiu-se que o modelo de regressao mdltipla subestima os picos mais altos de
desempenho; Além disso, o ajuste do modelo é muito baixo, o que implica que ele é descritivo e ndo preditivo, enquanto
o modelo ARIMA é recomendado para melhor adequacao as séries temporais analisadas.

Palavras-chave: rendimento de culturas, ARIMA, regressdo multipla.

I. INTRODUCCION
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Las metodologias de planificacion de cultivos revisadas
han permitido verificar que varios métodos de prondstico
pretenden estimar volumenes de produccion en especies
de frutales. Los modelos utilizados con frecuencia son
simulacion [1], estadisticos-ambientales y estadisticos-
biométricos, y estadisticos por muestreo [2]. El funda-
mento cientifico-técnico de los pronosticos de produccion
se basa en el conocimiento de la fisiologia, la fenologia y
los factores meteorologicos, y cuenta con el apoyo de la
estadistica [2], para que cumplan con exactitud la pre-
diccion y sean de utilidad para otros especialistas [3], [4]
y [5]. Para el objetivo de esta investigacion se aplicaron
los métodos de Regresion Mlltiple y Modelo Autorregresivo
Integrado de Promedio Movil (ARIMA, por sus siglas en
inglés) ampliamente reportados y recomendados en la
literatura para estimar el rendimiento a partir de varia-
bles agroclimaticas, analizar su ajuste y ventajas de su
aplicacion a través del caso seleccionado [2], [6] y [7]. Los
pronosticos pretenden capturar de manera mas cercana
la dinamica de cada una de las practicas culturales (tran-
sitorias y permanentes), teniendo en cuenta el ciclo de
produccion [8].

La regresion recoge la correspondencia entre las variables
calculadas y distintas variables independientes. Los resi-
duos representan la variabilidad que no queda recogida por
la relacion determinista representada por las funciones de
regresion [9], [10].

En el modelo de regresion lineal multiple la variable de-
pendiente o de respuesta “Y” esta relacionada con mas de
una variable de explicacion [11].

Yi= Bo+ XBpXpit+ & (Ecuacion 1)

Donde las perturbaciones &g son el error asociado a la
medicion i del valor de Xpi, bajo los supuestos de que
£;~N(0,02). El analisis entre dos o més variables se pue-
de realizar a través de ecuaciones, como se propone con
este método de analisis estadistico.

Por otro lado, ARIMA es una metodologia propuesta por Box
y Jenkins (1976)[16] que ha sido ampliamente utilizada
en todos los ambitos cientifico-técnicos para identificar
procesos estocasticos temporales y estimar modelos para
su prediccion y control. En el modelo ARIMA (p, d, q), p
se define como el orden del proceso autorregresivo; d es
el nimero de diferencias que son necesarias para que un
proceso sea estacionario, y q es el orden del proceso de
medias moviles se puede representar como:
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Yi= - (AdYt - Y)+ ¢+
Y 0+ & (2)

A%, -

(Ecuacion 2)

En la ecuacion 2, d corresponde a las diferencias d, que
sirven para convertir la serie original en estacionaria. Los
parametros @1 ,...., qf)p son la parte autorregresiva; 6 ,...,
Hq pertenece a las media mdviles, al término constante
boy €, a la perturbacion estocastica. Esta metodologia
se basa en la utilizacion de los datos de una variable para
identificar las caracteristicas de su estructura probabilis-
tica subyacente, en contraposicion a los procedimientos
tradicionales de identificacion de modelos basados en una
teoria explicativa del fenémeno en estudio [12].

