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Resumen 

En este trabajo se presenta el pronóstico de las exportaciones de productos 
del sector agropecuario y la industria manufacturera de Colombia basado en series 

de tiempo. Los productos o categorías de productos del sector agropecuario son: 
café, flores y follajes, palma de aceite, plátano y caña azucarera; y los de la 

industria manufacturera son: alimentos sin café, sustancias químicas, textiles, 
papel y sus derivados, bebidas y derivados del petróleo. Para ambos casos, de una 

página oficial de Colombia se tomaron datos de exportaciones disponibles para el 
periodo en años 2007-2018. Se aplicaron cuatro métodos de pronósticos para 

series de tiempo, el método de suavización exponencial simple (MSES), el método 
de suavización exponencial doble (MSED) y el método de suavización triple (MSET). 

Para este último se aplicó el método Holt-Winters Aditivo (H-WA) y el Holt-Winters 
Multiplicativo (H-WM). De las series de tiempo, los últimos datos se tomaron como 

datos de prueba; para el MSES y el MSED se tomó solo el último dato y para el 
MSET se tomaron los datos según el número de periodos de la estacionalidad. Para 

encontrar la estacionalidad se obtuvo el autocorrelograma para las series de la 
industria manufacturera y para las series del sector agropecuario se obtuvo 

analizando directamente la serie de tiempo. Además, se calculó el error cuadrático 
medio y el error porcentual absoluto medio entre los datos observados y los datos 
pronosticados de regresión; y de entre los datos de prueba y los datos 

pronosticados para futuros periodos de tiempo. Estos datos fueron utilizados para 
proponer el mejor método de pronóstico para cada una de las series de tiempo de 

las categorías analizadas Finalmente, todos los métodos fueron programados en 
Matlab. 

Palabras clave: series de tiempo, pronósticos, métodos de suavización exponencial, 

sector agropecuario, industria manufacturera 
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Capítulo 1 

1. Introducción 

1.1. Planteamiento del problema y justificación 

Los pronósticos permiten anticipar escenarios antes de que ocurran para 

luego tomar decisiones serias tanto por las empresas y gobiernos de un país. Los 

pronósticos son herramientas que permiten tener una base firme para la 

planificación, la cual ayuda a una buena administración de eventos futuros que 

se puedan presentar, tomando como antecedente histórico los datos del pasado. 

Por ejemplo, un evento futuro sería la demanda futura de un producto. Además, 

cuando no se hace un buen pronóstico para tomar decisiones con respecto a 

escenarios futuros, se corre el riesgo de una desestabilización prolongada. Se 

conoce que el estudio de escenarios que dependen del trascurso del tiempo, como 

la demanda de un producto, la producción en una planta manufacturera durante 

un lapso, etc. se basa en métodos que se utilizan para el pronóstico de series de 

tiempo. Estos métodos son efectivos ya que toman en cuenta las características 

de las series de tiempo como la tendencia y la estacionalidad.  

Un escenario preferible para un país, es el ascenso de su crecimiento el 

cual depende en gran medida de su economía. Ésta está relacionada con la 

capacidad de exportación de productos para obtener ingresos que permitan 

mantener o aumentar la calidad de vida de sus habitantes. La producción 

industrial es una importante fuente de riqueza ya que, logra impulsar la 

economía mediante el fortalecimiento de empresas manufactureras, que tienen 

como objetivo exportar productos competitivos. El monitoreo constante y la 

predicción de las exportaciones de dichos productos que aportan en gran medida 

a la economía de un país, es fundamental para la administración de este.  

En Colombia, uno de los principales sectores que contribuyen a la 

economía de éste es el sector agropecuario y la industria manufacturera. Con 

respecto al sector agropecuario, Colombia es uno de los 5 mayores productores 

del mundo de café y aceite de palma, y uno de los 10 mayores productores de 

mundo de caña de azúcar y plátano. Otros productos que también exporta son 
las flores. Con respecto a la industria manufacturera, Colombia exporta textiles, 

productos químicos y petroquímicos, como por ejemplo polímeros de propileno, 
polímeros de cloruro, insecticidas y petróleo refinado. Por lo que, el monitoreo 

constante de las exportaciones de estos productos que aportan en gran medida 

a la economía de Colombia, es fundamental para predecir las exportaciones que 
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son necesarias para la toma de decisiones en materia de la administración de 

Colombia y para la toma de decisiones económicas adecuadas para mantener a 

Colombia como la cuarta economía de América Latina. Finalmente, como la 

demanda de estos productos se comporta como una serie de tiempo, será posible 

pronosticarla utilizando métodos que se utilizan para el pronóstico de series de 

tiempo.  

1.2. Antecedentes 

El análisis de series de tiempo es usado para muchas aplicaciones, tales 

como pronósticos económicos, pronóstico de ventas, análisis presupuestario, 

proyecciones de producción, proceso y control de calidad, estudios de inventario, 

proyecciones de carga de trabajo, análisis de censos y, en general, cualquier 

aplicación donde se requiera predecir o conocer la evolución de algún fenómeno 

[1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10].  

Por ejemplo, María de los Ángeles Avellaneda et. al. publicaron la aplicación 

del modelo de series de tiempo a la prospectiva del servicio de referencia en línea 

de la Biblioteca de IIMAS-UNAM [1]. En este trabajo se utilizó el método del 

promedio móvil y el pronóstico ajustó muy bien a la tendencia de la serie de 

tiempo, pero no a la estacionalidad de esta.  

En el área de proyecciones de producción, Olivia Delgadillo-Ruiz et. al. 

publicó una comparación de diferentes métodos de pronósticos en series de 

rendimiento de granos básicos (maíz, etc.) en México, con el objetivo de predecir 

sus valores en el corto plazo [2]. Los métodos que utilizó fueron el suavizado 

exponencial, Holt y el Box & Jekins (ARIMA). En este trabajo se utilizó el criterio 

de información de Akaike el cual es una media de bondad de ajuste entre el valor 

pronosticado y el valor de ajuste. Se concluyó que el mejor modelo para estimar 

rendimientos de maíz en México fue el método ARIMA.  

Otra publicación, fue la de Arturo Contreras Juárez et. al., los cuales 

publicaron un análisis de series de tiempo para el pronóstico de la demanda de 

almacenamiento de productos perecederos. Los métodos que utilizaron fueron el 

de promedio móvil, promedio móvil ponderado, suavización exponencial y 

suavización exponencial ajustada, los cuales fueron aplicados a diferentes 

productos [3]. Para analizar los errores y escoger la mejor técnica utilizaron la 

desviación media absoluta y la señal de rastreo. Por ejemplo, para el producto 

caracterizado por una serie de poca tendencia y con variaciones en los picos 

estacionales, la técnica de promedio móviles ponderados fue la más aceptable 
para considerarse dentro de la planeación de movilidad. 
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Otro ejemplo de pronósticos con el análisis de series de tiempo es el 

publicado en [5]. Este trabajo de investigación compara los resultados utilizando 

el método de Holt-Winters y el de regresión múltiple. Éstos se utilizan para 

pronosticar la carga de calor a corto y largo plazo en tres niveles (bases de 

pronóstico mensual, semanal y diario) de la red de calefacción de energía urbana 

de la compañía “Energetika Ljubljana” en Eslovenia. Además, en este trabajo, los 

autores presentaron el análisis de autocorrelación de la serie de tiempo, el cual 

utilizado para recopilar la información sobre la estacionalidad a nivel 

mensual/semanal/diario. Se concluyó que la regresión múltiple fue el mejor 

método para pronósticos a corto plazo y el de Holt-Winters para el largo plazo. 
 

Por mencionar otro ejemplo, Vicky Chrystian Sugiarto et. al. publicaron un 

estudio sobre previsión de ventas utilizando Holt-Winters aditivo y multiplicativo 

en la planificación de recursos empresariales en el módulo de ventas y 

distribución [11]. En su trabajo se muestra que ambos métodos arrojan un error 

de pronóstico similar que fue alrededor del 4%. 

Además, Gonzales Chávez en un estudio expone la demanda diaria del 

sistema eléctrico interconectado nacional-SEIN del Perú, el cual posee 

características muy peculiares de tendencia, estacionalidad y aleatoriedad, con 

el que formula y calcula modelos ARIMA con análisis de sucesos externos, con el 

fin de lograr pronósticos eficientes de la demanda eléctrica de cada día siguiente, 

a nivel total y desagregado por áreas. El pronóstico de la demanda diaria gracias 

a su estudio garantiza un panorama económico de generación y transmisión, así 

como el aseguramiento y calidad de la demanda sectorial nacional. Este enfoque 

metodológico constituye el tratamiento de cada serie temporal objetivo, mediante 

transformaciones matemáticas apropiadas para alcanzar la estabilidad tanto en 

varianzas como en medias regulares y estacionales; paralelamente filtra los 

sucesos externos hasta alcanzar a un Modelo ARIMA predictivo de cada área del 

sistema eléctrico del Perú (Centro, Sur y Norte) y para cada día de la semana. Los 

resultados alcanzados en esta investigación demuestran la eficiencia predictiva 

comparativa. Es decir, tomando como indicador de calidad de pronóstico al Error 
Absoluto Promedio Porcentual, se han obtenido valores inferiores al 1% en las 

proyecciones de la demanda diaria total del SEIN, frente al 2% que se logra con 
actuales técnicas determinística [12]. 

