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Resumen 

Este trabajo analiza métodos y modelos de pronósticos 

para predecir las toneladas vendidas de fertilizantes en 

una empresa Argentina. Se emplean métodos 

avanzados tales como Holt-Winters, modelos de 

espacios de estados de innovaciones 𝐸𝑇𝑆 (del inglés, 

error, trend, seasonal), 𝐸𝑇𝑆 robusto y 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (del 

inglés, autoregressive integrated moving average). El 

desempeño y la elección del modelo de predicción 

óptimo se establece por medio de pruebas de contraste, 

comparando la predicción fuera de la muestra por las 

funciones de pérdida 𝑅𝑀𝑆𝐸 (del inglés, root mean 

squared error) de cada uno de ellos. Se contrasta que 

el mejor método predictivo empleado es el modelo 

𝐸𝑇𝑆. Este análisis es de gran utilidad para la unidad de 

negocios agropecuarios de la compañía, porque 

supone una herramienta contrastada que le otorga un 

poder y versatilidad para enfrentarse a la realización de 

pronóstico sobre la demanda de fertilizantes. Además, 

las revisiones de demanda serán fiables y por ende las 

decisiones tomadas maximizarán los beneficios junto 

con un alto nivel de entrega y servicio a los clientes. 

Palabras claves: Pronósticos fuera de muestra, 

ARIMA, Holt-Winters, modelo ETS, modelo ETS 

robusto, demanda de fertilizantes. 

Abstract 

In this study, we analyze forecasting methods and 

models to predict demand for fertilizers from an Ar-

gentine company. We employ advanced methods such 

as the Holt-Winters, model of innovation state space 

𝐸𝑇𝑆 (error, trend, seasonal), the robust 𝐸𝑇𝑆, and the 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (autoregressive integrated moving average). 

We select the optimal forecast model by applying a test 

of out-of-sample comparison of forecasts that com-

pares the RMSE (root mean squared error) of each pair 

of models over an out-of-sample period. We find that 

the best model is the ETS method. Our analysis is use-

ful for the fertilizer business unit because it helps 

accurately forecast fertilizer’s demand. In addition, it 

enables reliable demand forecasts, which maximize 

profits together with a high level of delivery to custom-

ers. 

Keywords: Out-of-sample forecasts, ARIMA, Holt-

Winters, ETS model, robust ETS model, demand for 

fertilizers. 

1. Introducción 

Desde comienzos de mitad del siglo XX la produc-

ción de cultivos escaló constantemente en el mundo. 

Del mismo modo, creció la demanda y consumo de fer-

tilizantes. Según [1], tales crecimientos dependen de la 

gran expansión demográfica que experimentó el pla-

neta en el siglo anterior. 

Para la unidad de negocios agropecuarios del com-

plejo agroexportador de Puerto General San Martín, 

conocer la demanda futura de toneladas de fertilizantes 

es clave en la toma de decisiones a nivel estratégico. 

La introducción de técnicas de pronósticos al conjunto 

de las actividades del área comercial contribuirá a re-

ducir la incertidumbre y minimizar los riesgos al 

momento de generar contratos de importación, y a pos-

teriori optimizar la gestión de operaciones [2].  

La demanda agrícola de fertilizantes está estrecha-

mente vinculada a la rotación de los cultivos en los 

suelos argentinos [3] y la tasa de aplicación de estos a 

la extensión actual y potencial de áreas agropecuarias 

cultivables [4]. Además, de otras consideraciones 

agronómicas como las proyecciones climáticas de la 

campaña venidera, comentarios del mercado y juicios 

de paneles de expertos, estimaciones de asociaciones 

industriales, modelos de crecimiento, y modelos eco-

nométricos [5]. 

En este estudio, se emplea un análisis de métodos y 

modelos de pronósticos de series temporales garanti-

zando la reproducibilidad de resultados para la gestión 

de operaciones de una compañía. Las observaciones de 

la variable examinada, toneladas vendidas de fertili-

zantes, comprenden un período que va desde enero de 
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2010 hasta diciembre de 2021 con un número total de 

144 observaciones. La serie temporal tal cual se pre-

senta cubre la edad real del negocio desde su apertura. 

Y como toda sucesión de observaciones de una varia-

ble indexada de parámetro creciente con el tiempo 

presentará componentes a estudiar de tendencia, esta-

cionalidad, ciclo y aleatoriedad.  

Así, de este modo se emplean métodos univariantes 

o intrínsecos, como Holt-Winters de [6] y [7], 𝐸𝑇𝑆 de 

[8], 𝐸𝑇𝑆 robusto de [9, 10] y 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 de [11], pues el 

pronóstico depende únicamente de los valores pasados 

y presente de la variable. 

El desempeño y la elección del modelo de predic-

ción óptimo se establece por medio de pruebas de 

contraste de [12], comparando la predicción fuera de 

la muestra por las funciones de pérdida 𝑅𝑀𝑆𝐸 de cada 

uno de ellos. Se contrasta que el mejor método predic-

tivo empleado es el modelo 𝐸𝑇𝑆 de [8].  

Este trabajo contribuye a la gerencia de la unidad de 

negocio del complejo agroexportador a desarrollar una 

herramienta práctica ad hoc de predicción de ventas 

reduciendo la incertidumbre y volviéndose más com-

petitivos desde el punto de vista organizacional. 

Asimismo, los resultados apoyan a otros investigado-

res al servirles de referencia para la mejora y como 

fuente de consulta en temas relacionados al pronóstico 

de demanda de fertilizantes. 

El resto del trabajo está organizado tal y como se 

explica a continuación. En la Sección 2 se presenta la 

metodología a aplicar junto con los métodos tradicio-

nales más utilizados de suavización exponencial y los 

modelos de espacio de estado de innovación sobre los 

suavizados tradicionales. En la Sección 3 se analiza 

descriptivamente la serie de las ventas de fertilizantes 

y se aplican los métodos nombrados anteriormente 

comparando los resultados. Por último, en la Sección 

4 se concluye sobre el estudio. 

2. Metodología 

La demanda de fertilizantes, como variable aleato-

ria 𝑦𝑡 , se define en cada período 𝑡 como una función 

de los siguientes componentes: 

• 𝑇𝑡 = Tendencia de crecimiento; 

• 𝐶𝑡 = Fluctuaciones cíclicas; 

• 𝑆𝑡  = Variaciones estacionales; 

• 𝑒𝑡  = Fluctuaciones aleatorias, 

donde 𝑇𝑡, 𝐶𝑡 y 𝑆𝑡 son determinísticos y 𝑒𝑡 es una varia-

ble aleatoria que se la considera un error, entre la 

demanda observada 𝑦𝑡 , y el pronóstico obtenido 𝑦̂𝑡. 

La componente cíclica se manifiesta en horizontes 

de largo plazo especialmente en escenarios macroeco-

nómicos. Para horizontes de mediano y corto plazo en 

pronósticos de demanda, como el caso de estudio, lo 

más frecuente es que las componentes de tendencia 𝑇𝑡 

y ciclo 𝐶𝑡 se modelen juntas. Por lo que aquí se consi-

dera solamente 𝑇𝑡. Luego, se definen los modelos 

multiplicativo y aditivo como sigue: 

𝑦𝑡 =  𝑇𝑡 × 𝑆𝑡 × 𝑒𝑡, 

𝑦𝑡 =  𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑒𝑡. 

Los modelos multiplicativos se emplean cuando el 

ciclo y la estacionalidad son un porcentaje del nivel 

general de la demanda. Los modelos aditivos se usan 

cuando no hay relación entre el ciclo y la estacionali-

dad y el nivel general de la demanda. 

