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RESUMEN

Esta investigacion tuvo como objetivo proporcionar informacion pronosticada para contribuir a la toma
de decisiones en el mercado del estaiio. Se trabajo con datos de series de tiempo desde enero de 2000
hasta agosto de 2024, obtenidos de la pagina oficial del Instituto Nacional de Estadistica. Se empleo la
metodologia Box-Jenkins y, tras realizar tres pruebas de estacionariedad, se confirmo que la serie no
es estacionaria. Para la modelizacion, se utilizo la funcion auto.arima del software estadistico R, que
selecciono automaticamente el modelo SARIMA (1,1,3)(1,0,0)[12] con base en el criterio de informacion de
Akaike (AIC) mas bajo, que fue de 3959.19. La validacion del modelo se realizo mediante diversas pruebas
que confirmaron la ausencia de autocorrelacion residual, evidenciada a través de los graficos ACF, PACF
v la prueba de Box-Ljung. Los prondsticos indicaron que la produccion de estario en Bolivia alcanzard un
pico maximo en enero de 2025, con 1677.005 TM, y el modelo mostro un error aceptable con un MAPE de
13.93. Con base en esta evaluacion, se concluye que los modelos SARIMA son una herramienta eficaz para
pronosticar series temporales relacionadas con la produccion minera de estario, superando los enfoques
tradicionales empleados en estudios previos. Sin embargo, futuras investigaciones podrian considerar la
incorporacion de variables exogenas, como los precios internacionales, y la exploracion de métodos mds
avanzados, como las redes neuronales, para mejorar la precision del prondstico.

Palabras clave: SARIMA, series temporales, produccion de estafio, Bolivia, prondstico, estacionalidad.

ABSTRACT

This research aimed to provide forecasted information to support decision-making in the tin market. Time
series data from January 2000 to August 2024 were used, obtained from the official website of the National
Institute of Statistics. The Box-Jenkins methodology was applied, and after performing three stationarity
tests, it was confirmed that the series is non-stationary. For modeling, the auto.arima function from the
statistical software R was used, which automatically selected the SARIMA (1,1,3)(1,0,0)[12] model based
on the lowest Akaike Information Criterion (AIC) value of 3959.19. The model validation was conducted
through various tests, confirming the absence of residual autocorrelation, as evidenced by ACF, PACF
plots and the Box-Ljung test. Forecasts indicated that tin production in Bolivia will reach a peak in January
2025, with 1677.005 TM, and the model demonstrated an acceptable error with a MAPE of 13.93. Based on
this evaluation, it is concluded that SARIMA models are an effective tool for forecasting time series related
to tin mining production, outperforming traditional approaches used in previous studies. However, future
research could consider incorporating exogenous variables, such as international prices, and exploring
more advanced methods, such as neural networks, to improve forecast accuracy.

Keywords: SARIMA, time series, tin production, Bolivia, forecasting, seasonality.
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1. INTRODUCCION

El estafio es uno de los pilares de la
economia boliviana debido al impacto en el
Producto Interno Bruto (PIB), asi como en
la generacion de empleos y divisas derivadas
de su produccién (Banco Mundial, 2022).
Desde el auge en el siglo XX, la produccion
de estafio en Bolivia ha enfrentado cambios
significativos  (Hernandez, 2023). Sin
embargo, estos cambios no siempre se
analizan con metodologias de pronosticos
robustos que permitan anticipar tendencias
ascendentes o descendentes, lo que podria
facilitar la toma de decisiones en el sector
minero.

Por ejemplo, la produccion de estano de la
Empresa Minera Huanuni disminuy6d de
8.928 TMF en 2021 a 6.378 TMF en 2022.
Esta falta de prevision puede dificultar
la capacidad de adaptacion a la demanda
internacional, afectando asi la econdmica del
pais (Rodriguez Lopez et al., 2020).