También según Monterrey M. y Amparo en su trabajo se llevó a cabo una 
evaluación crítica de los métodos de predicción de la rentabilidad basados en el 

concepto de persistencia, probando su eficacia sobre una amplia muestra de 

empresas españolas. Esos resultados ponen de manifiesto cómo la técnica 
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analizada, la autorregresiva aporta estimaciones de mayor calidad en la mayoría 

de las ocasiones y exhiben, en líneas generales, el mayor contenido predictivo 

incremental para diferentes especificaciones de la rentabilidad y para horizontes 

temporales a uno y 5 años. Además, la evidencia obtenida también revela que la 

calidad de las predicciones no depende solamente de la elección del método de 

estimación, sino que también guarda una importante relación con las propias 

características corporativas de las compañías, tales como el tamaño, las tasas de 

crecimiento o los niveles actuales de rentabilidad [13]. 

Por último, según Torres Barón en su artículo trata de resaltar las 

bondades de la aplicación de los pronósticos en las áreas de planeación 

administrativa, esto como un intento por reducir la incertidumbre y respaldar la 

toma de decisiones en algo más que la intuición de los empresarios. Con una 

justificación del porqué de la importancia de planear con pronósticos además 

demostrar la interacción entre los pronósticos y las áreas de planeación en las 

empresas; con un caso de aplicación práctico [14]. 
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Objetivos 

Objetivo general 

Proponer un método de predicción de la demanda basado en series de tiempo 

para los principales productos de exportación del sector agropecuario y de la 

industria manufacturera de Colombia.  

Objetivos específicos 

1. Aplicar distintos métodos de predicción a las series de tiempo para 

encontrar el más óptimo para cada una de las series de tiempo. 

2. Desarrollar una herramienta de software para implementar al menos dos 

modelos de predicción. 
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Capítulo 2 

2. Series de tiempo 

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones contiguas en el 

tiempo conformado por datos históricos. Estos datos históricos son observados 

en lapsos iguales como horas, días, meses, años etc. El nivel de producción 

diario, la inversión semanal en publicidad, el total de ventas mensuales, el 

derrame económico anual de la industria hotelera en los estados de un país etc., 

son algunos ejemplos en los que el término serie de tiempo es aplicado. 

El estudio y análisis de la serie de tiempo de una variable permite 

comprender patrones estacionarios para realizar pronósticos (estimaciones) 

sobre valores que tomará la variable en un futuro. Para realizar la estimación de 

valores futuros es necesario realizar un análisis inicial, es decir, representar la 

información contenida mediante el uso de gráficas y analizar el nivel de relación 

entre los datos mediante la función de autocorrelación. Posteriormente, se 

requiere analizar cada uno de los componentes de la serie de tiempo a fin de 

validar su estacionalidad y su tendencia, ya que de ser necesario, se puede 

mantener un solo componente según el propósito del pronóstico, por ejemplo, el 

pronóstico para invertir en la bolsa de valores solo depende de la tendencia de 

cada una de las acciones, por otro lado, para un negocio de albercas podría 

importar más el componente estacional, ya que en la temporada de verano tendrá 

su mayor demanda.  

2.1. Componentes de una serie de tiempo 

Las componentes de una serie de tiempo son [15]: 

1. Tendencia regular: Es el comportamiento o movimiento a largo plazo. La 
tendencia en una serie de tiempo permite se puede observar cómo un 
crecimiento hacia arriba o hacia abajo a lo largo del tiempo. Por ejemplo, 
la tendencia creciente de generación de basura en un país, la tendencia 
decreciente en la compra de un producto, etc.  

2. Variación estacional: Representa un patrón de cambio que se repiten en 
ciertos periodos de tiempo, es decir, es el movimiento periódico de corto 
plazo. Esta componente es causal debido a la influencia de ciertos 
fenómenos que se repiten de manera periódica en un año, una semana, un 
día o cualquier otro periodo. Para una serie de tiempo mensual, el 
componente estacional se repite cada enero, cada febrero, y así 
sucesivamente. Por ejemplo: Un negocio de helados espera poca actividad 
de ventas durante los meses de otoño e invierno y tiene ventas máximas 
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en los de primavera y verano, mientras que los productores de frutos como 
granada, mandarina, higo o uva tienen ventas máximas en los meses de 
invierno. 

3. Variación aleatoria o ruido: Representa los movimientos aleatorios. Se 
debe a factores a corto plazo, imprevisibles y no recurrentes que afectan a 
la serie de tiempo. La variación irregular tiene presencia aleatoria, es decir, 
no se puede esperar que ocurra o no ocurra. Por ejemplo: inundaciones, 
huelgas, terremotos, etc. 

4. Variación cíclica: Representan secuencias alternas de puntos abajo y 
arriba de la línea de tendencia que duran más de un año y esta variación 
se mantiene después de que se han eliminado las variaciones o tendencias 
estacional e irregular. Por lo que, dentro de una variación cíclica pueden 
existir variaciones estacionales.  

En la Figura 1 se muestran las cuatro componentes de una serie de tiempo. Una 
de las principales suposiciones que debe respetarse al momento de trabajar con 
series de tiempo es que los datos deben ser estadísticamente independientes, en 
otras palabras, una observación debe ser independiente del resto. 

 

Figura 1 Componentes de una serie temporal [16]. 

2.2. Coeficiente de autocorrelación 

La autocorrelación consiste en que elementos de una misma serie 
cercanos se parecen más entre sí que con respecto a elementos lejanos. Dicho 
de otra manera, mide la relación lineal entre las observaciones de una serie de 
datos distanciados en un lapso y para encontrar dicha relación se utiliza la 
función de autocorrelación. 

La función de autocorrelación (ACF, por sus siglas en inglés) resulta de 
gran utilidad para encontrar patrones repetitivos dentro de una serie de tiempo, 
como la periodicidad que no que nos y pudiera identificar a simple vista debido 
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al ruido de la señal. La función de autocorrelación se puede definir mediante la 
siguiente ecuación [17]: 𝒓𝒓𝒌𝒌 =

∑ (𝒚𝒚𝒕𝒕 − 𝒚𝒚�)(𝒚𝒚𝒕𝒕+𝒌𝒌 − 𝒚𝒚�)𝒏𝒏−𝒌𝒌𝒕𝒕=𝟏𝟏∑ (𝒚𝒚𝒕𝒕 − 𝒚𝒚�)𝟐𝟐𝒏𝒏𝒕𝒕=𝟏𝟏  (1) 

donde 𝑟𝑟𝑘𝑘 es el coeficiente de autocorrelación simple para un retraso de 𝑘𝑘 periodos 
de tiempo, 𝑛𝑛 representa el número total de periodos, 𝑦𝑦𝑡𝑡 es la observación en el 
periodo 𝑡𝑡, 𝑦𝑦𝑡𝑡+𝑘𝑘 es la observación en el periodo 𝑡𝑡 con 𝑘𝑘 retrasos y 𝑦𝑦� representa la 
media de las observaciones en la serie de tiempo. 

Analizando un poco la ecuación (1) si el valor para la observación 𝑦𝑦𝑡𝑡 es 
igual a la observación 𝑦𝑦𝑡𝑡+𝑘𝑘, obtendríamos un valor cuadrático en la parte superior 
de la ecuación que al dividir entre el mismo término resultaría en un 𝑟𝑟𝑘𝑘 = 1. 
Entonces para el coeficiente 𝑟𝑟𝑜𝑜 la observación no estaría distanciada de la otra 
observación ningún lapso, por los que representa la relación entre la observación 
y la misma observación. 

Los resultados para los coeficientes de autocorrelación estarán en un rango de 
entre −1 y 1. Cuando el valor para el coeficiente se acerca a -1 o 1, mayor será la 
relación lineal entre las observaciones analizadas. De tener un valor para el 
coeficiente igual a −1 o a 1, significa que guardan una absoluta relación lineal, 
es decir, que todas las observaciones analizadas tienen el mismo valor con signo 
contrario o igual, respectivamente. Finalmente, si el coeficiente es 0, significa que 
las observaciones separadas un lapso 𝑘𝑘 no tienen ninguna relación lineal. Los 
valores que se encuentran generalmente entre -0.05 y 0.05 no se toman en 
cuenta para el análisis de la serie de tiempo. 