La produccion de especies pasifloras como el maracuya
depende de variables agroclimaticas, por ejemplo, altitud,
temperatura, humedad relativa, radiacion, precipitacion,
velocidad del viento, brillo solar, entre otras. Estas son
variables externas cuyas condiciones no se pueden controlar
y afectan de manera directa el rendimiento del cultivo,
lo que se convierte en una limitante para la toma de
decisiones por parte del agricultor en cuanto a la plani-
ficacion del cultivo, ya que su conocimiento es intuitivo
(cultural o aprendido) frente al comportamiento del clima
y su incidencia con el cultivo [13]. De esta manera los
agricultores enfrentan la incertidumbre con consecuencias
economicas de sus acciones, por su limitada capacidad para
predecir el clima, los precios y las respuestas biologicas
debido a las diferentes practicas agricolas. Por esta razon,
es definitivo el analisis de la incertidumbre y el riesgo, a
través de técnicas cuantitativas para minimizar las pér-
didas econdmicas [14]. Asi, el objetivo de esta investi-
gacion es disefiar modelos de apoyo para las decisiones
en planificacion de cultivos, que permitan entender el
comportamiento de la dinamica en los sistemas complejos,
como son los agroecosistemas, para proponer criterios
de respuesta, y de esta manera mitigar el impacto de
la incertidumbre y del riesgo por efecto del clima en la
produccion de los cultivos, que afecta la disponibilidad y
el abastecimiento en el mercado [15].

Il. METODOLOGIA

Para lograr el objetivo propuesto se realizé un analisis
descriptivo exploratorio, calculando las medidas de esta-
distica descriptiva clasica y asi elaborar los modelos de
pronostico. Se hizo un analisis de regresién multiple para
explorar la relacion entre el rendimiento de maracuya en
el municipio de La plata, Huila, Colombia, situado en la
cordillera Central 2°23°00” de latitud Norte 75°56’00” y
de longitud Oeste, con una temperatura media de 23° C
y una altitud de 118 m s. n. m, en funcién del conjunto
de variables agroclimaticas: temperatura, brillo solar,
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humedad relativa y precipitacion. Para esto se utilizé un
proceso de regresion paso a paso backwards', que permite
identificar el mejor modelo de regresion lineal multiple
para elaborar el pronostico. Para el modelo ARIMA se
realizé analisis de la serie de tiempo para la variable de
rendimiento, identificando el mejor modelo para hacer
el pronostico.

En la Figura 1 se describen los pasos para establecer el
prondstico de rendimiento del cultivo de maracuya a

través de su relacion con las variables agroclimaticas.

Figura 1. Metodologia de investigacion

1. Recoleccion

GRGHTE 2 Maellie 3. Anélisis 4. Anélisis de  5.comparacion
histéricos de descriptivo de.regresién series de de los modelos
rendimientos exploratorio el tiempo por el obtenidos

y variables ngld'\:K)

agroclimaticas

Fuente: elaboracion propia.

La recoleccion de los datos historicos promedio mensuales
de las variables agroclimaticas, altitud, temperatura, hu-
medad relativa, radiacion y precipitacion se llevo a cabo
desde 2007 hasta 2014, a través de lecturas tomadas de

"Partiendo del modelo con todas las variables e ir eliminando en
cada paso la variable que menos aporta al modelo

la estacion climatoldgica con codigo 21055020 y nombre
Esc Agr La plata, ubicada en la latitud 2,3782 y longitud
-75,89125 en el municipio de La Plata, perteneciente al
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambien-
tales (IDEAM), y de los rendimientos en kilogramos men-
suales del cultivo de maracuya en La Plata (ver figura 1),
tomados por el Ministerio de Agricultura y Desarrollo Rural
de Colombia. Para la seleccion de los datos se establecio
un nivel de completitud de 75 % o mas para acceder a
la construccion de un modelo mas robusto y procurar una
minima falta de informacion.

lll. RESULTADOS
A. Andlisis descriptivo exploratorio

Con los datos recolectados se realizd el analisis descrip-
tivo exploratorio, que incluyo el calculo de medidas des-
criptivas clasicas, para elaborar las matrices de dispersion,
las cuales permitieron observar las relaciones entre el ren-
dimiento de maracuya y las variables agroclimaticas; la
matriz de correlacion de variables para rendimiento en
toneladas de maracuya y para las variables agroclimaticas
asociadas al mismo mes de observacion. Los analisis fueron
efectuados utilizando la version 3.4.4 del Lenguaje R (len-
guaje de programacion para procesamiento estadistico y
elaboracion de graficos) (R Core Team, 2018), usando la
version 1.1.442 de RStudio (disponible en https://www.
rstudio.com/).

Los analisis estadisticos exploratorios se hicieron teniendo
en cuenta los libros de metodologia estadistica [16], [17],
[18] y [19] y gracias a estos se obtuvo lo siguiente para
cada variable (Tabla 1).