El estano es un mineral de gran importancia
para Bolivia debido a su concentracion en
regiones como Oruro y Potosi. Esta industria
representa una de las principales fuentes de
ingresos nacionales. No obstante, la ausencia
de métodos y herramientas de prediccion
genera una gran incertidumbre en el sector
(Coajera, 2022). Esta situaciéon no solo
afecta a las grandes empresas, sino también
a las cooperativas y los mineros individuales,
cuya estabilidad econdémica depende de la
produccion de este mineral (Haldenwang,
2001).

Por otro lado, la serie de tiempo de la
produccion de estafio es dificil de predecir
con modelos tradicionales. En consecuencia,
los actores del sector pueden haber realizado
gestiones y planificaciones ineficientes al
no emplear modelos adecuados y robustos
(Arévalo Pineda, 2022). Ademas, Ia
volatilidad en la produccion refuerza la
necesidad de utilizar técnicas de pronodstico

avanzadas para facilitar una mejor toma de
decisiones (Salguero & Morales, 2021).

Asi mismo, la dependencia del mercado
internacional es un factor determinante en
la fluctuacion de los precios del estafio a
nivel global. En este contexto, la produccion
nacional no solo esta influenciado por la
demanda externa, sino también por factores
politicos y sociales, como los conflictos
laborales, sociales y econdmicos, que pueden
afectar el desempefio del sector minero
(Aguilar Zufiiga & Lopez Arenas, 2021).

En el ambito de los pronosticos, los modelos
SARIMA han demostrado ser herramientas
eficaces para las series de tiempo con
componentes estacionales y no estacionales.
Por ejemplo, en un estudio sobre la prevision
de precios de grandes chiles en cinco
provincias de la Isla de Java, estos modelos
se utilizaron con éxito para la planificacion
agricola (Ratna Nur et al., 2023). Del mismo
modo, una investigacion sobre la demanda
de carga eléctrica en Hanoi confirmo que
los modelos SARIMA generan pronosticos
altamente precisos (Ruales Morales, 2023).

Otra investigacion comparo el desempefio
de los modelos SARIMA con otros enfoques
en la prediccion del nimero de pasajeros de
un aeropuerto, en el contexto de la pandemia
del COVID-19, y determino que ese modelo
ofrecia el mejor rendimiento en esa situacion
(Masjkur, 2022). De manera similar, se
aplicaron modelos SARIMA para pronosticar
el consumo de energia de un grupo de edificios
de una unidad académica universitaria de
la Ciudad de México, revelando patrones
evidentes de estacionalidad en el consumo
eléctrico (Baez, 2022).

Ademas, Rodriguez (2021) aplic6 modelos
SARIMA para el sector turistico y obtuvo
resultados precisos. Estos estudios evidencian
la pertinencia de implementar técnicas de
prondstico avanzadas para reducir el riesgo
asociado con la estacionalidad. Segun Suarez
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et al. (2024), los modelos SARIMA son
herramientas eficaces para analizas datos con
tendencia y estacionalidad, lo que los hace
ideales para el pronostico de la produccion
minera

La eleccion de SARIMA como modelo de
analisis en esta investigacion se fundamenta
en su capacidad para capturar tanto tendencias
a largo plazo como patrones estacionales. A
diferencia de otros métodos, como el modelo
ARIMA o el modelo de suavizamiento
exponencial, SARIMA permite considerar
simultdneamente componentes estacionales
y no estacionales, lo que lo convierte en una
opcidon mas versatil para estudios complejos.

El respaldo de multiples investigaciones
confirma la utilidad de los modelos SARIMA
en estudios comparativos y predictivos
de produccion. Su implementacién en la
produccion de estafio en Bolivia no solo
permitird generar prondsticos precisos, sino
también mejorar la comprension de los
indicadoresclavedeestaindustria. Esteenfoque
proporcionara informacion valiosa para que
lideres politicos y empresarios del sector
tomen decisiones fundamentadas en datos.

El objetivo de esta investigacion es
proporcionar informacién pronosticada que
contribuya a la toma de decisiones en el
mercado del estafio y oriente a los actores
involucrados en su produccion. Se plantea la
hipotesis de que el uso del modelo SARIMA
generara pronodsticos mas precisos que
otros métodos, lo que permitird una mejor
respuesta a los cambios del mercado.