2.3 Autocorrelograma 

 El autcorrelograma es el gráfico que muestra los valores de los coeficientes 
de autocorrelación en función de los retrasos. Con este tipo de gráficos se puede 
verificar la aleatoriedad de los datos de una serie de tiempo. Si hay demasiada 
aleatoriedad las autocorrelaciones estarán cerca de cero para todas las 
separaciones con cierto retardo de tiempo. En el gráfico de la Figura 2 se muestra 
una serie que está formada por 100 datos aleatorios sobre una función periódica 
con picos máximos para cada 10 datos. A simple vista parece que la serie es una 
señal aleatoria y ruidosa, es decir que no hay correlación entre observaciones. 
En el segundo gráfico de la Figura 2 se muestre el correlograma de dicha serie. 
Se puede observar claramente que sí existe una autocorrelación entre los datos. 
Por ejemplo, para retrasos de 10, 20, 30, 40, etc. que corresponden a retrasos 
que coindicen con los picos máximos de la función periódica se obtiene la máxima 
correlación. 
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Figura 2 Serie de tiempo y su correlograma (imagen de M. W. Toews). 
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Capítulo 3 

3. Métodos de pronóstico para series de tiempo 

Pronosticar es el proceso de predecir eventos en base a información pasada 
y presente, mediante el análisis de tendencias. Los pronósticos son un método 
que se utiliza con frecuencia en el análisis de series de tiempo para predecir una 
variable de respuesta, como la demanda de un producto, el comportamiento del 
desempleo en un estado, para un lapso. Existen diferentes métodos de 
pronósticos para una variable que cambia con respecto al tiempo, entre estos se 
encuentra el método de promedio móviles, el de promedio móviles ponderados, el 
de suavizado exponencial simple, el de suavizado exponencial doble, el de 
suavizado exponencial tripe, etc. Algunos de estos métodos toman en cuenta los 
patrones de datos existentes, es decir, algunos toman en cuenta la tendencia, 
otros la estacionalidad y otros ambas.  

3.1. Método suavizado exponencial simple 

El suavizado exponencial simple es un método ideal para patrones de demanda 

aleatorios o nivelados para los cuales se pretende eliminar el impacto de los elementos 
irregulares históricos mediante un enfoque en periodos de demanda reciente. Este 

método no funciona bien con series de tiempo que presentan tendencia y/o 
estacionalidad, por lo que para entregar resultados óptimos las series deber ser estable. 

Además, este modelo no requiere una gran cantidad de periodos y ponderaciones para 
lograr óptimos resultados. 

Este modelo se basa en la atenuación de los valores de la serie de tiempo, 
obteniendo el promedio de estos de manera exponencial; es decir, los datos se ponderan 

dando un mayor peso a las observaciones recientes y un menor peso a las observaciones 
más antiguas. El cálculo para realizar la atenuación exponencial es la siguiente: 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1 = 𝛼𝛼𝑦𝑦𝑡𝑡 + 𝛼𝛼(1 − 𝛼𝛼)𝑦𝑦𝑡𝑡−1 + 𝛼𝛼(1 − 𝛼𝛼)2𝑦𝑦𝑡𝑡−2 + ⋯+ 𝛼𝛼(1 − 𝛼𝛼)𝑛𝑛−1𝑦𝑦𝑡𝑡−(𝑛𝑛−1) (2) 

Si se observa en la ecuación 2, se tiene que conforme se toman datos más 

antiguos, el factor por el que se multiplica (que depende de 𝛼𝛼 ) es más pequeño y 
viceversa. Una expresión equivalente a la anterior es: 𝑦𝑦�𝑡𝑡+1 = 𝛼𝛼𝑦𝑦𝑡𝑡 + (1 − 𝛼𝛼)𝑦𝑦�𝑡𝑡 =  𝑦𝑦�𝑡𝑡 + 𝛼𝛼(𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡) (3) 

 𝑦𝑦�𝑡𝑡 = 𝑦𝑦�𝑡𝑡−1 + 𝛼𝛼(𝑦𝑦𝑡𝑡−1 − 𝑦𝑦�𝑡𝑡−1) 0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1  (4) 
Donde 𝑦𝑦�𝑡𝑡 es el pronóstico para el periodo 𝑡𝑡, 𝑦𝑦�𝑡𝑡−1 es el pronóstico del periodo 𝑡𝑡 − 1, 𝑦𝑦𝑡𝑡 es el valor observado en el periodo 𝑡𝑡 y α es la constante de suavización exponencial.  

Observando la ecuación 4 se puede decir que el pronóstico del periodo 𝑡𝑡 será igual 
al pronóstico del periodo anterior más una fracción del error entre el valor observado y 

el pronosticado. Como solo se puede tomar solo una fracción, entonces 0 ≤α≤ 1. Se 
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recomienda usar valores entre 0.1 y 0.5 para eliminar las variaciones aleatorias. Los 
valores altos responderán mejor a cambios repentinos, pero, en este caso, resulta mejor 

utilizar un método que tome en cuenta la tendencia (ver Figura 3). 

En la ecuación 4 se observa que es necesario estimar los valores iniciales para 

cuando se pronostica el primer dato. Cuando no se disponen de datos suficientes para 
estimar los valores iniciales o cuando el analista no considera de suma importancia 

disponer de valores iniciales muy apegados a la realidad, se pueden utilizar valores 
arbitrarios como valores iniciales para un método en particular de acuerdo con el criterio 

del analista que realiza el pronóstico. Como por ejemplo para la suavización exponencial 
simple se podría utilizar como valor inicial el primer valor observado. 

 

Figura 3 Serie de tiempo y regresión con el modelo suavizado exponencial simple para 
diferentes valores de α (imagen obtenida de www.gestiondeoperaciones.net). 

3.2. Método suavizado exponencial doble  

El método de suavizado exponencial doble o método de Holt es un método 
exponencial con ajuste a la tendencia y requiere de dos constantes de 
suavización, α y 𝛽𝛽. Entonces el pronóstico de suavización exponencial doble es 
óptimo para series de tiempo que presentan tendencia, al menos localmente, y 
no tengan una componente estacional, en el que se pretende eliminar el impacto 
de los elementos irregulares históricos mediante un enfoque en periodos de 
demanda reciente. Este procedimiento calcula las estimaciones dinámicas para 
dos componentes: nivel y tendencia. El nivel está relacionado con el promedio 
exponencial que se toma en cuenta en el método de suavizado exponencial 
simple. Las ecuaciones de la suavización exponencial son las siguientes: 𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝑦𝑦𝑡𝑡 + (1 − 𝛼𝛼)(𝐹𝐹𝑡𝑡−1 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1) 0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1  (5) 𝑇𝑇𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐹𝐹𝑡𝑡 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)𝑇𝑇𝑡𝑡−1 0 ≤ 𝛽𝛽 ≤ 1  (6) 𝑦𝑦�𝑡𝑡 = 𝐹𝐹𝑡𝑡−1 + 𝑇𝑇𝑡𝑡−1 (7) 
donde:  

http://www.gestiondeoperaciones.net/
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𝐿𝐿𝑡𝑡 =Pronóstico suavizado exponencialmente con la serie de datos del periodo 𝑡𝑡 𝑇𝑇𝑡𝑡 = Tendencia suavizada para el período 𝑡𝑡 𝑦𝑦𝑡𝑡 = Demanda real para el período 𝑡𝑡 𝛼𝛼 = Constante de suavizamiento para el promedio 𝛽𝛽 = Constante de suavizamiento para la tendencia 𝑦𝑦�𝑡𝑡 = Pronóstico de demanda con tendencia 

La suavización exponencial doble utiliza los componentes de nivel y de 
tendencia para generar pronósticos. El pronóstico para 𝑚𝑚  periodos adelante 
desde un punto en el tiempo 𝑡𝑡 es: 𝐿𝐿𝑡𝑡 + 𝑚𝑚𝑇𝑇𝑡𝑡. 
 En la Figura 4 los asteriscos azules unidos con líneas azules representan 
una serie con una clara estacionalidad y tendencia hacia arriba casi constante. 
En rojo se observa que la regresión sigue la tendencia; además como este método 
no toma en cuenta la estacionalidad, en este caso es interpretada como una 
irregularidad para la cual se calcula un nivel (promedio ponderado) que depende 
de la constante α. 

 

Figura 4 Serie de tiempo y regresión con el modelo suavizado exponencial doble. 