Tabla 1: Valores estadisticos descriptivos

Rendimiento 95,4 161,6 195,4
Temperatura 21,4 22,2 22,6
Humedad 62 74 79
Brillo solar 54,2 97,5 112,8
Precipitacion 10 66,9 119,6

206,6 247,8 368,5 61,6
22,7 23,2 24,5 0,7
77,2 82 87 5,5

117,5 132,1 218,9 227,8

133,8 178,6 364,7 84,7

Fuente: elaboracion propia.

En términos generales, las medidas estadisticas de ten-
dencia central presentadas en la Tabla 1 sugieren una
distribucion normal del comportamiento de las variables
agroclimaticas.

El rendimiento promedio de maracuya fue de 206,6 kg*ha™

para los siete anos considerados; el 75 % de esta variable
alcanzé como valor maximo 247,8 kg*ha', con un valor
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maximo total de 368,5 kg*ha'. En la Figura 2 se presenta
la distribucion normal de esta variable. En el caso de las
variables agroclimaticas, la precipitacion tiene una alta
variabilidad, pues sus registros oscilan entre 10 mm/mes
hasta los 364,7 mm/mes; un caso similar se encontré para
el brillo solar, que va desde 54,2 horas/mes hasta 218,9
horas/mes promedio. La humedad no supera el 87 %.
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Figura 2. Histograma de rendimiento del maracuya En la Figura 4 se presentan los diagramas de cajas para las
variables agroclimaticas, que muestran marcadas varia-
ciones ciclicas anuales en relacion con la variable rendi-
miento. Estas variables fueron humedad y precipitacion. Se
encontraron variaciones ciclicas anuales menos marcadas
para la variable temperatura y algunos valores atipicos en
* algunos meses en los datos de las variables brillo solar y
- precipitacion.

4 ﬁ En los ciclos anuales correspondientes a la variable hume-

' ' ' ' ' ' ' ' dad se observa similitud entre los datos, y en las variables

Uensidad
0000 0001 0.002 0003 0.004 0.005 0006 0.007

50 100 150 200 250 300 350 400
Rendimiento(Ton) temperatura y evaporacion se explican los rezagos entre
Fuente: elaboracién propia. las variables (ver Figura 4).
En la Figura 3 se observa el patrén ciclico de variacion Figura 4. Cajas para las variables agroclimaticas
anual, y se puede notar un mayor rendimiento en febrero temperatura y humedad
y marzo, y uno menor entre julio y agosto. Se encuentra
ademas una variabilidad similar en el rendimiento para Humedad
los distintos meses del afo, sin la presencia de valores
extremos. o .
8 —
Figura 3. Cajas multiples del rendimiento de w0 :
maracuya por meses © '
. Temperatura
O T
*%ég 33 '
k=] -
AN R
g NN = - -
N NN N
s | ' ? ; o Fuente: elaboracion propia.
T2 a3 a4 5 e 7 8 © 10 11 12 Continuando con la matriz de dispersion de las variables
Meses en estudio, esta se encuentra sustentada en la matriz de
Fuente: elaboracion propia. correlaciones bivariadas de la Tabla 2.

Tabla 2. Matriz de correlacion cruzada entre variables

Rendimiento -0,154 0,386 0,032 0,328
Temperatura -0,154 1 -0,596 0,331 -0,218
Humedad 0,386 -0,596 1 -0,321 0,63
Brillo Solar 0,032 0,331 -0,321 1 -0,102

Precipitacion 0,328 -0,218 0,63 -0,102 1

Fuente: elaboracion propia.

La matriz de correlaciones bivariadas muestra una coeficientes de aproximadamente 0,349, que son menos
asociacion no lineal directa entre la humedad y 1 fuertes y no permiten determinar asociaciones lineales
precipitacion (0,630); las demas variables presentas directas.
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B. Modelo de regresion lineal multiple para
explicar y predecir la variable rendimiento

Partiendo del anterior analisis estadistico descriptivo, se
plantea el modelo de todas las variables agroclimaticas
aplicando la metodologia backward de eliminacion de
variables menos significativas, [18]. Para esta metodologia
se probaron cinco modelos hasta encontrar las variables
agroclimaticas que mejor explicaban el rendimiento de
maracuya.