2. MATERIALES Y METODOS

En esta seccidon, se describe de manera
detallada los materiales y métodos que se
utilizé para garantizar la veracidad y validez
de los resultados.

Los datos se recolectaron de la pagina oficial
del Instituto Nacional de Estadistica (INE),

21

los cuales pertenecen a la produccion mensual
de estafio en Bolivia entre enero de 2000 ha
agosto de 2024, esta produccion se expresa
en toneladas métricas. Para esta investigacion
se utilizo el software estadistico R 4.3.0 y la
herramienta de Microsoft Excel y Word.

En la actual investigacion se utilizo la
metodologia de Box-Jenkins, siguiendo los
siguientes pasos:

2.1. Recopilacion y preparacion de datos

Los datos de la produccién mensual de
estaflo se organizaron cronoldgicamente,
sin descartar ningun dato mensual los cuales
garantizaron la integridad del analisis.

2.2. Analisis exploratorio de datos (EDA)

Se prepararon graficos de lineas para
entender los patrones como las tendencias,
estacionalidades, e irregularidades. Este paso
permitio tener una idea inicial de la estructura
general de los datos.

2.3. Evaluacion de estacionariedad

Se realizaron las siguientes pruebas
estadisticas para verificar la estacionariedad
de la serie temporal:

Dickey-Fuller Aumentada
Phillips-Perron
KPSS

2.4. Identificacion y ajuste del modelo
SARIMA

La funcion auto.arima del paquete forecast
en lenguaje R se utiliz6 para identificar los
parametros del modelo SARIMA (p.,d,q)
(P,D,Q)s. Esta funcion elige de forma
automatica el mejor modelo en funcion de los
Criterios de Informacion de Akaike (AIC).

2.5. Evaluacion del modelo

Seevaluaron losresiduos del modelo ajustado,
utilizando gréaficos de ACF,PACF, y la grafica
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del circulo unitario, posteriormente se realizo
pruebas de normalidad y autocorrelacion de
los residuos.

2.6. Pronosticos

Finalmente, elmodelo SARIMA seleccionado
se utilizd para pronosticar la produccion
mensual de estafio de septiembre del 2024 a
agosto del 2025.

3. REPRESENTACION MATEMATICA
DEL MODELO SARIMA

El modelo en su formato general describe
una ecuacion general de un modelo SARIMA
(p.d,9)*(P.D,Q)s que se extiende del modelo
ARIMA (p,d,q), pero con la diferencia de
que se incorpora componentes estacionales
representados a través de los pardmetros
(PD,Q)y laperiodicidad de la estacionalidad
representado por s. La forma general
abarca los términos de: autoregresion (4R),
diferenciacion (A), y promedio movil (MA)
tanto para los componentes no estacionales
como para los estacionales. La ecuacion es:

O(BYY(B) A4' 4P Y = c + O(B)I(B)e,
donde:
para los componentes no estacionales:

#(B) es el operador de autoregresion no
estacional:

¢(B)=1-¢, B—¢,B—.~ ¢p By
6(B) es el operador de promedio moévil no
estacional:

OB)=1+0,B+0,B+.+0 B

A1 Y denota la diferenciacion no estacional
aplicada d veces.

para los componentes estacionales:

®(B) es el operador de autoregresion
estacional:

OB)=1-0 B~ B*s—.— D, B"s
O(Bs) es el operador de promedio movil
estacional:

OB)=1+0,B+0,B*.+0,B*

4 P es el operador de diferenciacion estacional
aplicado D veces, con periodicidad s:

4P Y=(1-B)PY,

Errores y otros términos:
B es el operador de retraso, donde BY =Y, .
c es la constante del modelo.
e, es el error aleatorio o ruido blanco.
Desarrollo explicito de la ecuacion:
Ad ASD Yt: ¢+ ¢1 Ad ASD Yt—l+¢2 Ad AsD Yt—2+"'

+¢ AAPY +D AAPY

P s t—p 1 s t=s
+D, 44 Y, +...
+¢P Ad ASD Yt—Ps+ et+ 01 et—l

+0, et_2+...+9q et O, e

+0, etfzs+...+@Q € o

Es evidente que, al combinar los componentes
no estacionales y estacionales en un solo
modelo, se refleja la dependencia regular y
periddica de los datos.