2.1. Método Holt-Winters 

El método Holt-Winters de [6] y [7] permite la pre-

visión de pronósticos de demanda a corto plazo cuando 

se está en presencia de una tendencia lineal variando 

en el tiempo y una estacionalidad con período igual a 

𝑚. 

Sea en el método, ℓ𝑡  el nivel (o valor suavizado) de 

la serie de ventas, 𝑏𝑡 la tasa de crecimiento (o tenden-

cia), y 𝑆𝑡 la estacionalidad de las ventas mensuales con 

período 𝑚 = 12. A partir de la componente estacional 

𝑆𝑡  el método puede ser multiplicativo cuando el efecto 

del índice estacional varía en relación con el tiempo, o 

aditivo cuando el efecto del término estacional es es-

table y no sufre variaciones. 

2.1.1. Holt-Winters multiplicativo 

El modelo Holt-Winters multiplicativo se da por las 

siguientes igualdades matemáticas: 

ℓ𝑡 = 𝛼 (
𝑦𝑡

𝑆𝑡−12

) + (1 − 𝛼)(ℓ𝑡−1 + 𝑏𝑡−1), (1) 

𝑏𝑡 = 𝛾(ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1) + (1 − 𝛾)𝑏𝑡−1, (2) 

𝑆𝑡 = 𝛿 (
𝑦𝑡

ℓ𝑡−1 − 𝑏𝑡−1

) + (1 − 𝛿)𝑆𝑡−12, (3) 

𝑦̂𝑡+1|𝑡 = (ℓ𝑡 + 𝑏𝑡)𝑆𝑡−11, (4) 

donde 𝛼, 𝛾 y 𝛿 son parámetros de suavizado del nivel, 

de la pendiente y de la estacionalidad respectivamente, 

que satisfacen 0 ≤ 𝛼, 𝛾, 𝛿 ≤ 1. Se calculan estos tres 

parámetros al minimizar el error cuadrático medio en-

tre 𝑦𝑡+1 e 𝑦̂𝑡+1|𝑡.  

En las primeras 3 igualdades, llamadas ecuaciones 

de estado, el nivel ℓ𝑡  de la Ecuación (1) es la media 

ponderada entre la observación ajustada por la estacio-

nalidad interanual (𝑦𝑡/𝑆𝑡−12) y el pronóstico no 

estacional para el tiempo 𝑡 − 1, (ℓ𝑡−1 + 𝑏𝑡−1). La ten-

dencia 𝑏𝑡  de la Ecuación (2) es la media ponderada 

entre el cambio de nivel, (ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1), y la estimación 

anterior de la tendencia, 𝑏𝑡−1. Por último, la estaciona-

lidad 𝑆𝑡  de la Ecuación (3) es la media ponderada entre 

el índice de estacionalidad actual, (𝑦𝑡/(ℓ𝑡−1 + 𝑏𝑡−1)), 

y el índice de estacionalidad del mes t del año anterior, 

𝑆𝑡−12. 

La Ecuación (4), de observación, describe el pronós-

tico de  𝑦𝑡 mediante Holt-Winters multiplicativo dentro 

de la muestra un paso hacia adelante. Sea T el número 

de observaciones de la serie. Para ℎ períodos hacia 
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adelante fuera de la muestra (ℎ ∈  ℕ), el pronóstico se 

da por: 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = (ℓ𝑇 + ℎ𝑏𝑇)𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1), (5) 

donde k es la parte entera de (ℎ − 1)/12, lo que ase-

gura que las estimaciones de los índices de 

estacionalidad empleados para hacer los pronósticos 

provienen del último año de la muestra. 

2.1.2. Holt-Winters aditivo 

El modelo Holt-Winters aditivo resulta de las si-

guientes igualdades: 

ℓ𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑆𝑡−12) + (1 − 𝛼)(ℓ𝑡−1 + 𝑏𝑡−1), (6) 

𝑏𝑡 = 𝛾(ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1) + (1 − 𝛾)𝑏𝑡−1, (7) 

𝑆𝑡 = 𝛿(𝑦𝑡 − ℓ𝑡−1 − 𝑏𝑡−1) + (1 − 𝛿)𝑆𝑡−12, (8) 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = ℓ𝑇 + ℎ𝑏𝑇 + 𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1), (9) 

donde 𝛼, 𝛾 y 𝛿 son parámetros de suavizado del nivel, 

de la pendiente y de la estacionalidad respectivamente, 

que satisfacen 0 ≤ 𝛼, 𝛾, 𝛿 ≤ 1. Se calculan estos tres 

parámetros al minimizar el error cuadrático medio en-

tre 𝑦𝑡+1 e 𝑦̂𝑡+1|𝑡.  

En las ecuaciones de estado, el nivel ℓ𝑡  de la Ecua-

ción (6) es la media ponderada entre la observación 

ajustada por la estacionalidad interanual (𝑦𝑡 − 𝑆𝑡−12) y 

el pronóstico no estacional para el tiempo 𝑡 − 1, 

(ℓ𝑡−1 + 𝑏𝑡−1). La tendencia 𝑏𝑡  de la Ecuación (7) se 

calcula de la misma manera que en el método multipli-

cativo de la Ecuación (2). Además, de la Ecuación (8) 

se tiene que la estacionalidad 𝑆𝑡  es la media ponderada 

entre el término estacional actual, (𝑦𝑡 − ℓ𝑡−1 − 𝑏𝑡−1), 

y el término estacional del mes t del año anterior, 

𝑆𝑡−12. Finalmente, en relación a la Ecuación (5) de ob-

servación, la Ecuación (9) describe el pronóstico de 𝑦𝑡  

mediante Holt-Winters aditivo para h períodos hacia 

adelante fuera de la muestra.  

2.2. Método de espacios de estados de 

innovaciones 𝐄𝐓𝐒 

Sin estar limitados a los métodos convencionales se 

llega a lo que se conoce como modelos de espacios de 

estados de innovaciones (𝑀𝐸𝐸). Son los modelos de 

error, tendencia y estacionalidad 𝐸𝑇𝑆 de [8], los cuales 

subyacen en los métodos clásicos de suavizado expo-

nencial.  Hay que distinguir entre los métodos clásicos 

de suavizado exponencial y los 𝑀𝐸𝐸. Los primeros 

únicamente producen pronósticos puntuales, en cam-

bio los 𝑀𝐸𝐸 son estocásticos y no sólo permiten 

obtener el pronóstico puntual, sino que permiten cal-

cular los intervalos de predicción de esos pronósticos 

puntuales. Los 𝑀𝐸𝐸 por primera vez fueron propues-

tos por [13], posteriormente ampliado por [14] y [15]. 

La ¡Error! La autoreferencia al marcador no es 

válida. muestra las quince combinaciones del 𝐸𝑇𝑆 de 

[8] que se consideran posibles en los 𝑀𝐸𝐸, sin tener 

en consideración la componente aleatoria (𝑒𝑡), y 

donde 𝐴𝑑 y 𝑀𝑑 son los componentes aditivos y multi-

plicativos de tendencia amortiguada –𝑑 es la 

abreviatura del término amortiguado, del inglés, dam-

ped– propuestos por [16]. En estos modelos, se 

introduce un parámetro 0 < 𝜙 ≤ 1 que amortigua la 

tendencia a una línea plana en algún mes futuro. El 

Anexo 1 presenta una explicación de los métodos mul-

tiplicativos y aditivos con componente de tendencia 

amortiguada. 