Debido a que el analisis estadistico no mostré una aso-
ciacion lineal fuerte entre variables, se determind el
modelo regresion multiple para explicar el rendimiento,
no se puede aplicar para pronosticar el rendimiento del
maracuya. Por esto se debe utilizar Unicamente el modelo
basado en la humedad, cuya correlacion se acerca al valor
0,7, que resulta significativo al 5 % (ver Tabla 3).

Tabla 3. Coeficientes estimados del modelo final

Intercept -319,25039 341,79291  -0,934 0,3528
Temperaturas 541423  11,16143 0,485  0,6288
medios

Brillo solar 0,3395 0,22585 1,505 0,1359
total

Humedad 4,58149  1,74789 2,621  0,0103
medios

Precipitacion

el 0,07249 0,09259 0,783 0,4357

Fuente: elaboracion propia.

Se observa que hay un p-valor que es significativamente
menor a 0,05 (0,0103) en humedad. Adicionalmente, se
tiene que el valor de probabilidad del estadistico F indica
que el modelo es significativo al 5 %, al ser su p-valor
(0,000828) menor que 0,05. Se reconoce también una
baja variabilidad del rendimiento explicada a través del
modelo, evidenciado a través del R cuadrado (0,1856) y
del R cuadrado ajustado (0,1498) [20].

A pesar de que el ajuste del modelo es tan bajo y que
sugiere la posibilidad de estimacion de un modelo des-
criptivo, para efectos practicos de la investigacion se
decide continuar con el analisis de residuos (Figura 5),
como validacion de los supuestos que dan el soporte esta-
distico a las estimaciones y predicciones del modelo.
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Figura 5. a y b. Grafico analisis de residuos
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Fuente: elaboracion propia.

El analisis de residuos (Figura 5a) muestra los residuos y los
residuos estudentizados contra los valores ajustados del
modelo, en los que no se observa algin patron particular
de los puntos; esto evidencia clara del cumplimiento del
supuesto de homocedasticidad (igualdad de varianza). En
la Figura 5b se muestra el grafico de probabilidad normal,
con una linea recta de los residuos estudentizados, que
asegura la normalidad de los errores y no se observan
valores atipicos.

Se constaté que existen correlaciones bajas entre las
variables explicativas del modelo propuesto, razon por la
cual se valida el supuesto de no multicolinealidad entre
las variables regresoras.

El modelo de regresion lineal multiple estimada toma la
siguiente expresion:

Rendimiento =-319,2503 + 4,5814 *(Humedad)
(Ecuacion 3)

Con esta expresion se puede afirmar que por cada unidad
que incrementa la humedad, el rendimiento aumenta en
4,58 kilogramos.

En términos generales, es importante acotar que el ajuste
del modelo es muy bajo (R=0,1856), lo que sehala que dicho
modelo es descriptivo y no predictivo, y que depende de la
variable humedad. Por esto pierde su objetivo principal de
ser multiple, aunque para efectos comparativos se haran
los pronosticos usando este modelo. Esta situacion se debe
a que en este caso las variables agroclimaticas por si solas
no definen completamente el rendimiento en kilogramos
de maracuya por hay en su defecto se propone considerar
otras variables como fertilizantes, suelos, etc.
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C. Modelo ARIMA de series de tiempo para
predecir la variable rendimiento

Los modelos ARIMA se obtienen siguiendo la metodologia
de Box y Jenkins [16]. Es importante acotar que dentro
de la seleccion del mejor modelo para predecir la serie
estudiada, se uso el criterio de informacion de Akaike (AIC)
[20], para el cual a menores valores de estas medidas mejor
modelo en términos de la calidad relativa, con relacion a
la pérdida de informacion del modelo estadistico estima-
do para la serie de rendimiento del cultivo.

El primer paso es la creacion de los datos en una estruc-
tura de series de tiempoen R [11], [12], [17] y [21]. Seguido
de esto, se procede a hacer el analisis correspondiente;
después se evalla la estacionariedad, estacionalidad y
descomposicion de la serie, como se observa en la Figura
6, de la variable rendimiento en el horizonte de tiempo
analizada.

Figura 6. Serie de tiempo del rendimiento del maracuya

Rendimiento en Toneladas

100

LR R R R R R R R A
01/07 01/08 01/09 01/10 01/11 0112 0113 01/14

Fuente: elaboracion propia.