4. RESULTADOS

En esta seccion se exponen los resultados
mediante graficas y tablas, primero se
visualiza la serie temporal de la produccion
de estafio en Bolivia que se ve en la grafica 1:

Segun la grafica 1, que muestra la produccion
de estafio desde enero del 2000 hasta agosto
del 2024, se puede evidenciar una clara
tendencia creciente desde el afio 2000 hasta
aproximadamente el 2014. Por ejemplo, en
enero del 2000, la produccién de estafio en
Bolivia fue de 1,083.58 toneladas métricas,
mientras que en diciembre del 2014 alcanzo
las 1,606.79 toneladas métricas. Estos
datos reflejan una tendencia de crecimiento
sostenido, es decir, positiva.

Por otro lado, para el 2005 la produccion
alcanzo aproximadamente las 1893.74
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Grafica 1
Cantidad de Produccion de Estafio en Bolivia

Produccion de Estafio en Bolivia
Serie mensual en toneladas métricas (Enero 2000 - Agosto 2024)
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Afio

Nota: La grafica muestra la evolucion de la produccion de estafio en Bolivia en toneladas métricas la cual se

elabor6 en R 4.3.0
Fuente: Elaboracion propia

toneladas métricas, pero también se puede
evidenciar que la produccion de estafio tuvo
una caida notable en abril del 2020, llegando
hastalos 140.13 toneladas métricas, esta caida
se puede justificar por la cuarentena ejercida
en todo Bolivia a causa del COVID-19. Asi
mismo para el periodo del 2015 se evidencia
un cambio notable en la produccion de estafio
en Bolivia, puesto que, para septiembre del
2015, laproduccion llego a 2001.40 toneladas
métricas y para diciembre del mismo periodo
bajo a 1631.11 toneladas métricas. Sin
embargo, la produccion de estafo a lo largo
del tiempo muestra diferentes fluctuaciones,
es decir diferentes caidas y subidas siendo la
mas notable la del 2020.

Con el fin de comprender mejor el
comportamiento de la serie se procedid a
utilizar tres métodos de descomposicion, el
método aditivo, multiplicativo, y el método
de descomposicion STL. Para determinar que
método se ajusta mejor al conjunto de datos
de la serie se procedio a utilizar el promedio
de los residuos absolutos, los mismos se
pueden visualizar en la Tabla 1:
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Tabla 1
Promedio de los Residuos Absolutos

Método

Promedio de Residuos Absolutos

Aditiva 115.1055
Multiplicativa 0.9999
STL| 114.9639

Nota: La tabla muestra los promedios de los residuos
absolutos

Fuente: Elaboracion propia

Como se ve en la Tabla 1, el método
descomposiciéon multiplicativa tiene el
menor promedio de los residuos absolutos
(0,999924). Por lo tanto, se podria argumentar
que este es el modelo que mejor se adapta a
los datos analizados. La razon detras de esta
afirmacion es que la estructura de la serie
temporal en si es multiplicativa: en este caso,
los efectos de la tendencia y la estacionalidad
son proporcionales entre si, en lugar de
aditivos. Sin embargo, el otro método, STL,
tiene un ajuste poco razonable, ya que el
promedio de los residuos es de 114,9639162,
pero auin no es tan efectivo como un modelo
multiplicativo.
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El método aditivo, por otro lado, es el que
posee el mayor promedio de errores absolutos:
115,1055314. Por lo tanto, para esta serie
temporal en particular, este método es el
menos preciso. Por lo tanto, asumir que una
combinacion aditiva de los componentes no
se alinea con la serie de produccion de estafio.

Al ajustarse la serie mejor al modelo
multiplicativo se asume que los componentes
de la serie se multiplican lo que ocasiona

que la serie merece un tratamiento tanto en
tendencia como en estacionalidad, por lo que
es conveniente utilizar modelos mas robustos
como los modelos SARIMA, ¢l método de
descomposicion seleccionado de acuerdo al
promedio de residuos absolutos se observa
en la grafica 2.