Tabla 1. Métodos de espacios de estado sin el error 

Tendencia (𝑇𝑡) 

Estacionalidad (𝑆𝑡)  

𝑁 𝐴 𝑀 

Nada (𝑁)  {𝑁, 𝑁} {𝑁, 𝐴} {𝑁, 𝑀} 

Aditiva (𝐴) {𝐴, 𝑁} {𝐴, 𝐴} {𝐴, 𝑀} 

Ad. moderada (𝐴𝑑) {𝐴𝑑, 𝑁} {𝐴𝑑, 𝐴} {𝐴𝑑, 𝑀} 

Multiplicativa (𝑀) {𝑀, 𝑁} {𝑀, 𝐴} {𝑀, 𝑀} 

Mult. moderada (𝑀𝑑) {𝑀𝑑 , 𝑁} {𝑀𝑑 , 𝐴} {𝑀𝑑 , 𝑀} 
Fuente: Elaboración propia. 

Los modelos 𝑀𝐸𝐸 no consideran a la serie dentro 

del marco aditivo o multiplicativo, sino que tratan a 

cada componente de manera individual eligiendo el 

mejor modelo por medio de la minimización del 𝐴𝐼𝐶 

(del inglés, Akaike’s information criterion) [17]. 

A su vez, cada uno de los modelos tiene la posibili-

dad otras dos combinaciones relación a la intervención 

de la componente aleatoria 𝑒𝑡. Una con errores aditivos 

y otra con errores multiplicativos. Luego puede haber 

30 tipos de modelos 𝐸𝑇𝑆. 

A diferencia de los 𝑀𝐸𝐸 propuestos por [18] donde 

cada uno de los parámetros de las suavizaciones sub-

yacentes de cada componente de la serie se estiman por 

máxima verosimilitud con el filtro de [19], los modelos 

𝑀𝐸𝐸 propuestos por [8] estiman los parámetros mini-

mizando una única fuente de error sobre todas las 

componentes. Estos, utilizan los métodos iterativos 

tradicionales para estimación de máxima verosimilitud 

no lineal, donde basan la representación del espacio de 

innovaciones sobre la función de densidad de probabi-

lidad. De ahí el nombre que se les otorga a estos. 

Un 𝑀𝐸𝐸 de la forma 𝐸𝑇𝑆(M,N,M) con error multi-

plicativo, sin tendencia, y con componente estacional 

multiplicativa se asemeja, por ejemplo al modelo mul-

tiplicativo sin tendencia y con error de [7]: 

ℓ𝑡 = ℓ𝑡−1(1 + 𝛼𝑒𝑡), 

𝑆𝑡 = 𝑆𝑡−12(1 + 𝛿𝑒𝑡), 

𝑦̂𝑡+1|𝑡 = ℓ𝑡𝑆𝑡−11(1 + 𝑒𝑡). 

2.3. Método de robusto de espacios de 

estados de innovaciones 𝐄𝐓𝐒 

El método de máxima verosimilitud se utiliza tanto 

para ajustar modelos como para estimar parámetros. 
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Los estimadores de máxima verosimilitud que se utili-

zan dependen de la media y la covarianza muestral, las 

cuales son muy sensibles a observaciones atípicas. En 

este caso, el método 𝐸𝑇𝑆 robusto de [10] propone un 

método de estimación alternativo ante valores atípicos 

con una versión robusta del estimador de máxima ve-

rosimilitud de [20, 21]. 

Cuando se puede estar ante valores atípicos que pue-

dan distorsionar las estimaciones de los parámetros de 

las suavizaciones exponenciales, el método robustece 

reemplazando cada valor 𝑦𝑡  por la versión corregida 

𝑦𝑡
∗. 

Se considera que se está ante la presencia de una ob-

servación atípica si el error de predicción de un período 

dado como: 

𝑦𝑡 −  𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ , 

que excede 𝑘 veces la escala de los errores de predic-

ción.  

Si se decide tomar, por ejemplo, 𝑘 = 3 y los errores 

de un paso adelante siguen una curva de distribución 

normal, entonces se van a clasificar erróneamente 

como valores atípicos un porcentaje del 0.03% de las 

observaciones. 

Ante un valor atípico, la ecuación de reemplazo es: 

𝑦𝑡
∗ =  𝜓 (

𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗

𝜎̂𝑡

) 𝜎̂𝑡 +  𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ , (10) 

donde 𝜎̂𝑡 es la escala estimada del error de predicción 

del período 𝑡, y 𝜓(⋅) es la función de [22] que toma los 

siguientes valores: 

𝜓(𝑥) = {
𝑥, si |𝑥| < 𝑘

𝑠𝑖𝑔𝑛𝑜(𝑥)𝑘, caso contrario.
 (11) 

La escala del error de predicción estimada de un pe-

ríodo t, 𝜎̂𝑡, se puede obtener de manera recursiva 

también de forma robusta por medio del desarrollo de 

[23] con la siguiente ecuación: 

𝜎̂𝑡
2 =  𝜆𝜎𝜌 (

𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗

𝜎̂𝑡−1

) 𝜎̂𝑡−1
2 + (1 − 𝜆𝜎)𝜎̂𝑡−1

2 , 

con λ𝜎 = 0.1, 𝑘 = 3 y 𝑐𝑘 = 4.12, donde 𝜌(⋅) es una 

función acotada de doble ponderación que se define 

como: 

𝜌(𝑥) = {
𝑐𝑘 (1 − (1 − (

𝑥

𝑘
)

2

)
3

) , si |𝑥| < 𝑘,

𝑐𝑘                                       caso contrario.

 (12) 

La función de la Ecuación (12) que se acaba de pre-

sentar, cuando el error de predicción es pequeño se 

aproxima a la función cuadrática, aunque acotada 

cuando los errores resultan altos. 

Si se considera estar en presencia de un modelo mul-

tiplicativo subyacente, las observaciones limpias 

obtenidas de la Ecuación (10) resultan en: 

𝑦𝑡
∗ = (1 +  𝜓 (

𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗

𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ 𝜎̂𝑡

) 𝜎̂𝑡) 𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ , 

con la escala en los errores relativos de predicción es-

timada resultando en: 

𝜎̂𝑡
2 =  𝜆𝜎𝜌 (

𝑦𝑡− 𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗

𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ 𝜎̂𝑡−1

) 𝜎̂𝑡−1
2 + (1 − 𝜆𝜎)𝜎̂𝑡−1

2 . 

Continuando en el robustecimiento de la estimación 

de los parámetros de las suavizaciones, el vector a op-

timizar es 𝜽 = (𝛼, 𝛾, ∅, 𝛿). Si se supone un modelo con 

componente de error aditiva, la función de estimación 

de máxima verosimilitud es: 

(𝜽̂, 𝜎̂) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜃,𝜎

−
𝑇

2
log(𝜎2) − 

1

2𝜎2
∑ 𝑒𝑡

2

𝑇

𝑡=1

, (13) 

donde 𝑒𝑡
2 = 𝑦𝑡 −  𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽) es el error cuadrático del 

pronóstico una etapa adelante usando el vector de pa-

rámetros 𝜽. 

Derivando la función de la Ecuación (13) respecto a 

la escala del error de predicción 𝜎 y a 𝜽 e igualándola 

a 0, se obtiene el estimador de máxima verosimilitud 

clásico, donde la probabilidad es máxima en: 

𝜎2 =
1

𝑇
∑ 𝑒𝑡

2
𝑇

𝑡=1
, (14) 

donde los parámetros pueden ser estimados de manera 

directa aplicando la expresión siguiente resultante de 

reemplazar la Ecuación (14) en la Ecuación (13): 

𝜽̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜽

−
𝑇

2
log (

1

𝑇
∑ 𝑒𝑡

2

𝑇

𝑡=1

). (15) 

Así presentada, la Ecuación (15) pasa a ser la mini-

mización de los errores cuadráticos a una etapa hacia 

adelante. 