3.3. Método Holt-Winters Aditivo 

El método Holt-Winters Aditivo (H-WA) es apto para series de tiempo con 
tendencia y estacionalidad notable que no aumenta a lo largo del tiempo. El 
método produce valores suavizados exponencialmente para el nivel y el ajuste 
estacional para la estimación. Este método depende de 3 constantes de suavizado 
que determinan la sensibilidad de los pronósticos a los cambios en la variable a 
estimar y su modelo matemático se puede representar por medio del siguiente 
conjunto de ecuaciones [18]: 𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼(𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚) + (1 − 𝛼𝛼)(𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑡𝑡−1), 0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1 (8) 𝑏𝑏𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐿𝐿𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)(𝑏𝑏𝑡𝑡−1), 0 ≤ 𝛽𝛽 ≤ 1 (9) 

 𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝛾𝛾(𝑦𝑦𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡) + (1 − 𝛾𝛾)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚, 0 ≤ 𝛾𝛾 ≤ 1 (10) 

Las predicciones para los elementos de los datos 𝑦𝑦𝑡𝑡 está dado por: 
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𝑦𝑦�𝑡𝑡 = 𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑡𝑡−1 + 𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚 (11) 

donde 𝐿𝐿𝑡𝑡  es el componente nivel, 𝑏𝑏𝑡𝑡  representa la componente tendencia 
(pendiente) y 𝑆𝑆𝑡𝑡 la componente estacional, y sus correspondientes coeficientes de 
suavizado son 𝛼𝛼, 𝛽𝛽 𝑦𝑦 𝛾𝛾, respectivamente. 𝑦𝑦�𝑡𝑡 es la predicción para el elemento del 
periodo 𝑡𝑡. El subíndice 𝑚𝑚 es la frecuencia de la estacionalidad, es decir el número 
de periodos consecutivos entre un pico y otro del patrón que muestra la serie. La 
ecuación 11 es el modelo de regresión a los datos observados. Pero para 
pronosticar valores para periodos de tiempo futuros, la ecuación es 𝑦𝑦�𝑡𝑡+ℎ = 𝐿𝐿𝑡𝑡 + ℎ𝑏𝑏𝑡𝑡 + 𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚+ℎ 1 ≤ ℎ ≤ 𝑚𝑚 (12) 

donde 𝑡𝑡 corresponde al último periodo de tiempo de la serie de tiempo. 

 Es importante mencionar que para este método se considera que la 
estacionalidad de aditiva (Figura 5). Esto significa que el valor pronosticado para 
cada elemento de datos es la suma de los componentes de línea de base, 
tendencia y estacionalidad. La suma de los componentes de estacionalidad para 𝑚𝑚 períodos de tiempo consecutivos es aproximadamente 𝑚𝑚.  

 

Figura 5 Serie de tiempo con estacionalidad aditiva [15]. 

3.4. Método Holt-Winters Multiplicativo 

El modelo de pronóstico Holt-Winters Multiplicativo (H-WM), similar al 
método H-WA, calcula valores suavizados exponencialmente para el nivel, 
tendencia y ajuste estacional para la estimación. Este método es apto para series 
de tiempo con tendencia y estacionalidad que aumentan a lo largo del tiempo (ver 
Figura 6). Entonces este método de multiplicativo estacional multiplica la 
previsión con tendencia por la estacionalidad. Su modelo matemático se puede 
representar por medio del siguiente conjunto de ecuaciones [15]: 
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𝐿𝐿𝑡𝑡 = 𝛼𝛼 𝑦𝑦𝑡𝑡𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚 + (1 − 𝛼𝛼)(𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑡𝑡−1), 0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1 (13) 𝑏𝑏𝑡𝑡 = 𝛽𝛽(𝐿𝐿𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝑡𝑡−1) + (1 − 𝛽𝛽)(𝑏𝑏𝑡𝑡−1), 0 ≤ 𝛽𝛽 ≤ 1  (14) 𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝛾𝛾 𝑦𝑦𝑡𝑡𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑡𝑡−1 + (1 − 𝛾𝛾)(𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚), 0 ≤ 𝛾𝛾 ≤ 1 (15) 

Las predicciones para los elementos de los datos 𝑦𝑦𝑡𝑡 está dado por: 𝑦𝑦�𝑡𝑡 = (𝐿𝐿𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑡𝑡−1)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚 (16) 

donde 𝐿𝐿𝑡𝑡  es el componente nivel, 𝑏𝑏𝑡𝑡 representa la componente tendencia 
(pendiente) y 𝑆𝑆𝑡𝑡 la componente estacional, y sus correspondientes coeficientes de 
suavizado son α, β y γ, respectivamente. 𝑦𝑦�𝑡𝑡 es la predicción para el elemento del 
periodo t. El subíndice m es la frecuencia de la estacionalidad. La ecuación 16 es 
el modelo de regresión a los datos observados. Pero para pronosticar valores para 
periodos de tiempo futuros, la ecuación es 𝑦𝑦�𝑡𝑡+ℎ = (𝐿𝐿𝑡𝑡 + ℎ𝑏𝑏𝑡𝑡)𝑆𝑆𝑡𝑡−𝑚𝑚+ℎ 1 ≤ ℎ ≤ 𝑚𝑚 (17) 

donde 𝑡𝑡  corresponde al último periodo de tiempo de la serie de tiempo. Es 
importante mencionar que, en cuanto a análisis se refiere, tanto para el Holt-
Winters Aditivo como para el Holt-Winters Multiplicativo, al momento de realizar 
la optimización de los coeficientes de suavizado puede que resulte en 𝛽𝛽 = 0 y/o 𝛾𝛾 = 0, lo cual no significa que no exista una tendencia o temporada en los datos. 
Relacionado a esto, valores cercanos a 1 en los coeficientes, significan un cambio 
rápido en el componente, por lo que los valores de suavizado se ajustarán más a 
los datos. Por otro lado, valores cercanos a 0, significan un cambio lento en los 
componentes, por lo que los valores de suavizado se ajustarán menos a los datos.  

 

Figura 6 Serie de tiempo con multiplicativo estacional.  

  



Capítulo 3. Métodos de pronóstico para series de tiempo   

 

23 
 

3.5. Medición del error de pronóstico 

Es importante evaluar el nivel de exactitud del modelo de pronóstico 
elegido para los datos proporcionados. Existen diversas medidas estadísticas que 
pueden describir qué tan bien el modelo ajusta a los datos observados, pues su 
nivel de ajuste depende la exactitud de los pronósticos. Unas de las medias más 
empleadas son el error cuadrático medio y el error porcentual absoluto medio.  

El error cuadrático medio (𝑅𝑅𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀, por sus siglas en inglés) mide la cantidad 
de error que hay entre dos conjuntos de datos, los observados y los ajustados o 
pronosticados. El 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀 está dado por la siguiente ecuación: 

𝑅𝑅𝑀𝑀𝑆𝑆𝑀𝑀 = �1𝑁𝑁�(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1  (18) 

donde 𝑁𝑁 es el total de datos que componen la serie de tiempo, 𝑦𝑦𝑖𝑖 representa el 
dato observado y 𝑦𝑦�𝑖𝑖 es el dato estimado para la 𝑖𝑖-ésima observación. 

El error porcentual absoluto medio (MAPE, por sus siglas en inglés) es un 
indicador del desempeño que mide el tamaño del error en términos porcentuales. 
El MAPE se expresa como: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1𝑁𝑁��𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖 �100

𝑁𝑁
𝑖𝑖=1  (19) 

Elegir un modelo u otro para la estimación de valores futuros dependerá 
del grado de error que produzca el modelo. En efecto, se espera que el mejor 
método para el pronóstico de datos genere errores relativamente pequeños de 
manera constante. 
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Capítulo 4 

4. Economía de Colombia 

América Latina se caracteriza por su gran biodiversidad y su enorme riqueza en 
cultura, fauna y flora ha estado dominada por expansiones del crecimiento que 
con gran frecuencia han terminado en crisis y prolongados periodos de 
estancamiento. La evolución comercial en Colombia se ve influenciada por al 
auge del sector minero energético por su gran dependencia en la economía como 
es el caso de algunos países del sector, el cual ha modificado la estructura de las 
exportaciones e importaciones del país y de manera directa ha impactado el 
sector externo como el tipo de cambio y los flujos de capital [19]. 

Para ser específico las exportaciones del sector minero energético pasaron de ser 
el 24,7% del total de exportaciones colombianas en 1995 a un promedio del 71% 
en el período 2010-2014, mientras las exportaciones manufactureras pasaron 
del 34% a un promedio del 20% para el mismo período. Al mismo tiempo, los 
demás sectores mantenían su participación relativamente estable en este 
intervalo de tiempo [20]. El auge de la economía extractiva ha incrementado la 
inversión extranjera directa en el país, la cual pasó de 968,4US$ millones en 
1995 a 162,00US$ millones en 2013. La llegada de grandes flujos de capital 
impactó el comportamiento de variables como el tipo de cambio nominal, el cual 
llegó hasta niveles de mayo del 2000 [20]. Esta valoración del tipo de cambio 
afectó de manera negativa el sector exportador del país, reduciendo el grado de 
competitividad de los productores nacionales frente a sus competidores 
extranjeros. Parte de la reestructuración productiva del país en los últimos años 
se debe a este fenómeno que algunos economistas caracterizan como la evidencia 
de "La Maldición de los Recursos Naturales" o "Enfermedad Holandesa" para 
Colombia [21]. Las economías que soportan sus ingresos en el sector extractivo 
corren un riesgo permanente de reducir sus niveles de ingresos debido al 
agotamiento de las reservas naturales de petróleo y minerales, y a las 
fluctuaciones inciertas de los precios de dichos productos en el mercado 
internacional.  