Segtn los resultados examinados se puede
evidenciar que la tendencia de la serie
temporal produccion de estaiio en toneladas

Grafica 2
Descomposicion Multiplicativa

Produccién de Estafio en Bolivia
Serie mensual en toneladas métricas
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Nota: La grafica visualiza la serie original y los tres componentes del método de descomposicion multiplicativa

Fuente: Elaboracion propia

métricas, muestra un aumento constante
a lo largo del tiempo con algunas caidas
drasticas en aproximadamente los afios 2005
y 2020, seguidamente el componente de
estacionalidad revela picos aparentemente
cada doce meses, especificamente por el mes
de noviembre o diciembre, es decir, que la
produccion de estaiio durante eses meses
aparentemente tiende a elevarse. Finalmente,
al analizar el componente irregular se puede
identificar que en algunos meses a lo largo del
tiempo el comportamiento de la produccion
de estafio fue inusual debido a varios factores,
unclaro ejemplo es el COVID 2019, en cual se
paralizaron muchas actividades economicas.

Esto evidencia que es necesario realizar
diferentes pruebas estadisticas a la serie,
por lo que en principio se optd por aplicar
pruebas de estacionariedad que se muestran
en la siguiente Tabla 2:

Tabla 2
Pruebas de Estacionariedad de la Serie
Estadistico Valor P-value
Dickey-Fuller Aumentada -3.837684 0.017526
Phillips-Perron -130.385218 0.01
KPSS 1.341831 0.01

Fuente: Elaboracion propia
Seglin las tres pruebas® de estacionariedad

2 Para la seleccion de rezagos en pruebas de estaciona-riedad
se recomienda utilizar criterios de informacién (AIC, BIC,
HQIC).
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aplicadas para esta serie de tiempo, se puede
evidenciar que en las pruebas de Dickey-
Fuller Aumentada y en la Phillips-Perron, los
p valores 0.017526 y 0.01 respectivamente
son menores que el nivel de significancia
(0.05), por lo que la serie segin estas
pruebas es estacionaria, es decir que la serie
produccion de estafio no tiene raiz unitaria.
Sin embargo, el p valor de la prueba de KPSS
es de 0.01, lo que también es menor que 0.05.
En este escenario, la hipotesis nula plantea
que la serie es estacionaria en tendencia,
pero como el p valor de esta prueba es menor
que 0.05 se rechaza la hipotesis nula y se
determina que la serie es no estacionaria en
tendencia con un nivel de confianza del 95%.

Por lo tanto, se sugiere diferenciar’ la serie
o eliminar la tendencia para confirmar que
sigue las suposiciones de la estacionariedad y
facilitar su modelado y evaluacion. Por lo que
para esta investigacion se utiliza la funcion de
auto.arima para seleccionar el mejor modelo
que se ajuste a la serie temporal, puesto que al
utilizar esta funcidon no es necesario realizar
diferencias u otro analisis para identificar los
parametros que mejor se ajustan al modelo
seleccionado.

La Tabla 3 muestra los diferentes modelos
seleccionados automdticamente por la
funcién auto.arima en R, incluyendo aquellos
que fueron descartados por tener valores de
AIC mas altos o problemas de ajuste.

La funcién en R selecciond que el modelo
correspondiente a la produccion de estafio en
Bolivia es SARIMA (1,1,3)(1,0,0)[12]. Que
se trata de un modelo SARIMA, que incluye
componentes tanto no estacionales como
estacionales: los parametros indican que el
proceso AR*es de ordenes 1, la diferenciacion
es de orden 1, y el proceso MA es de orden 3.

Tabla 3

Diferentes Modelos y Criterios AIC
Modelo AlIC
ARIMA(1,1,2)(2,0,0)[12] Inf
ARIMA(1,1,2)(2,0,0)[12] with Inf
drift
ARIMA(1,1,3) 3962.308
ARIMA(1,1,3) con deriva 3963.299
ARIMA(1,1,3)(0,0,D)[12] 3960.317
ARIMA(1,1,3)(0,0,1)[12] with 3961.451
drift
ARIMA(1,1,3)(1,0,0)[12] 3959.478
ARIMA(1,1,3)(1,0,0)[12] with Inf
drift
ARIMA(1,1,4) 3962.201
ARIMA(1,1,4) con deriva 3963.349
ARIMA(2,1,0) 4006.471

Nota: La tabla muestra diferentes modelos
seleccionados por la funcion auto. arima de
R 4.3.0.