Si en cambio ahora se considera un modelo con 

componente de error multiplicativa, la función de esti-

mación por máxima verosimilitud tiene la forma 

(𝜽̂, 𝜎̂) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜽,𝜎

−
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔(𝜎2) − ∑ 𝑙𝑜𝑔|𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽)|

𝑇

𝑡=1

−
1

2𝜎2
∑ 𝑒𝑟𝑡

2

𝑇

𝑡=1

. (16) 

Denótese que 𝑒𝑟𝑡
2 = (

𝑦𝑡− 𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽)

𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽)
)

2

 es el error cua-

drático relativo del pronóstico 𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽) una etapa 

adelante usando el vector de parámetros 𝜽. 
Si se procede a buscar el máximo de la función de la 

Ecuación (13), la ecuación del estimador de máxima 

verosimilitud clásico para el modelo es: 

𝜎2 =
1

𝑇
∑ 𝑒𝑟𝑡

2

𝑇

𝑡=1

. (17) 

Luego, reemplazando (17) en (16), se llega a la forma 

de estimación de los parámetros del método como: 

𝜽̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜽

−
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 (

1

𝑇
∑ 𝑒𝑟𝑡

2

𝑇

𝑡=1

) − ∑ 𝑙𝑜𝑔|𝑦̂𝑡|𝑡−1(𝜽)|

𝑇

𝑡=1

. (18) 

Como ya fue indicado, el método 𝐸𝑇𝑆 robusto de 

[10] por encima del suavizado exponencial de [24] ro-

bustece por máxima verosimilitud de [20, 21], las 

ecuaciones de pronóstico, la estimación de los valores 
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iniciales, la estimación de los parámetros de suavizado 

y el criterio de información. 

Ahora, para la estimación robusta, se sustituye la 

suma de los cuadrados por 𝜏2 como estimador de es-

cala simultáneamente eficiente y robusto introducido 

por [20, 21] con la característica de ser consistente con 

un punto de ruptura del 50 %. 
Para una sucesión de residuos dados, con el conjunto 

{𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑇} se tiene la siguiente ley: 

𝜏2(𝑒1, 𝑒2 … , 𝑒𝑇) =  
𝑠𝑇

2

𝑇
∑ 𝜌 (

𝑒𝑡

𝑠𝑇

)
𝑇

𝑡=1
, (19) 

donde 𝑠𝑇 = 𝑀𝐴𝐷𝑡(𝑒𝑡) y 𝜌(⋅) es la función acotada de 

doble ponderación definida en (12). Esta última, 𝜌(⋅), 

es la que ocasiona que 𝜏2 sea robusto frente a los valo-

res atípicos. 

Como se fue desarrollando, se deja de manifiesto 

que los modelos introducidos pueden contener la com-

ponente aleatoria con influencia aditiva o 

multiplicativa. En ese orden si se busca la función de 

verosimilitud robusta para los errores ingresando en 

aditivo, con la versión de la Ecuación (15) y reempla-

zando con la Ecuación (19), en función del vector de 

parámetros 𝜽 se tiene: 

𝑣𝑒𝑟𝑟𝑜𝑏𝐴(𝜽) = −
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 𝜏2(𝑒𝑡) . 

Luego, el estimador robusto está dado por: 

𝜽 ̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝜽

𝑣𝑒𝑟𝑟𝑜𝑏𝐴(𝜽). (20) 

Del mismo modo, a partir de las Ecuaciones (18) y 

(19), la función de verosimilitud robusta de los errores 

para un modelo con error en multiplicativo se obtiene 

como:  

𝑣𝑒𝑟𝑟𝑜𝑏𝑀(𝜽) = −
𝑇

2
𝑙𝑜𝑔 𝜏2(𝑒𝑟𝑡) − ∑ 𝑙𝑜𝑔|𝑦̂𝑡|𝑡−1

∗ (𝜽)|

𝑇

𝑡=1

. (21) 

En este sentido cabe hacer notar que, ante un pará-

metro del conjunto 𝜽 = (𝛼, 𝛾, ∅, 𝛿), una predicción de 

𝑦̂𝑡|𝑡−1
∗ (𝜽) puede ser cercana a cero y la verosimilitud 

robusta puede volverse inestable debido a la robustez 

de la función 𝜌(⋅) definida en (12). Así, para calcular 

el estimador no se toma el segundo término de (21) 

evitando una solución degenerada y se minimiza la 

versión robusta del error relativo medio cuadrático. De 

esta manera, el estimador robusto queda definido de la 

siguiente forma: 

𝜽 ̂ =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝜽

𝜏2(𝑒𝑟𝑡
). (22) 

Para conseguir la resolución optima de las Ecuacio-

nes (20) y (22) se necesita establecer valores iniciales 

en los parámetros de suavizado 𝜽 = (𝛼, 𝛾, ∅, 𝛿).  

El método de [24] propone que los valores se elijan 

independientemente de los datos sin que surja un pro-

blema de robustez.  

2.4. Método autorregresivo 𝐀𝐑𝐈𝐌𝐀 

Los procedimientos autorregresivos son modelos 

estadísticos dinámicos que no actúan sobre variables 

independientes, sino sobre datos del pasado buscando 

la correlación entre los ellos que permiten construir el 

proceso generador por una función lineal de valores 

anteriores y errores debidos al azar. 

El análisis de [11] sistematizó la metodología en un 

modelo autorregresivo integrado de media móvil que 

se describe como 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑚. 

Esta metodología se aplica necesariamente sobre se-

ries estacionarias (sin tendencia 𝑇𝑡, sin estacionalidad 

𝑆𝑡) o en series transformadas por medio de diferencias, 

a partir de la cual se buscan los parámetros del modelo 

por análisis gráfico de los coeficientes de las funciones 

de autocorrelación simple (𝑓𝑎𝑠) y autocorrelación 

parcial (𝑓𝑎𝑝).  

Los parámetros (𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑚 son números en-

teros no negativos que indican el orden de las distintas 

componentes del modelo; en minúsculas la parte no es-

tacional de la serie y en mayúsculas la parte estacional 

de período 𝑚. 𝐴𝑅(𝑝/𝑃) es el número de retrasos de 

tiempo del modelo autorregresivo, 𝐼(𝑑/𝐷) es el grado 

de diferenciación o parte integrada en número de veces 

que se han restado valores pasados a los datos para lo-

grar una estacionariedad en la serie, y 𝑀𝐴(𝑞/𝑄) es el 

orden del modelo de media móvil. 

2.5. Pronósticos recursivos 

La introducción de esta metodología posibilita ilus-

trar que los modelos de pronósticos que se aplican, se 

ajustan y se evalúan sobre la serie de toneladas men-

suales vendidas de fertilizantes lo hacen creciendo en 

ventana recursiva de tamaño de 12, 24 y 36 observa-

ciones. 

El horizonte de un pronóstico debe ser por lo menos 

igual al plazo de las decisiones que se toman con él. En 

planificación y programación de la producción, lo ha-

bitual es que los pronósticos se revisen período a 

período con el concepto de horizonte deslizante. Esto 

es, al final de cada período de vuelve a pronosticar para 

todo el horizonte, que implica que se revisan todos los 

períodos restantes y se agrega uno nuevo al final, di-

ciendo que el horizonte ha deslizado. 