4.1. Productos del sector agropecuario e industrial  

Pero lo anterior no es de temer Colombia, al igual que la mayoría de los países 
de América Latina, ha fundamentado su crecimiento económico en su vocación 
y potencial agrícola. Desde finales del siglo XIX, el país se volcó al cultivo del café. 
De hecho, en 1927 los cafeteros colombianos se unieron con el fin de crear una 
organización que los representara nacional e internacionalmente, y que velara 
por su bienestar y el mejoramiento de su calidad de vida. 
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Así nació la Federación Nacional de Cafeteros de Colombia (FNC), considerada 
hoy como una de las ONG rurales más grandes del mundo. Desde ese año ha 
sido el principal gremio de Colombia, con presencia en todas las zonas rurales 
donde se produce café en el país [20]. 

Ya en el siglo XX, el banano y las flores se constituyeron en otros de los sectores 
estrella del sector agrícola, posicionando al país entre los mejores del mundo con 
su producción de alta calidad.   

A comienzos de los 80, se presentó una crisis sectorial de causas variadas: la 
crisis industrial de finales de los 70; la violencia rural; la liberación de 
importaciones; la baja inversión estatal agropecuaria; la revaluación del peso; los 
excedentes mundiales agrícolas; el incremento de precios de insumos y 
maquinaria. 

Sin embargo, a finales de la década de los 80, como consecuencia de decisiones 
macroeconómicas y altos precios agrícolas internacionales, se le dio un empuje 
a la política agropecuaria a través de programas que dispusieron de crédito, 
tecnología, mecanización, asistencia técnica y comercialización[21]. 

Con la apertura comercial del país desde la década de los 90 y el inicio de las 
negociaciones del TLC con los Estados Unidos en la primera década del siglo XXI, 
se hicieron evidentes las debilidades y vulnerabilidad del sector agropecuario, 
que desde su entrada en vigor ha tenido algunos años para ponerse a tono y 
volverse más competitivo. 

La modernidad, el avance de las tecnologías y la aparición del sector de servicios, 
irrumpieron con fuerza y han desplazado el protagonismo que tiene el agro como 
motor de la economía, sin embargo, ante un escenario en donde se finalizó el 
conflicto con algunos grupos al margen de la ley, renace un nuevo entorno 
favorable a la inversión, el empleo y el mejoramiento de la calidad de vida de las 
familias rurales. 

 

En 1965, la contribución del sector agrícola al PIB era del 68%, para pasar luego 
al 24% una década más tarde, en 1975. Para 1990, año en que se dio inicio al 
gran proyecto de la apertura de la economía, la contribución agrícola descendió 
al 18% y para 2017 ese porcentaje se redujo tan solo al 6% [20].  

 

 

 

 



Capítulo 5. Metodología 

 

26 
 

Capítulo 5 

5. Metodología 

Los pasos que se siguieron para alcanzar los objetivos planteados fueron los siguientes: 

1. Se realizó un estudio sobre los métodos de pronósticos para series de tiempo. 
Para lo cual se estudió la autocorrelación para aprender a identificar 

principalmente si la serie contaba con estacionalidad. Los métodos que se 
estudiaron fueron el método de suavización exponencial simple, el de suavización 

exponencial doble, de suavización exponencial con ajuste a la tendencia o método 
de Holt, y el método de suavización exponencial triple o método de Holt-Winters, 

el cual toma en cuenta el nivel, la tendencia y la estacionalidad de la serie. Para 
este último se tiene el método Aditivo y Multiplicativo y tiene que ver con el valor 

de la tendencia si se suma o se multiplica a las otras dos componentes de la serie.  

2. Se realizaron algoritmos en Matlab para graficar las series de tiempo, los 
correlogramas y obtener los pronósticos de datos futuros usando las ecuaciones 
correspondientes a los cuatro métodos antes descritos. Para éstos últimos cuatro, 

los algoritmos también calcularon el RMSE y el MAPE; además las constantes de 
suavización que se usaron para ajustar a los datos observados y hacer los 

pronósticos fueron con los que menor valor de RMSE dio. El método de 
optimización para encontrar dichas constantes fue un método exploratorio, se 

hicieron todas combinaciones posibles entre las constantes y se escogieron las 
que entregaban mejores resultados. Finalmente, con éstos últimos cuatro 

algoritmos se graficaron los datos reales, los datos ajustados, los datos de prueba 
y los pronósticos a los datos de prueba.  

3. Se aplicaron los algoritmos a las series de tiempo de estudio. Para cada serie de 

tiempo se escogió dos diferentes periodos de tiempo, esto con la finalidad de 

analizar cómo se puede hacer mejores pronósticos para las series de tiempo de 

cada uno de los productos a analizar.  

4. Finalmente se grafican y tabulan los resultados para realizar el análisis de los 

resultados. Se propone cual es mejor método de predicción para cada uno de los 
productos analizados.
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Capítulo 6  

6. Resultados 

6.1. Análisis de la estacionalidad de las series de tiempo de los productos 
del sector manufacturero 

Para el sector manufacturero se analizaron las ventas de exportación 
en tonelada para el periodo en años del 2007-20018 de 6 categorías, los 
cuales son: alimentos sin café, sustancias químicas, textiles, papel y sus 
derivados, bebidas y derivados del petróleo. Los datos de dichas ventas se 
tomaron de la página oficial de Colombia www.agronet.gov.co. 

 En la Figura 7. se muestran los autocorrelogramas de todas las series 
de tiempo con periodos de tiempo mensuales correspondientes a cada una 
de las categorías mencionadas. Los datos en color azul son las series de 
tiempo, que son las exportaciones en toneladas en función del periodo de 
tiempo. En color rojo se observa los valores de los coeficientes de 
autocorrelación para cada uno de los retrasos. Además, en la figura se 
observa que las series de tiempo correspondientes a alimentos sin café y 
textiles muestran una clara estacionalidad, para las series del producto 
sustancias químicas y bebidas muestran una estacionalidad más constante 
después del retraso 40 y para la serie del producto papel y sus derivados 
muestra una estacionalidad leve, es decir los valores de los coeficientes de 
autocorrelación son bajos. Para las series de estas cinco categorías se tiene 
que los periodos de tiempo de la estacionalidad son de alrededor de 12, que 
corresponden a los doce meses del año. Finalmente, para la serie de la 
categoría derivados del petróleo se muestran uno leves picos cada 6 periodos 
de tiempo, aunque la estacionalidad no es muy perceptible.  

En la Figura 8. se muestran los autocorrelogramas de todas las series 
de tiempo con periodos de tiempo semestrales correspondientes para cada 
una de las categorías del sector manufacturero. En la figura se observa para 
las series de las categorías textiles, alimentos sin café y bebidas existen 
picos en años alternos, por lo que se puede decir que el periodo de la 
estacionalidad es 2. Para las series de las categorías papel y sus derivados 
y derivados del petróleo se observa un patrón no constante, es decir los 
periodos de tiempo que hay entre picos no son iguales, pero se observa que 
en promedio los periodos de tiempo que hay entre picos son de alrededor 4. 
Finalmente, para la serie de sustancias químicas no se observa un patrón 
definido por lo que se puede decir que no presenta estacionalidad.  

http://www.agronet.gov.co/
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Figura 7 Autocorrelogramas de las series de tiempo con periodos de tiempo mensuales de 
las categorías del sector manufacturero. 

 

   

   

Figura 8 Autocorrelogramas de las series de tiempo con periodos de tiempo semestrales 
de las categorías del sector manufacturero 
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6.2. Análisis de los métodos de pronóstico para series de tiempo de los 
productos del sector manufacturero 

Una vez que se analizó la estacionalidad de las series de tiempo y se 
definieron los periodos de tiempo de la estación para las series que, si la 
presentaban, se aplicaron los cuatro métodos de pronósticos de estudio. 
Estos métodos son: el método de suavización exponencial simple (MSES), el 
método de suavización exponencial doble (MSED) y el método de suavización 
exponencial triple (MSET); para este último se aplicaron el método de Holt-
Winter Aditivo (H-HA) y el Holt-Winters Multiplicativo (H-WM). Para los 
métodos MSES y MSED se quitó el último dato de la serie como dato de 
prueba, y para los otros dos métodos se quitaron cantidad de datos igual a 
los periodos de la estacionalidad. Entonces con todos los datos menos los 
de prueba, se aplicaron los métodos con las rutinas de optimización para 
encontrar los coeficientes de suavizado, α, β y γ, con los que se obtuviera el 
menor RMSE (también se calculó el MAPE), entre los datos observados y los 
datos de la regresión, es decir, los obtenidos con el método de pronóstico. 
Después de optimizados los coeficientes, se aplicó el método para encontrar 
el pronóstico para el o los siguientes periodos de tiempo. Estos datos se 
compararon con los datos de prueba y se calculó el error cuadrático medio 
(RMSEp) y el error porcentual absoluto medio (MAPEp). 