La serie original (Figura 6) permite ver un patron ciclico
de periodicidad anual con picos superiores en el primer
trimestre del afo y picos inferiores en tercer trimestre
del afo, con una ligera tendencia a partir de 2011, que se
mantiene hasta 2014, cuando el maximo rendimiento de la
serie supera las 250 toneladas de maracuya.

Con la metodologia establecida se realizé la descomposi-
cion de la serie en su parte estacional, de tendencia y
ciclica. La Figura 7 muestra un patron ciclico anual que
disminuye en sus valores mas altos a lo largo del tiempo y
una tendencia variable a través de los anos; es decir, entre
2007 y 2008 la tendencia es creciente, y sus valores se
mantienen contantes por lo menos hasta 2011, cuando la
tendencia es al decrecimiento continuo y acelerado hasta
2013, ano en que la serie retoma la tendencia creciente,
menos pronunciada que en afos anteriores.
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Figura 7. Descomposicion de la serie de tiempo del
rendimiento del Maracuya
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Fuente: elaboracion propia.

En el Figura se observa ademas que la serie pareciera ser
estacionaria, resultado que se corrobora con la prueba de
Dickey y Fuller, asi:

Estadistico Dickey-Fuller = - 4,2586
Lag order = 4
P-Value = 0.01

Con estos valores la hipotesis por probar es que la serie
no es estacionaria, con lo cual al 5% de significacion se
rechaza la hipotesis, lo que deja claro la estacionariedad
de la serie.

Figura 8. Autocorrelaciones simple y parcial
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Fuente: elaboracion propia.

Los autocorrelogramas simple (ACF) y parcial (parcial ACF)
de la Figura 8 comprueban que el patron es ciclico, ya
que en el grafico de autocorrelacion parcial se evidencia
la correlacion de un periodo de ciclo anual; por lo tanto,
en busqueda del mejor modelo ajustado a la serie, se usa
la funcion auto.arima de |a libreria forecast [22], donde se
puede ver que el mejor modelo ARIMA es el ARIMA (0, 1, 0).
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Con ARIMA (0,1,0)

Con g2

Estimated as 199,3

Log likelihood = - 386,31

AIC = 774,63 AlCc =774,67 BIC=777,1

Al obtener el grafico de residuos del modelo 1 propuesto,
se reconoce la necesidad de corregir la serie, tomando un
p 0 ¢ igual a 12; asi, en un segundo modelo propuesto se
toma g = 12 (modelo de promedios moviles), y se obtiene
un modelo estimado:

Y; = 0.0546¢,_, + 0.0886¢;_, -
0.1109¢;_3 - 0.1082¢;_, - 0.2440¢;_5 -
0.1281¢:_¢ + 0.10946¢;_, + 0.3527¢@;_g +
0.2915¢;_¢ + 0.1178¢;_10 - 0.3301¢;_1; +
0.0533¢:_12

(Ecuacion 4)

La Figura 9 de residuos muestra como se corrigen las
distorsiones del modelo original, pero su capacidad pre-
dictiva es menor por tener un AIC mayor que en el primero.

Figura 9. Residuos para el modelo 2 ARIMA (0, 1, 12)
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Fuente: elaboracion propia.

De este ultimo modelo, una segunda eleccion es considerar
un modelo autorregresivo de orden 12, con el cual se
obtiene la siguiente ecuacion del modelo:

Y; = 0.1086¢;_, - 0.0131¢,_, -
0.1520¢;_3 - 0.0670¢p;_, — 0.12860¢;_5 —
0.0159¢;_¢ + 0.0862¢;_, + 0.0838¢,_g +
0.0489¢;_¢ +0.0269¢p;_10 — 0.1275¢;_11 +
0.4381¢p;_1,

(Ecuacion 5)

El grafico de residuos del tercer modelo (Figura 10) corrige
las posibles distorsiones del modelo original, y el AIC
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es ligeramente superior a este, pero menor al segundo
modelo; por esta razon, se clasificaria ese modelo como
el mejor.

Figura 10. Residuos para el modelo 3 ARIMA (12, 1, 0)

Residuos del Modelo ARIMA(12,1,0)
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Fuente: elaboracion propia.