Para el problema aquí planteado, se trabaja sobre 

una ventana creciente de observaciones donde se vuel-

ven a estimar los parámetros del modelo durante el 

período fuera de la muestra de manera recursiva en un 

paso adelante hasta llegar al límite del crecimiento de 

la ventana, que será el límite del problema. 

En la metodología recursiva, la idea es incorporar la 

información real de manera automática en la serie de 

tiempo una vez finalizado el período actual y volver a 

pronosticar para todo el pasado agregando un nuevo 
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período al final. Esto permite proyectar el comporta-

miento futuro de la variable en función de los datos 

más recientes con la memoria del pasado. 

Así presentado, y redundando en la explicación, las 

predicciones serán recursivas. Entonces, por cada pe-

ríodo se realiza una nueva predicción, la predicción se 

incorpora a los datos, esto hace crecer la muestra al in-

corporar lo predicho y con ello mejora la precisión de 

las predicciones al usar el período anterior. 

Sea 𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|𝑡−1, el error de predicción de un 

período adelante 𝑡. Sea 𝑇 el número de observaciones 

de la serie que se analiza. Luego la métrica 𝑅𝑀𝑆𝐸, 

para el error de predicción de un período hacia adelante 

con 𝐻 = {12, 24, 36} meses fuera de la muestra es: 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐻 = √∑ (𝑦𝑇+ℎ− 𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇+ℎ−1)
2𝐻

ℎ=1

𝐻
. 

2.6. Contraste de desempeño de 

pronósticos fuera de la muestra 

En la comparación de modelos sobre una misma se-

rie, el mejor será aquel que tenga el menor valor de la 

función pérdida elegida y no sobreajuste. Entonces, 

usar diferentes modelos sobre la serie de tiempo para 

pronosticar la variable de interés hace necesario for-

mular la siguiente pregunta: ¿los pronósticos, tienen 

niveles iguales de precisión (son igualmente buenos) 

en todos los modelos?  

La respuesta viene asociada a los errores de pronós-

ticos que arrojan los modelos que empleamos. Para 

responder se realiza la prueba de contraste de [12]. Un 

test predictivo que determina de manera comparativa 

la superioridad en capacidad predictiva entre dos mo-

delos, analizando estadísticamente la diferencia entre 

las funciones de pérdida de los errores de pronóstico 

de ambos. 

Si la función de pérdida para un modelo 𝑖 es: 

𝑔(𝑒𝑖,𝑡) = 𝑒𝑖,𝑡
2, (23) 

y sean 𝑒𝑖,𝑇+ℎ|𝑇 y 𝑒𝑗,𝑇+ℎ|𝑇 los errores de pronóstico en 

𝑇 + ℎ de dos modelos diferentes 𝑖 y 𝑗, respectiva-

mente, donde se considera 𝑖 superior en capacidad 

predictiva y 𝑗 en inferioridad. Luego, se define 

Δ𝑇+ℎ|𝑇 = 𝑒𝑖,𝑇+ℎ|𝑇
2 − 𝑒𝑗,𝑇+ℎ|𝑇

2 , como la pérdida diferen-

cial entre las funciones 𝑔(⋅) de los errores cuadráticos 

de predicción definida en la Ecuación (23).  

El test de [12] contrasta la hipótesis nula de que los 

errores cuadráticos de predicción son iguales para los 

dos modelos frente a la hipótesis alternativa de que el 

mejor modelo tiene un error de predicción inferior: 

𝐻0: 𝐸(Δ𝑇+ℎ|𝑇) = 0, 

𝐻𝐴: 𝐸(Δ𝑇+ℎ|𝑇) < 0. 

Bajo la hipótesis nula, el estadístico de prueba del 

contraste es: 

𝐷𝑀 =
∑ ∆𝑇+ℎ|𝑇

𝐻
ℎ=1

√2𝜋𝑓∆(0)
𝑇

, 

donde 2𝜋𝑓∆(0) = ∑ 𝛾∆(𝑘)∞
𝑘=−∞ , 𝑓∆(0) es un estima-

dor consistente de la función de distribución espectral 

𝑓∆(0) de Δ𝑇+ℎ|𝑇  en la frecuencia igual a cero y 

𝛾∆(𝑘) = 𝐸[Δ𝑇+ℎ|𝑇 Δ𝑇+ℎ−𝑘|𝑇] es un estimador consis-

tente de la autocovarianza de Δ𝑇+ℎ|𝑇 en el retardo 𝑘. 

Así definido, en el trabajo de [12] se demuestra que el 

estadístico 𝐷𝑀 tiene distribución asintótica normal es-

tándar bajo la hipótesis nula. 

3. Análisis empírico 

A continuación, la Figura 1 describe la evolución 

temporal de la serie toneladas mensuales vendidas de 

fertilizantes, desde enero de 2010 hasta diciembre de 

2021 (con un total de 144 observaciones).  

En la gráfica se observa un marcado patrón estacio-

nal que subyace sobre los períodos de siembra de los 

cultivos predominantes en la extensa área cultivable de 

Argentina. Se puede notar, además, una leve alza de las 

toneladas despachadas en los 4 últimos años de la serie 

(véase [25]).  

 
Figura 1. Evolución de las ventas de fertilizantes (𝑦𝑡) 

A priori, los componentes tendencia y ciclo nunca 

se manifestarán en el tipo de variable analizada, puesto 

que el factor tierra en la economía es un recurso limi-

tado sobre el que se exige maximizar las producciones 

de los cultivos sobre la totalidad de hectáreas cultiva-

bles. Esta maximización que se relaciona con la 

tecnificación de la explotación de los suelos y la ferti-

lización de los mismos tiene un límite de dosificación 

de fertilizantes por hectárea por tipo de cultivo. De ahí 

la no tendencia y no ciclo en la evolución temporal. 

Por tanto, se puede extrapolar que los aumentos o dis-

minuciones en las toneladas de nutrientes demandadas 

está vinculada a la rotación de los cultivos. 

Si se profundiza sobre el aumento de las toneladas 

despachadas de los últimos 4 años, se arriba al efecto 

que causa el mercado internacional en ciertos commo-

dities de referencia [26]. En las últimas décadas, a raíz 
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de la influencia de la demanda y la generación de pre-

cios internacionales, tierras aptas para la ganadería 

pasaron a formar parte de la agricultura ampliando el 

área cultivable del país. Son temas relacionados, que 

se ponen en evidencia pero que se dejan de lado para 

el propósito del presente trabajo de estudio (véase [4] 

para más información). 

La periodicidad de la serie es inherente a la produc-

ción agrícola. La Tabla 2 muestra el calendario de 

implantación de los principales cultivos en los campos 

de Argentina. Por consiguiente, queda claro que las 

ventas de fertilizante tienen una estacionalidad men-

sual dada por el ciclo siembra-cosecha-siembra de los 

cultivos (véase [3, 27] para interactuar con los datos).  

 

Tabla 2. Calendario de cultivos en Argentina 

  Mes 

Cultivo ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic 

Alpiste       
 

   
  

Arroz         
   

 

Avena        
     

Cebada     
   

     

Centeno    
 

   
     

Colza  
      

     

Girasol       
     

 

Maíz        
     

Maní          
   

Mijo          
   

Soja  
        

   

Sorgo          
   

Trigo     
     

   

⋅⋅⋅             

C
an

ti
d

ad
 d

e 
d

u
p

la
s 

(𝐂
,𝐏

) 

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

            

19 18 26 15 29 32 44 38 60 84 61 31 

Notas: La tabla está creada a partir de los datos extraídos de un 

artículo de divulgación agropecuario [3]. Se muestran aquí los me-

ses de siembra e implantación de los cereales y oleaginosos más 
importantes en cuanto a extensiones cultivables y toneladas produ-

cidas en el territorio argentino. Los « ⋅⋅⋅ » indican que la tipología 

de cultivos continúa. La última fila de la tabla cuantifica las duplas 

("𝐂": cultivo = #75, "𝐏": provincia = #24) que se dan mes a mes 
observándose en las barras indicadas. En otras palabras, se muestra 

la inherencia de las ventas de fertilizante con el carácter estacional 

de la producción. Se observa que el último trimestre del año tiene 
asociado el mayor consumo de fertilizantes a diferencia del primer 

trimestre del año que se lleva la menor cuota de consumo. Fuente: 

elaboración propia. Datos: Instituto Nacional de Tecnología Agro-

pecuaria. 