En la Figura 9 se observan los resultados de aplicar los métodos de 
pronóstico para las series de tiempo con periodos de tiempo mensual y en 
la Figura 10 se observan los resultados de aplicar los métodos de pronóstico 
para las series de tiempo con periodos de tiempo semestral. Los datos en 
color azul son los datos observados menos los de prueba, los datos en color 
rojo son los datos de la regresión con los coeficientes de suavización 
óptimos, el o los datos en color negro son los datos de prueba y el o los datos 
en verde son los datos pronosticados. Además, en cada una de las figuras 
se muestra la categoría a la que corresponden los datos de la serie de tiempo 
y los valores del o los coeficientes de suavización optimizados según sea el 
caso.  
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Suavizado exponencial simple (MSES) 
Suavizad exponencial doble (MSED) 

Suavizado exponencial triple (MSET, H-WA) 
Suavizado exponencial triple (MSET, H-WM) 
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Figura 9 Resultados de aplicar los cuatro métodos de pronóstico para las series de tiempo 
con periodos de tiempo mensuales de las categorías del sector manufacturero. 
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 MSES  MSED MSET (H-WA) MSET (H-WM) 

    

    

    

    

    

    
 

Figura 10 Resultados de aplicar los cuatro métodos de pronóstico para las series de 
tiempo con periodos de tiempo semestrales de las categorías del sector manufacturero 

En Tabla 1 se muestran los resultados de comparar los datos 
observados con los pronosticados, RMSE, RMSEp, MAPE y MAPEp, para las 
series de tiempo con periodos de tiempo mensuales y en la Tabla 2 para las 
series de tiempo con periodos semestrales. 
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Tabla 1 Resultados de comparar los datos observados con los pronosticados para las series de 
tiempo con periodos de tiempo mensual de las categorías del sector manufacturero 

Periodos de tiempo mensual; RMSE, Tm; RMSEp, Tm; MAPE, %; MAPEp, % 
Producto  MSES MSED H-WA H-WM 
Alimentos sin café 5.9974 

14.0314 
4.2638 
13.1503 

6.0212 
14.2426  
2.1246 
13.3482 

4.9970 
5.8972 
3.4669 
3.6218 

4.8260 
5.1958 
3.3486 
3.6337 

Sustancias Químicas 6.9076 0.7510 
5.4778 0.9249 

6.9406 
0.5043  
2.7353  
0.6210 

5.8554 
64.7947 
4.4475 
22.4435 

5.7373 
57.4977 
4.3281 
20.0431 

Textiles 13.9434 
27.2687 
10.0665 
25.2722 

14.0034 
27.8147  
4.9926 
25.7782 

7.9100 
46.2768 
5.6351 
11.2347 

7.7167 
41.3459 
5.5962 
10.0714 

Bebidas 12.0816 
23.7554 
9.2278 
19.0348 

12.1392 
24.0204 
6.8316 
19.2471 

8.0954 
16.2993 
5.8679 
14.8681 

8.0665 
7.7483 
5.8198 
13.7030 

Derivados del petróleo 11.7953 
6.2094 8.1523 
4.5657 

11.8080 
5.2701 
6.3561 
3.8751 

12.0435 
9.4176 
8.4617 
5.0648 

11.8662 
8.9935 
8.2978 
5.2608 

Papel y sus derivados 7.4052 
13.7655 
4.4630 
10.4840 

7.4191 
14.2958 
2.2095 
10.8879 

7.1804 
35.6997 
4.3237 
8.2239 

7.1422 
41.8583 
4.2080 
9.3982 

Tabla 2 Resultados de comparar los datos observados con los pronosticados para las series de 
tiempo con periodos de tiempo semestrales de las categorías del sector manufacturero 

Periodos de tiempo semestrales; RMSE, Tm; RMSEp, Tm; MAPE, %; MAPEp, % 
Producto  MSES MSED H-WA H-WM 
Alimentos sin café 30.1500 

43.9530 
3.3546 6.0943 

29.0597 
67.0954 
1.6991 
9.3032 

20.3980 
441.3769 
1.5796 
18.5343 

20.3960 
444.6734 
1.6099 
18.6445 

Sustancias Químicas 36.3503 
66.2096 
4.9061 
13.4430 

36.5300 
65.5886 
2.3659 
13.3169 

17.4868 
450.3173 
1.3832 
24.0902 

17.8388 
479.9412 
1.4277 
25.6445 

Textiles 69.0226 
69.5443 
7.9509 9.2631 

68.0669 
55.3021 
6.1266 
7.3661 

36.8436 
314.6590 
3.3584 
15.3346 

37.3928 
318.2128 
3.4055 
15.5091 

Bebidas 60.8905 
74.8370 
7.9367 
11.8258 

61.1672 
76.0259 
4.5202 
12.0136 

40.6299 
828.4277 
3.4762 
41.0580 

40.6124 
976.9927 
3.4098 
48.2984 

Derivados del petróleo 55.3365 
38.9855 
7.2032 4.9194 

55.4592 
36.9508 
3.4567 
4.6626 

45.8383 
178.0018 
5.3291 
9.4264 

48.3686 
172.6507 
5.0885 
9.5254 

Papel y sus productos 59.8549 
34.6124 
6.8335 4.0524 

57.5411 
56.8392 
3.1826 
6.6546 

36.4661 
178.3977 
3.0406 
8.9625 

38.9093 
84.9427 
3.6526 
7.4424 



Capítulo 6. Resultados 

 

34 
 

 Para visualizar mejor cuál es el mejor método de pronóstico para cada 
una de las series de tiempo de las categorías, se graficó el MAPEp en función 
del método. Se decidió graficar este indicador porque es el que nos arroja el 
error porcentual entre los datos observados de prueba y los datos 
pronosticados usando el método de pronóstico con los coeficientes de 
suavización optimizados. En la Figura 11 se observa los valores del MAPEp 
para series de tiempo con periodos de tiempo mensuales y en la Figura 12 
para series de tiempo con periodos de tiempo semestrales. En la Figura 11 
se observa que el mejor método de pronóstico es el MSET para las series de 
tiempo (alimentos sin café, textiles, bebidas, derivados del petróleo y papel 
y sus productos) con una estacionalidad definida; sin embargo, para la 
categoría sustancias químicas el mejor método fue MSES debido a que, 
aunque la serie presente una clara estacionalidad, ésta al parecer no es el 
resultados del producto o suma con el nivel y tendencia de la serie. Sin 
embargo, para datos semestrales los mejores métodos de pronóstico para 
todas las series son los que pronostican para un solo periodo de tiempo 
debido a que las series no tienen una clara estacionalidad o los periodos de 
tiempo de la estacionalidad son muy cortos.  

 

Figura 11 MAPE en función del método de pronóstico para las series de tiempo con 
periodos de tiempo mensuales de las categorías del sector manufacturero 

 

Figura 12 MAPE en función del método de pronóstico para las series de tiempo con 
periodos de tiempo semestrales de las categorías del sector manufacturero 
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6.3. Análisis de los métodos de pronóstico para series de tiempo de los 
productos del sector agropecuario 

Para el sector agropecuario se analizaron las ventas de exportación (Exp.) 
en tonelada para el periodo en años del 2007-20018 de 5 categorías, los 
cuales son: café, flores y follajes, palma de aceite, plátano y caña azucarera. 
Los datos de dichas ventas se tomaron de la página oficial de Colombia 
www.agronet.gov.co. 

 

 Para este grupo de categorías no se obtuvieron los autocorrelogramas 
debido a que se tenían muy pocos datos; ya que solo se registraron las 
exportaciones anuales. Para estos casos se analizó una posible 
estacionalidad directamente de la serie de tiempo, como se observa en la 
Figura 13. Para este grupo de categorías también se aplicaron los cuatro 
métodos de pronósticos de estudio. Para los métodos H-WA y H-WM los 
periodos de tiempo se tomaron como 2, el cual es el mínimo y además se 
puede observar para la mayoría de las series de tiempo algunos picos en 
periodos alternados. Se siguió el mismo procedimiento para encontrar los 
coeficientes de suavización y pronosticar exportaciones para futuros 
periodos de tiempos. También se calculó el error cuadrático medio y el error 
porcentual absoluto medio comparando los datos observados con los de la 
regresión y los pronosticados. 

 

En la Figura 13 se observan los resultados de aplicar los métodos de 
pronóstico para las series de tiempo con periodos de tiempo anuales. Los 
datos en color azul son los datos observados menos los de prueba, los datos 
en color rojo son los datos de la regresión con los coeficientes de suavización 
óptimos, el o los datos en color negro son los datos de prueba y el o los datos 
en verde son los datos pronosticados. Además, en cada una de las figuras 
se muestra la categoría a la que corresponden los datos de la serie de tiempo 
y los valores del o los coeficientes de suavización optimizados según sea el 
caso. 

  

http://www.agronet.gov.co/
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Figura 13 Resultados de aplicar los cuatro métodos de pronóstico para las series de tiempo con periodos de 

tiempo anuales de las categorías del sector agropecuario 

En Tabla 3 se muestran los resultados de comparar los datos 
observados con los pronosticados, RMSE, RMSEp, MAPE y MAPEp, para las 
series de tiempo con periodos de tiempo anuales. Los valores que están como 
100 significan que es un valor muy grande; el algoritmo lo obtiene como INF 
que significa que es un número muy grande, debido a que se dividió entre 
un número igual a cero. 