Teniendo en cuenta el ajuste de los 3 modelos propuestos
y la decision tomada anteriormente, el pronostico para
el primer semestre de 2015 se propone en la Tabla 4.
Los pronosticos del modelo y sus limites de confianza
al 95% muestran en términos general que la serie no
presenta variaciones en el siguiente semestre a los valores
observados, pero con valores superiores a diciembre de
2014.

Tabla 4. Pronostico de rendimiento del maracuya con el
modelo ARIMA (12, 1, 0)

Pronéstico rendimiento
Ene.15 200,75 176,6 234,89
Feb.15 199,29 163,24 235,34
Mar.15 201,57 156,69 246,46
Abr.15 200,1 149,66 250,55
May. 15 199,18 144,69 253,68
Jun.15 197,43 140,31 254,55

Fuente: elaboracion propia.

D. Comparando el modelo de regresion
lineal mualtiple y ARIMA

Los modelos de regresion lineal multiple y ARIMA no son
comparables, debido a que son ajustados por metodologias
completamente diferentes, pero ambos se pueden usar con
fines predictivos, como se propone en la literatura. Los
primeros exponen el rendimiento a través de algunas va-
riables explicativas y los segundos por medio de la historia
de la serie a través de sus componentes autorregresivos,
de promedios moviles y de la suavizacion de la tendencia.
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Sin embargo, dados los resultados anteriores y el bajo
ajuste de los modelos de pronostico, se recomienda su uti-
lizacion con fines descriptivos.

En el mismo se puede observar que en los anos iniciales,
el modelo tiende a subestimar los picos de mayor ren-
dimiento, ya que no es capaz de tomar en cuenta las
variaciones temporales, que es una de las ventajas que
tendria el modelo ARIMA sobre el de regresion lineal
multiple (ver Figura 11).

Figura 11. Serie original y prondstico de rendimiento del
maracuya con regresion lineal multiple
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Fuente: elaboracion propia.

IV. DISCUSION

En algunos estudios relacionados con el analisis de pro-
duccion de cana de azlcar en México, con la aplicacion
del modelo ARIMA (1, 2, 0), el pronodstico de la produccion
para 2006-2007 para el ingenio, Independencia de
Martinez de la Torre, fue de 11.974.06 mg de azlcar y la
produccion real de la zafra de referencia 2006-2007 fue
de 12.736 mg (Servicio de Informacion Agroalimentaria
y Pesquera [Siapsagarpa], 2010). El presente modelo fue
diferente, en cuanto a los parametros, al modelo ARIMA
(2, 1, 2) utilizado en Pakistan, el cual analizo los datos de
produccion entre 1947 y 2002. De ese analisis se obtuvie-
ron pronosticos aproximados a los reales, como ocurrié en
este estudio, lo que permite concluir que el tipo de mo-
delos mencionados pueden brindar un apoyo a la decision,
que disminuye la incertidumbre del conocimiento del
rendimiento en funcion de las variables no controlables
como las agroclimaticas.

VI. CONCLUSIONES

Se deben verificar qué condiciones climaticas afectan
directamente la ecofisiologia del cultivo y cosecha, ya
que mediante el control de estas variables se pueden
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mantener las condiciones para que el fendmeno historico
se reproduzca a futuro. Algunas alternativas que pudie-
ran considerarse mas adelante son: modelos ARIMA con la
inclusion de variables explicativas, modelos de regresion
lineal mdltiples con datos rezagados y el modelamiento
de series multiples, incluyendo en este caso a otras series
correspondientes a algunas variables agroclimaticas (cau-
dales, evaporacion, etc.).

Por otro lado, en la mayoria de los métodos de analisis
de datos se encontraron relaciones entre los eventos
climaticos y el rendimiento del cultivo, especialmente con
la distribucion de la precipitacion y los fenomenos que
afectan la floracion y el transporte de polen (velocidad
del viento y porcentaje de humedad relativa) los cuales
inciden en el desarrollo de la planta.

En proximas investigaciones se sugiere estimar modelos
especificos y elaborar todas las pruebas de errores y
coeficientes necesarias para cada variable, y asi estable-
cer que en dichos modelos exista un mayor coeficiente de
ajuste, que mejoren su estabilidad y proporcionen una
base valida sobre la cual se puede pronosticar resultados,
para que estos se consideren aceptables y cercanos a la
realidad futura.
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