3.1. Estadísticos descriptivos y análisis 

gráfico 

A continuación, la Tabla 3 enseña los estadísticos 

descriptivos de las ventas de fertilizantes. Respecto a 

la asimetría, las ventas tienen una distribución que po-

see una cola asentada a la derecha del valor medio. El 

coeficiente de curtosis tiene un valor de -0,14 reve-

lando un menor apuntamiento de su pico en 

comparación a una distribución normal de la variable. 

Por lo tanto, los datos tienen una distribución platicúr-

tica, con menos apuntamiento y con colas más ligeras 

que una distribución normal de igual media y desvia-

ción estándar. 

Además, el contraste de normalidad de [28] rechaza 

𝐻0 de normalidad para concluir que los datos de de-

manda de fertilizantes no siguen una distribución 

normal al 5 % de significación.  

Por último, el valor de estadístico asociado a la 

prueba de raíces unitarias de [29] no rechaza la hipó-

tesis nula de que la serie de ventas posee una raíz 

unitaria al 5 % de significación, por lo que la misma 

no es estacionaria. De ahí que hay que emplear dife-

rencias en la serie –la variación intermensual de 

demanda, o la variación interanual– para lograr la es-

tacionariedad en la serie. La Tabla 3 muestra que las 

diferencias de primer orden (Δ𝑦𝑡), y las diferencias es-

tacionales (Δ12𝑦𝑡) no tienen una raíz unitaria al 5 % de 

significación, comportándose así como series estacio-

narias.  

Tabla 3. Estadísticos descriptivos 

 𝑦𝑡 Δ𝑦𝑡 𝛥12𝑦𝑡 

Media 12.662,85 162,03 -13.307,61 

Mediana 10.753,32 66,08 23.737,97 
Máximo 33.395,62 14.459,28 17.196.240,00 

Mínimo 547,20 -21.003,96 -16.405.630,00 

Desv. estándar 8.348,46 5.439,45 4.965.923,00 
Asimetría 0,83 -0,48 0,01 

Curtosis -0,14 1,32 1,47 

JB 17,11* 17,14* 13,08* 

ADF -1,41* -7,27 * -12,71* 

Notas: JB hace referencia al estadístico del contraste de normalidad 

de [28], donde bajo 𝐻0 la serie observada sigue una distribución 

normal y bajo 𝐻𝐴 no sigue una distribución normal. ADF corres-

ponde al estadístico de prueba del contraste de raíces unitarias de 

[29], donde la serie tiene una raíz unitaria bajo la hipótesis 𝐻0 y 

bajo 𝐻𝐴 no posee raíz unitaria. Los valores señalados con un aste-

risco « ∗ » indican un rechazo de 𝐻0 al 5 % de significación. 

Fuente: elaboración propia. 

3.2. Análisis de modelos de suavizado 

exponencial 

En la Figura 2 se observa el resultado gráfico de la 

descomposición de la serie de ventas por el método 

multiplicativo de [6] y [7]. Cada placa gráfica presenta 

a cada uno de los componentes subyacentes, a excep-

ción del ciclo que se modela junto con tendencia. Se 

puede reafirmar la marcada estacionalidad mencio-

nada y una tendencia que no se puede reconocer con 

contundencia, aunque como se anunció parece estar 

presente con pendiente positiva durante los últimos 4 

años de datos. 
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Figura 2. Descomposición multiplicativa de 𝑦𝑡  

La Figura 3 descompone la serie aplicando 𝑀𝐸𝐸. La 

descomposición de la serie por medio de un modelo 

𝐸𝑇𝑆 de [8] que minimiza el criterio AIC resulta en una 

descomposición 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀). Se está en presencia 

de un modelo con componente aleatorio multiplica-

tivo, sin presentar tendencia y con componente 

estacional multiplicativo. El nivel acompaña los movi-

mientos de la serie observada a la vez que la 

estacionalidad dibuja la serie en cada horizonte tempo-

ral de los datos. 

 
Figura 3. Descomposición 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀) de 𝑦𝑡  

La Figura 4 muestra la descomposición por medio 

de 𝐸𝑇𝑆 robusto de [9, 10]. Se da el mismo modelo 

𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀), con la diferencia que se realiza la co-

rrección robusta sobre la estimación de la componente 

estacional. 

 
Figura 4. Descomposición 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀) robusta de 𝑦𝑡 

3.3. Análisis autorregresivo 𝐀𝐑𝐈𝐌𝐀 

Como las ventas no son estacionarias, se toman las 

diferencias estacionales de 𝑦𝑡  –diferencias de orden 

Δ12𝑦𝑡– y se realiza un análisis gráfico de las 𝑓𝑎𝑠 y 

𝑓𝑎𝑝, que sugieren un patrón estacional tal y como lo 

enseña la Figura 5. Se selecciona el modelo 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 

que minimice el AIC y cuyos residuos sean ruido 

blanco 𝑒𝑡  ~ 𝑅𝐵(0, 𝜎2). 

Luego, 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,3)(0,1,2)12 es el modelo auto-

rregresivo óptimo para describir 𝑦𝑡 . 

 
Figura 5. 𝐹𝑎𝑠 y 𝑓𝑎𝑝 de Δ12𝑦𝑡  

En la Figura 6 se visualizan las gráficas fas y fap de 

los residuos de este modelo, que constituyen un ruido 

blanco. Por lo tanto, permite asegurar que se está ante 

la no presencia de correlación serial. 

 
Figura 6. 𝐹𝑎𝑠 y 𝑓𝑎𝑝 de los residuos del 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,3)(0,1,2)12 

3.4. Predicciones fuera de la muestra 

Obtenidas las predicciones fuera de muestra, res-

pecto de las observaciones reales se calcula la métrica 

𝑅𝑀𝑆𝐸 de cada modelo. A continuación, el marcaje 

competitivo por esta métrica sirve para realizar una 

prueba de contraste de igualdad de errores con [12] y 



 

9 

 

obtener el modelo de mejor desempeño sobre los datos 

de estudio. La Tabla 4 muestra los resultados de la 

competencia entre modelos. 

Para todas las ventanas recursivas empleadas, el me-

jor de los modelos de predicción empleados es el 𝐸𝑇𝑆. 

Al realizar el contraste de [12], se tiene evidencia es-

tadística al 5 % de significación que el 𝐸𝑇𝑆 robusto 

conduce a pronósticos de inferior calidad para las ven-

tanas recursivas de 24 y 36 observaciones. Del mismo 

modo, se puede asegurar la inferioridad de predicción 

para el mejor de los modelos Holt-Winters aditivo a 

𝐻 = 12 y para el mejor de los 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴, también em-

pleado a 𝐻 = 12, al 10 % de significación. No 

obstante, no se puede asegurar que los niveles de pre-

dicción del Holt-Winters multiplicativo sean de 

inferior calidad que la aplicación de 𝐸𝑇𝑆, pese a que el 

RMSE del ETS es inferior al del Holt-Winters multipli-

cativo. 