 

Para visualizar mejor cuál es el mejor método de pronóstico para cada 
una de las series de tiempo de las categorías, también se graficó el MAPEp 
en función del método (Figura 14). Se tiene que el mejor método de 
pronóstico para las series de tiempo de las categorías flores y follajes es el 
H-WA, ya que la serie presenta una tendencia y una leve estacionalidad; 
para la categoría café el mejor método es el MSES ya que los datos de la 
series se presentan aleatorios y no tienen un nivel y tendencia definida; para 
la categoría palma de aceite y plátano el mejor método es el MSED ya que 
presentan datos con una clara o leve tendencia, respectivamente; y 
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finalmente para la categoría caña azucarera, los mejores métodos son el H-
WA o H-WA ya que la serie presenta una leve estacionalidad. 

 
Tabla 3 Resultados de comparar los datos observados con los pronosticados para las series de tiempo 
con periodos de tiempo anuales de las categorías del sector agropecuario. 

Periodos de tiempo anuales; RMSE*1E6, Tm; RMSEp*1E6, Tm; MAPE, %; MAPEp, % 

CATEGORÍA MSES MSED H-WA H-WM 

Café 0.083353 
0.023582 
8.7478 2.7437  

0.01159 
0.011423 
3.3720 100  

0.077745 
0.000429 
7.2876 
0.2213  

0.08320 
0.017997 
8.7101 
14.9068  

Flores y follajes  0.0021286 
0.0036314 
25.7976 
26.3632 

0.0018533 
0.0018556 
11.8772 
13.4710  

0.0014988 
0.0020380 
22.0890 
11.0481 

0.0017543 
0.0037990 
22.6693 
21.0956  

Palma de aceite 0.17927 
0.32122 
11.8669 
16.9677  

0.08879 
0.012108 
3.4419 
6.3960 

0.08064 
0.30358 
4.7515 
11.7129 

0.08069 
0.03150 
4.7371 
12.1552  

Plátano 0.01150 
0.11420 
7.2265 100 

0.083964 
0.023895 
4.0250 
2.7920  

0.010155 
0.074744 
5.0257 
100 

0.010742 
0.074022 
6.2158 
100 

Caña azucarera 1.9023 3.3061 
7.0372 
11.4849 

1.6228 
1.6057 
4.0695 
5.5781  

1.6732 
1.9760 
5.1494 
4.9482  

1.6695 
2.0038 
5.1339 
5.0066  

 

Figura 14 MAPEp en función del método de pronóstico para las series de tiempo con periodos de tiempo 

anuales de las categorías del sector agropecuario. 
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Conclusiones 

 Se presentó el análisis de métodos de pronóstico para series de tiempo 
de productos del sector agropecuario y de la industria manufacturera de 
Colombia. Los métodos fueron el método de suavización exponencial simple, 
doble y triple. Para este último se implementó el método Holt-Winters Aditivo 
y el Holt-Winters Multiplicativo, para los cuales por medio del programa 
Matlab se implementaron algoritmos para aplicar dichos métodos con los 
coeficientes de suavización optimizados. Finalmente se puede concluir que:  

Es importante verificar si la serie de tiempo tiene una posible 
estacionalidad para aplicar encontrar los periodos de tiempo que se 
utilizarán en el método de suavización exponencial simple. Para el caso de 
productos de la industria manufacturera los periodos de las series de tiempo 
se presentaron de forma mensual y semestral, por lo que para cada caso el 
número de periodos de tiempo de la estacionalidad cambiaron para el mismo 
producto. 

Los mejores métodos para series de tiempo que no presentan 
estacionalidad son los métodos de suavización exponencial simple y doble. 
Para series de tiempo que no presentan una tendencia definida y el promedio 
de los datos se mantienen sobre un nivel, el mejor método es el de 
suavización exponencial simple, que fue el caso para las series de tiempo de 
la categoría café y sustancias químicas. Para series de tiempo que, si 
presentan una tendencia definida, el mejor método es el de suavización 
exponencial doble, que fue el caso para las series de tiempo de las 
categorías: palma de aceite y plátano, y todas las categorías de la industria 
manufacturera para series con periodos de tiempo semestrales.  

Los mejores métodos para series de tiempo que presentan una 
estacionalidad son los métodos de suavización triple, ya sea le Holt-Winters 
Aditivo o el Holt-Winters Multiplicativo; que fue el caso para las series de 
tiempo de las categorías: flores y follajes, caña azucarera y todas las 
categorías de la industria manufacturera para series con periodos de tiempo 
mensuales menos la categoría sustancias químicas.  
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Anexo A: Programa para obtener el autocorrelograma 

 

clc 
clear all 
  
M=dlmread('AlimentosNoCafé1.txt','\t'); 
T='Alimentos sin café'; 
  
M1=M(:,2); 

  
N=100; %número de coeficientes 
P=mean(M1); 
c(1)=1;  

  
divt=0; 
 for t=1:length(M1) 
 div=(M1(t)-P)^2; 
 divt=divt+div; 
 end 
  
for k=1:N 
 numt=0; 
 for t=1:(length(M1)-k) 
 num=(M1(t)-P)*(M1(t+k)-P); 
 numt=numt+num; 
 end 
 c(k+1)=numt/divt; 
end  
  
 subplot(2,1,1) 
 plot(M(:,1),M1,'*-','LineWidth',2,'MarkerSize',2) 
 xlabel('Semestre','FontSize',20,'fontWeight','bold'); 
 ylabel('Exp., Tm','FontSize',20,'fontWeight','bold'); 
 txt = [T];  
 title(txt,'fontsize',23,'fontWeight','bold') 

  
subplot(2,1,2) 
a=[0,N]; 
plot(a,a-a,'blue--','LineWidth',3); 
  
hold on; 
%plot(0:N,c,'magenta *'); 
for h=1:N 
plot([h-1,h-1],[0,c(h)],'red -','LineWidth',2) 
end  
xlabel('Retraso','FontSize',20,'fontWeight','bold'); 
ylabel('ACF','FontSize',20,'fontWeight','bold'); 
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Anexo B: Programa para la aplicación del método de suavización exponencial 
simple 

clc 
clear all 

  

  
M=dlmread('AlimentosNoCafé2.txt','\t'); 
T='Alimentos sin café'; 

 
M1=M(:,1); 
M2=M(:,2); 
Prueba=M2(length(M2));  
M1(length(M1))=[]; 
M2(length(M2))=[]; 
  
Y=M2; 
  
alpha=0.01 
Yp(1)=Y(1);  
Error=1000; 
m=1;  
  
for c=alpha:0.01:0.5 
 Et=0;  
 for t=2:length(Y) 
  
 Yp(t)=Yp(t-1)+c*(Y(t-1)-Yp(t-1)); 
 E(t)=(Y(t)-Yp(t))^2; 
 Et=Et+E(t); 
  
 end 
 m=m+1; 
 ECM(m)=sqrt(Et/length(Y)); 
  
 if ECM(m)<Error; 
 alphaF=c 
 Error=ECM(m); 
 end  
end  

  
 for t=2:length(Y) 

  
 Yp(t)=Yp(t-1)+alphaF*(Y(t-1)-Yp(t-1)); 
  
 end 

  
Pronos=Yp(length(Y))+alphaF*(Y(length(Y))-Yp(length(Y))); 
  
 Ep=sqrt(sum(Prueba-Pronos)^2/1) 
 alphaF 
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 figure 
 plot(M1,Y,'blue *-','LineWidth',2,'MarkerSize',5) 
 hold 'on' 
 plot(M1,Yp,'red o-','LineWidth',2,'MarkerSize',5) 
 hold 'on' 
 plot(length(Y)+1,Prueba,'black *-','MarkerSize',8,'LineWidth',3) 
 hold 'on' 
 plot(length(Y)+1,Pronos,'green o-','MarkerSize',8,'LineWidth',3) 
 hold 'off' 
  
 xlabel('Semestre','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
 ylabel('Exp., Tm','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
 txt = ['\alpha = ',num2str(alphaF),', RMSE = ',num2str(Error),]; 
 title({T;txt},'fontsize',24,'fontWeight','bold')  
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Anexo C: Programa para la aplicación del método de suavización exponencial 
doble 

clc 
clear all 

  
M=dlmread('AlimentosNoCafé1.txt','\t'); 
TI='Alimentos sin café'; 
 
P=1; %el número de pronósticos 
  
M1=M(:,1); 
M2=M(:,2); 
Prueba=M2(length(M2)-(P-1):length(M2)); 
M1(length(M1)-(P-1):length(M1))=[]; 
M2(length(M2)-(P-1):length(M2))=[]; 
  
Y(1)=0; 
Y(2:length(M2)+1)=M2;  
 
alpha=0.01; beta=0.01;  
Yp(1)=Y(2);  
T(1)=0; 
Error=10000000;  
m=1;  

  
for c=alpha:0.01:0.5  
 for b=beta:0.01:1 
 Et=0;  
 for t=2:length(Y) 