Fuente: Elaboracién propia

Por otro lado, los componentes estacionales
se representan por un término estacional AR
de ordenes 1 y una periodicidad de 12 meses,
el modelo fue elegido porque se ajusta mejor
al conjunto de datos, segtn el AIC.

Para comprender mejor porque la
funcion auto.arima selecciono el modelo
correspondiente se presenta los resultados
del modelo ajustado en la Tabla 4.

Tabla 4
Resumen del Modelo Ajustado

Coeficiente Valor Error estandar

arl -0.9871 0.0149

mal 0.4938 0.0612

ma2 -0.8028 0.0450

ma3 -0.3456 0.0622

sarl 0.1351  0.0608
Mé- Valor Métrica  Valor
trica ME 10.23338
sigma? 38330 RMSE 193.7865
log li- -1973.59 MAE 142.368
ke- MPE -4.230115
lihood MAPE 13.93495
AIC 3959.19 MASE 0.7110663
AICc  3959.48 ACF1 -0.02450548
BIC 3981.31

Nota: La tabla muestra diferentes métricas obtenidas
con la funciéon auto. arima de R 4.3.0
Fuente: Elaboracién propia

3 “Para que una serie sea estacionaria, se debe aplicar la diferenciacién una o mas veces (primera, segunda, etc.) hasta lograr la
estacionariedad. Este proceso no considera el nimero de rezagos, pero si el nimero de diferenciaciones necesarias.”

4 La PACF (Funcion de Autocorrelacion Parcial) se utiliza para identificar el orden de p y el orden de q se identifica utilizando el
ACF (Funcion de Autocorrelacion). Pero para esta investigacion se utilizo la funcion de auto.arima.
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Segln la tabla se pueden ver que arl sugiere
una fuerte relacion negativa entre los
valores actuales y los pasados, de la misma
manera ma2, sugiere una relacion negativo
significativo de errores pasados. Por otra
parte, sarl, sugieren pautas estacionales
leves, pero presente en el modelo.

El estadistico Log Likelihood, muestra un
nivel razonable de ajuste del modelo, el AIC
es bajo y BIC muestra que es competitivo
en términos de balance entre precision
y complejidad. E1 MAPE confirma una

precision aceptable del modelo, MAE
refuerza la precision del modelo al tener
una desviacidon manejable y ACF1 sugiere
que no hay autocorrelacion significativa en
los residuos, por lo que se puede indicar
que el modelo SARIMA captura de forma
eficiente la estructura de la serie. Por lo que
es conveniente pasar al siguiente paso de
la metodologia de Box-Jenkins validacion
del modelo, primero se aplicaron pruebas
visuales a los residuos del modelo los cuales
se pueden visualizar en la Gréfica 3.

Grafica 3

Validacion Visual de los Residuos
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Nota: La grafica visualiza las pruebas de ACF, PACF y la raiz unitaria

Fuente: Elaboracion propia
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Los resultados obtenidos de la ACF de los
residuos en la grafica 3 indican que todos
los valores estan dentro de los limites de
confianza, lo cual sugiere que los residuos no
presentan indicios de autocorrelacion.

De igual manera, la PACF de los residuos en
la grafica 3 senala que todos los valores se
encuentran dentro de los limites de confianza
lo cual confirma que los residuos del modelo
no presentan indicios de autocorrelacion.

Finalmente, sepuede observar queenlagrafica
de raiz unitaria ningiin punto sale del circulo
unitario. Lo que confirma que el modelo es
estacionario e invertible. A continuacion,
en la Tabla 5 se observa si los residuos del
modelo siguen una distribucion normal.