Tabla 4. Marcaje competitivo entre los modelos de 

pronóstico de 𝑦𝑡  

 𝑯 = 12 𝑯 = 24 𝑯 = 36 

 RMSE DM RMSE DM RMSE DM 

HW aditivo 4295,08 0,081* 4597,56 0,108** 5814,19 0,036** 

HW multiplicativo 3512,19 0,314* 4225,64 0,379** 5131,36 0,114** 

ETS 3221,64 --- 4089,63 --- 4663,08 --- 

ETS robusto 4558,73 0,117* 5317,06 0,038** 6332,94 0,008** 

ARIMA 4304,78 0,098* 4913,37 0,094** 5558,45 0,018** 

Notas: Esta tabla enseña el 𝑅𝑀𝑆𝐸 de los modelos Holt-Winters 

(HW) aditivo y multiplicativo de las Ecuaciones (5) y (9), respecti-

vamente, de los modelos 𝐸𝑇𝑆 clásico y robusto de la Tabla 1 con 

la variación de cómo ingresa el error al modelo más la corrección 

robusta frente a valores atípicos, respectivamente, y del modelo 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0,0,3)(0,1,2)12 conveniente para todas las ventanas anali-

zadas. Estos valores se obtienen de manera recursiva, por lo que 

cada vez que se predice un período un paso adelante este se incor-

pora a la muestra para predecir el siguiente período. Las 

predicciones que realizamos tienen un horizonte de 𝐻 meses 
(𝐻 = {12, 24, 36}). La muestra comprende 144 − 𝐻 observaciones 

mensuales y se predicen recursivamente 𝐻 períodos hacia adelante 

en cada caso. Valores en negrita indican el modelo que ha obtenido 

el menor 𝑅𝑀𝑆𝐸. Esta tabla también enseña los p-valores del con-

traste DM de [12], cuya hipótesis 𝐻0 indica que los errores de 

predicción del modelo 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀) y del modelo de comparación 

son iguales, frente a la hipótesis 𝐻𝐴 de que el modelo 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀) 

tiene un nivel menor de error de predicción. Los asteriscos ** y * 

indican un rechazo de 𝐻0 al 5 % y al 10 % de significación, respec-

tivamente. Fuente: elaboración propia. 

Así, para todas las ventanas recursivas, incluso la 

más lejana de 36 observaciones, según la métrica 

𝑅𝑀𝑆𝐸 el más eficiente de los modelos evaluados fuera 

de la muestra es 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀). Contrastando como se 

hizo con el contraste de [12], se obtiene la evidencia 

estadística al 5 % de significación para decidir sobre la 

mejor precisión de pronóstico de este modelo por sobre 

cualquiera de las formas de 𝐸𝑇𝑆 robusto, 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 y de 

Holt-Winters aditivo. De ahí que por las condiciones y 

particularidades de la serie en estudio ETS es el modelo 

por excelencia a elegir entre todos los modelos em-

pleados. 

A continuación, la Figura 7 ilustra las proyecciones 

para todo el año 2022 de la demanda pronosticada de 

las ventas de fertilizantes. La gráfica resulta de aplicar, 

el modelo ganador del estudio, el método 

𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀), con ℎ = 12 pronósticos hacia adelante 

y con un intervalo de confianza de los pronósticos del 

95 %. 

 
Figura 7. Ventas de fertilizantes 𝒚𝒕 (▬) y pronóstico 

𝒚̂𝒕 (▬) por 𝑬𝑻𝑺(𝑴, 𝑵, 𝑴) 

4. Conclusiones 

La toma de decisiones a nivel estratégico en las 

grandes compañías, requieren métodos de pronóstico 

fiables, de lo contrario la gestión de stock de sus bienes 

y productos se realiza con deficiencias ocultando des-

perdicios que a la larga se traducen en costos de alto 

valor monetario. De ahí que el análisis de cuáles son 

los métodos y modelos de pronósticos más acertados 

permite que mejor sea la planificación de capacidad y 

recursos, sustentados en un modelo con desempeño 

óptimo sobre la variable en estudio. 

Este trabajo utiliza métodos de predicción reciente-

mente desarrollados y con gran apoyo científico en 

libros y artículos de revistas académicas en relación 

con métodos de suavizado exponencial. Se emplea 

desde el clásico Holt-Winters de [6] y [7], siguiendo 

por 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 de [11] y hasta los modelos más recientes 

𝐸𝑇𝑆 de [8] y el 𝐸𝑇𝑆 robusto de [9], [10]. 

La serie estudiada con 144 observaciones mensuales 

se puso a prueba de los modelos nombrados del párrafo 

anterior, por medio de la metodología de ventana re-

cursiva creciente para tres longitudes fuera de muestra 

diferente, 𝐻 = {12, 24, 36}. A continuación, se realizó 

un marcaje competitivo de capacidad predictiva fuera 

de la muestra por la prueba de contraste de [12] sobre 

la diferencia de las funciones de pérdida de cada uno 

de los modelos en la métrica 𝑅𝑀𝑆𝐸. 

Sobre las muestras empleadas resultantes de las ven-

tanas recursivas propuestas para la serie de venta de 

fertilizantes, 𝐻 = {12, 24, 36}, el mejor de los métodos 

empleados resultó en todos los casos 𝐸𝑇𝑆(𝑀, 𝑁, 𝑀), 
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donde el error ingresa al método de forma multiplica-

tiva al igual que la estacionalidad de la serie, sin 

intervenir aquí la componente de tendencia. Se puede 

aseverar que el método 𝐸𝑇𝑆 de [8] es efectivo y efi-

ciente en la predicción de corto y largo plazo dada la 

flexibilidad a adaptarse a cualquier serie en estudio en 

la manera que las componentes ingresan al método.  

Del marcaje competitivo se observa que, el método 

Holt-Winters de [6] y [7] en la forma multiplicativa 

también se ajusta con buenos resultados a la serie es-

tudiada. Sin embargo, el modelo 𝐸𝑇𝑆 permite una 

interpretación más sencilla e inmediata de los compo-

nentes que intervienen en la serie junto a resultados 

más fiables (véase [30]). Por el lado de la aplicación 

de 𝐸𝑇𝑆 robusto de [10], se nota que este método se 

ajusta sin supremacía sobre ninguno los demás méto-

dos utilizados, incluso sobre el método autorregresivo 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 planteado. Esto puede deberse al ajuste ro-

busto de las observaciones que termina derivando en 

un sobreajuste de los parámetros que hace que se de-

genere y se vuelva inestable la robustez vinculado a la 

no presencia de valores atípicos en la serie. 

Este análisis es de gran utilidad para la unidad de 

negocios agropecuarios, porque supone una herra-

mienta contrastada que le otorga un poder y 

versatilidad para enfrentarse a la realización de pro-

nóstico sobre la demanda de fertilizantes.  

Si el método y modelo 𝐸𝑇𝑆 que resultó favorable de 

aplicación para la serie se utiliza consistentemente a lo 

largo de los meses y en sintonía con los objetivos del 

negocio, se minimizarán los riesgos al reducir la incer-

tidumbre con pronósticos genuinos. Asimismo, las 

revisiones de demanda serán fiables y por ende las de-

cisiones tomadas maximizarán los beneficios junto con 

un alto nivel de entrega y servicio a los clientes. 

A futuro, sería interesante otra línea de exploración 

sobre modelos de redes neuronales con capacidad de 

ajustar y predecir la variable en estudio y servir de 

punto de comparación contra el método ganador en 

este trabajo. 