  
 Yp(t)=c*Y(t)+(1-c)*(Yp(t-1)+T(t-1)); 
 T(t)=b*(Yp(t)-Yp(t-1))+(1-b)*T(t-1); 
 Ypf(t)=Yp(t-1)+T(t-1); 

  
 E(t)=(Y(t)-Ypf(t))^2; 
 Et=Et+E(t); 

  
 end 
 m=m+1; 
 ECM(m)=sqrt(Et/(length(Y)-1)); 

  
 if ECM(m)<Error; 
 alphaF=c;  
 betaF=b;  
 Error=ECM(m); 
 end  
 end  
end  
for t=2:length(Y) 

  
 Yp(t)=alphaF*Y(t)+(1-alphaF)*(Yp(t-1)+T(t-1)); 
 T(t)=betaF*(Yp(t)-Yp(t-1))+(1-betaF)*T(t-1); 
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 Ypf(t)=Yp(t-1)+T(t-1); 

  
 end 
  
 for p=1:1:P 
 Pronos(p)=Yp(length(Ypf))+p*T(length(Ypf));  
 end  
 Ep=sqrt(sum(Prueba-Pronos)^2/length(Pronos)) 
 alphaF 
 betaF 

  
figure 
 plot(M1,Y(2:length(Y)),'blue *-','LineWidth',2,'MarkerSize',5) %reales 
 hold 'on'; 
 plot(M1,Ypf(2:(length(Ypf))),'red o-','LineWidth',2,'MarkerSize',5) 

%regresion  
 hold 'on'; 
 plot(length(Ypf):length(Ypf)+(P-1),Prueba,'black *--

','MarkerSize',8,'LineWidth',3) %prueba 
 hold 'on'; 
 plot(length(Ypf):length(Ypf)+(P-1),Pronos,'green o--

','MarkerSize',8,'LineWidth',3) %pronosticados 
 hold 'off'; 

  
 xlabel('Semestre','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
 ylabel('Exp., Tm','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
 txt = ['\alpha = ',num2str(alphaF),', \beta = ',num2str(betaF),', RMSE = 
',num2str(Error)]; 
 title({TI;txt},'fontsize',22,'fontWeight','bold') 
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clc 

 
Anexo D: Programa para la aplicación del método de suavización 

exponencial triple (Holt-Winters Multiplicativo) 

clear all 
 

M=dlmread('AlimentosNoCafé1.txt','\t'); 
TI='Alimentos sin café'; 

 
L=12; 

 
M1=M(:,1); 
M2=M(:,2); 
Prueba=M2(length(M2)-(L-1):length(M2)); 
M1(length(M1)-(L-1):length(M1))=[]; 
M2(length(M2)-(L-1):length(M2))=[]; 

 
Y(1:L-1)=0; 
Y(L:length(M2)+L-1)=M2; 

 
alpha=0.001; beta=0.001; gamma=0.001; 
A(L)=Y(L); 
T(L)=1; 
S(1:L)=1; 
Error=10000; 
m=1; 

 
for a=alpha:0.04:0.5 
for b=beta:0.04:1 
for g=gamma:0.04:1 
Et=0; 

 
for t=(L+1):length(Y) 

 
A(t)=a*Y(t)/S(t-L)+(1-a)*(A(t-1)+T(t-1)); 
T(t)=b*(A(t)-A(t-1))+(1-b)*T(t-1); 
S(t)=g*Y(t)/A(t)+(1-g)*S(t-L); 

 
Yp(t)=(A(t-1)+T(t-1))*S(t-L); 

 
E(t)=(Y(t)-Yp(t))^2; 
Et=Et+E(t); 

 
end 
m=m+1; 
ECM(m)=sqrt(Et/(length(Y)-1)); 

if ECM(m)<Error; 

alphaF=a; 
betaF=b; 
gammaF=g; 



Anexo D 

48 

 

 

 
 
 

Error=ECM(m); 
end 
end 

end 
 

end 
 

for t=(L+1):length(Y) 
 

A(t)=alphaF*Y(t)/S(t-L)+(1-alphaF)*(A(t-1)+T(t-1)); 
T(t)=betaF*(A(t)-A(t-1))+(1-betaF)*T(t-1); 
S(t)=gammaF*Y(t)/A(t)+(1-gammaF)*S(t-L); 

 
Yp(t)=(A(t-1)+T(t-1))*S(t-L); 

 
end 

 
for p=1:1:L 

 
Pronos(p)=(A(length(Yp))+p*T(length(Yp)))*S(length(Yp)-L+p); 
end 

 
ECM=sqrt(sum(Prueba-Pronos')^2/length(Pronos)) 
alphaF 
betaF 
gammaF 

 
 

figure 
plot(M1,Y(L:length(M1)+L-1),'blue *-','LineWidth',2,'MarkerSize',3) 
hold 'on'; 
plot(M1(2:length(M1)),Yp(L+1:length(Yp)),'red o- 

','LineWidth',2,'MarkerSize',3) 
hold 'on'; 
plot(length(M1)+1:length(M1)+p,Prueba,'black *- 

','MarkerSize',5,'LineWidth',2) 
hold 'on'; 
plot(length(M1)+1:length(M1)+p,Pronos,'green o- 

','MarkerSize',5,'LineWidth',2) 
hold 'off' 

 
xlabel('Semestre','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
ylabel('Exp., Tm','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
txt = ['\alpha = ',num2str(alphaF),', \beta = ',num2str(betaF),', \gamma 

= ',num2str(gammaF),', ECM = ',num2str(Error)]; 
title({TI;txt},'fontsize',22,'fontWeight','bold') 
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Anexo E: Programa para la aplicación del método de suavización exponencial 
triple (Holt-Winters Aditivo) 

clc 
clear all 

 
M=dlmread('AlimentosNoCafé2.txt','\t'); 
TI='Alimentos sin café'; 

 
L=4; 
M1=M(:,1); 
M2=M(:,2); 
Prueba=M2(length(M2)-(L-1):length(M2)); 
M1(length(M1)-(L-1):length(M1))=[]; 
M2(length(M2)-(L-1):length(M2))=[]; 

 
Y(1:L-1)=0; 
Y(L:length(M1)+L-1)=M2; 

 
alpha=0.01; beta=0.01; gamma=0.01; 
A(L)=Y(L); 
T(L)=2; 
S(1:L)=1; 
Error=10000000; 
m=6; 

 
for g=gamma:0.05:1 
for a=alpha:0.05:1 
for b=beta:0.05:1 
Et=0; 

 
for t=(L+1):length(Y) 

 
A(t)=a*(Y(t)-S(t-L))+(1-a)*(A(t-1)+T(t-1)); 
T(t)=b*(A(t)-A(t-1))+(1-b)*T(t-1); 
S(t)=g*(Y(t)-A(t))+(1-g)*S(t-L); 

 
Yp(t)=A(t-1)+T(t-1)+S(t-L); 

 
E(t)=(Y(t)-Yp(t))^2; 
Et=Et+E(t); 

 
end 
m=m+1; 
ECM(m)=sqrt(Et/(length(Y)-1)); 

if ECM(m)<Error; 

alphaF=a; 
betaF=b; 
gammaF=g; 

 
Error=ECM(m); 
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end 
end 

end 

end 

for t=(L+1):length(Y) 
 

A(t)=alphaF*(Y(t)-S(t-L))+(1-alphaF)*(A(t-1)+T(t-1)); 
T(t)=betaF*(A(t)-A(t-1))+(1-betaF)*T(t-1); 
S(t)=gammaF*(Y(t)-A(t))+(1-gammaF)*S(t-L); 

 
Yp(t)=A(t-1)+T(t-1)+S(t-L); 

 
end 

 
for p=1:1:L 

 
Pronos(p)=A(length(Yp))+p*T(length(Yp))+S(length(Yp)-L+p); 
end 

 
ECM=sqrt(sum(Prueba-Pronos')^2/length(Pronos)) 
alphaF 
betaF 
gammaF 

 
figure 

 
plot(M1,Y(L:length(M1)+L-1),'blue *-','LineWidth',2,'MarkerSize',8) 
hold 'on'; 
plot(M1(2:length(M1)),Yp(L+1:length(Yp)),'red o- 

','LineWidth',2,'MarkerSize',8) 
hold 'on'; 
plot(length(M1)+1:length(M1)+p,Prueba,'black *- 

','MarkerSize',8,'LineWidth',3) 
hold 'on'; 
plot(length(M1)+1:length(M1)+p,Pronos,'green o- 

','MarkerSize',8,'LineWidth',3) 
hold 'off'; 

 
xlabel('Semestre','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
ylabel('Demanda','fontsize',24,'fontWeight','bold'); 
txt = ['\alpha = ',num2str(alphaF),', \beta = ',num2str(betaF),', \gamma 

= ',num2str(gammaF),', RMSE = ',num2str(Error)]; 
title({TI;txt},'fontsize',22,'fontWeight','bold') 
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