Anexo 1.  Modelos ETS con 

tendencia amortiguada 

La amortiguación es un procedimiento empírico que 

reduce el valor de la tendencia lineal en proporción a 

la longitud del horizonte (con lo que se atenúa el efecto 

del ciclo) hasta llegar a un valor asintótico o constante. 

Se modifica así el término de tendencia por un factor 

𝜙ℎ, donde 𝜙 es la constante de amortiguación tal que 

0 < 𝜙 ≤ 1 y ℎ ∈ ℕ. 

Los casos son de,  

• Tendencia amortiguada aditiva: 

𝐴𝑑ℎ
= (𝜙 + 𝜙2 + ⋯ + 𝜙ℎ)𝑏ℎ. 

• Tendencia amortiguada multiplicativa: 

𝑀𝑑ℎ
= 𝑏ℎ

(𝜙+𝜙2+⋯+𝜙ℎ)
. 

Para el método Holt-Winters multiplicativo con ten-

dencia 𝐴𝑑, equivalente a un 𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝐴𝑑 , 𝑀), se tienen 

las siguientes expresiones llamadas ecuaciones de es-

tados: 

ℓ𝑡 = 𝛼 (
𝑦𝑡

𝑆𝑡−12

) + (1 − 𝛼)(ℓ𝑡−1 + 𝜙𝑏𝑡−1), (24) 

𝑏𝑡 = 𝛾(ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1) + (1 − 𝛾)𝜙𝑏𝑡−1, (25) 

𝑆𝑡 = 𝛿 (
𝑦𝑡

ℓ𝑡−1 + 𝜙𝑏𝑡−1

) + (1 − 𝛿)𝑆𝑡−12. (26) 

El nivel ℓ𝑡  de la Ecuación (24) es la media ponde-

rada entre la observación del período ajustada por la 

estacionalidad interanual (𝑦𝑡/𝑆𝑡−12) y el pronóstico no 

estacional para el tiempo 𝑡 − 1 calculado a partir de la 

tendencia amortiguada en ese mismo período, (ℓ𝑡−1 +

𝜙𝑏𝑡−1). La tendencia 𝑏𝑡  de la Ecuación (25) es la me-

dia ponderada entre el la diferencia de nivel, 
(ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1), y la estimación anterior de la tendencia 

amortiguada del período anterior, 𝜙𝑏𝑡−1. Por último, 

la estacionalidad 𝑆𝑡  de la Ecuación (26) es la media 

ponderada entre el índice de estacionalidad ac-

tual, (𝑦𝑡/(ℓ𝑡−1𝐿𝑡−1 + 𝜙𝑏𝑇𝑡−1)), y el índice de 

estacionalidad del mismo mes del año anterior, 𝑆𝑡−12.  

Los parámetros 𝛼, 𝛾 y 𝛿 de suavizado del nivel, de 

la pendiente y de la estacionalidad, respectivamente, 

satisfacen 0 ≤ 𝛼, 𝛾, 𝛿 ≤ 1 y se calculan a partir de mi-

nimizar el error cuadrático medio entre 𝑦𝑡+1 e 𝑦̂𝑡+1|𝑡.  

La expresión siguiente es la ecuación de observa-

ción dentro de la muestra y describe el pronóstico 

𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝐴𝑑, 𝑀) un período hacia adelante:  

𝑦̂𝑡+1|𝑡 = [ℓ𝑡 + 𝜙𝑏𝑡]𝑆𝑡−11. 

Para ℎ períodos hacia adelante fuera de la muestra, 

el pronóstico se da por: 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = [ℓ𝑇 + (𝜙 + 𝜙2 + ⋯ + 𝜙ℎ)𝑏𝑇]𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1), (27) 

donde 𝑘 es la parte entera de (ℎ − 1)/12, lo que ase-

gura que las estimaciones de los índices de 

estacionalidad empleados para hacer pronósticos pro-

vienen del último año de la muestra.  

Del mismo modo que antes, ahora en el modelo 

Holt-Winters aditivo con tendencia aditiva amorti-

guada, equivalente a 𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝐴𝑑 , 𝐴), las ecuaciones de 

estado resultan en: 

ℓ𝑡 = 𝛼(𝑦𝑡 − 𝑆𝑡−12) + (1 − 𝛼)(ℓ𝑡−1 + 𝜙𝑏𝑡−1), (28) 

𝑏𝑡 = 𝛾(ℓ𝑡 − ℓ𝑡−1) + (1 − 𝛾)𝜙𝑏𝑡−1, (29) 

𝑆𝑡 = 𝛿(𝑦𝑡 − ℓ𝑡−1 − 𝜙𝑏𝑡−1) + (1 − 𝛿)𝑆𝑡−12, (30) 

donde 𝛼, 𝛾 y 𝛿 son los parámetros de suavizado que se 

calculan al minimizar el error cuadrático medio entre 

𝑦𝑡+1 e 𝑦̂𝑡+1|𝑡. 

El nivel ℓ𝑡  de la Ecuación (28) resulta de la ponde-

ración media entre la observación ajustada por la 

estacionalidad al mismo mes 𝑡 del año anterior (𝑦𝑡 −
𝑆𝑡−12) y el pronóstico no estacional para el tiempo 𝑡 −
1 calculado a partir de la tendencia aditiva amorti-

guada en ese mismo período, (ℓ𝑡−1 + 𝜙𝑏𝑡−1). La 

tendencia 𝑏𝑡  de la Ecuación (29) se calcula de la misma 
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manera que en el método multiplicativo de la Ecuación 

(25). Además, la estacionalidad 𝑆𝑡  de la Ecuación (30) 

es la media ponderada entre el término estacional ac-

tual, (𝑦𝑡 − ℓ𝐿𝑡−1 − 𝜙𝑏𝑇𝑡−1) y el término estacional 

del mismo mes 𝑡 del año anterior, 𝑆𝑡−12.  

Por último, la ecuación de observación siguiente 

describe el pronóstico dentro de la muestra un período 

adelante para un 𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝐴𝑑, 𝐴), y está dada por: 

𝑦̂𝑡+1|𝑡 = ℓ𝑡 + 𝜙𝑏𝑡 + 𝑆𝑡−11. 

Luego para ℎ períodos hacia adelante fuera de la 

muestra, el pronóstico viene expresado por: 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = ℓ𝑇 + (𝜙 + 𝜙2 + ⋯ + 𝜙ℎ)𝑏𝑇 + 𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1). (31) 

Para contemplar el método con los modelos de va-

riante 𝑀𝑑, tendencia multiplicativa amortiguada, 

simplemente hay que hacer el reemplazo de los térmi-

nos 𝐴𝑑ℎ
 por 𝑀𝑑ℎ

= 𝑏ℎ
(𝜙+𝜙2+⋯+𝜙ℎ)

 en las ecuaciones 

propuestas.  

Tenemos así, en relación a las Ecuaciones (27) y 

(31), las siguientes expresiones de observación de pro-

nóstico a ℎ etapas adelante fuera de la muestra para los 

modelos 𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝑀𝑑 , 𝑀) y 𝐸𝑇𝑆(𝑁, 𝑀𝑑, 𝐴), respectiva-

mente: 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = [ℓ𝑇 + 𝑏𝑇
(𝜙+𝜙2+⋯+𝜙ℎ)

] 𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1), 

𝑦̂𝑇+ℎ|𝑇 = ℓ𝑇 + 𝑏𝑇
(𝜙+𝜙2+⋯+𝜙ℎ)

+ 𝑆𝑇+ℎ−12(𝑘+1). 
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