Tabla 5
Prueba de Normalidad de Jargue-Bera
Estadistica Valor
X-squared 1112.5
Grados de Libertad (df) 2
p-value <2.2e-16

Nota: La tabla muestra la prueba de normalidad de los
residuos del modelo

Fuente: Elaboracién propia

Dado que el p -valor es mucho mas pequeno
que el nivel de significancia de 0.05,
entonces se rechaza de que los residuos del
modelo estan distribuidos normalmente; es
decir, que aparentemente estos residuos no
se distribuyen normalmente lo que es un
indicio de que podria afectar las predicciones
futuras, por lo que al parecer es necesario
realizar transformaciones o algunos ajustes
especificos al modelo.

A continuacion, en la Tabla 6 se presenta la
prueba de autocorrelacion de los residuos del
modelo.

Tabla 6
Prueba de Autocorrelacion de Box-Ljung
Estadistica Valor
X-squared 15.655
Grados de Libertad (df) 16
p-value 0.4773

Nota: La tabla muestra la prueba de autocorrelacion
de los residuos del modelo
Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo con la prueba de autocorrelacion
de Box-Ljung, el p valor = 0,4743, lo que
significa que no hay suficientes pruebas en
contra de la hipotesis nula de que los residuos
del modelo sean independientes. Por lo
tanto, no hay autocorrelacion en los primeros
16 rezagos de los residuos. por lo que los
residuos se comportan como ruido blanco. Por
consiguiente, en términos de independencia,
el modelo SARIMAS obtenida con la funcion
de auto.arima, es adecuado.

Por lo tanto, dado que esta prueba es mas
relevante que la prueba de normalidad, se
procedi6 a pronosticar la produccion de
estafio para los proximos 12 meses, dichos
prondsticos se pueden visualizar en la Grafica
4.

Segun los resultados la Grafica 4 y la Tabla
7, se puede evidenciar que para septiembre
del 2024 la produccion de estafio en Bolivia
alcanzo aproximadamente las 1635.148
toneladas métricas, también se puede
observar que de acuerdo a los pronosticos
efectuados el pico mas alto de produccion
llegaria a ser en enero del 2025, llegando a
1677.005 toneladas métricas,

Sin embargo, la produccion de estafio no sera
inferior a 1500 ni superior a 1700 toneladas
métricas de acuerdo a los prondsticos
calculados, pero se debe tomar muy en cuenta
los intervalos de confianza al 95%, los cuales
expresan niveles de incertidumbre, debido a
que estos intervalos se alejan mucho de los
prondsticos calculados.

5. DISCUSION

Los resultados de este estudio dan fe de que
los modelos SARIMA son una herramienta
eficaz y versatil para los prondsticos de la
produccion de estafio en Bolivia. Dado que
se pudo captar tanto la evolucion a largo
plazo como los patrones estacionales.

Para este estudio se utilizd datos desde enero
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Grafica 4
Descomposicion Multiplicativa
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Nota: La grafica visualiza los pronosticos de la produccion mensual de estafio en Bolivia con el modelo SARIMA
Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7
Prondsticos de la Produccion de Estario

Mes/Ailo  Pronostico Puntual Limite Inferior (LI 95%) Limite Superior (LS 95%)

Sep 2024 1635.148 1251.424 2018.871
Oct 2024 1621.661 1191.500 2051.821
Nov 2024  1641.740 1205.393 2078.087
Dic 2024 1618.427 1177.940 2058.915
Ene 2025 1677.005 1230.502 2123.509
Feb 2025 1585.931 1135.358 2036.503
Mar 2025  1633.896 1177.467 2090.326
Abr 2025 1627.696 1167.264 2088.127
May 2025 1675.023 1208.882 2141.164
Jun 2025 1616.842 1146.762 2086.922
Jul 2025 1627.676 1152.026 2103.326
Ago 2025 1599.617 1120.086 2079.147

Nota: La tabla visualiza la serie original y los tres componentes del método de descomposicion multiplicativa
Fuente: Elaboracion propia

del 2000 hasta agosto del 2024, durante este de descomposicion analizados, es decir,
periodo se evidencio una caida notable en aditivo, multiplicativo y STL, sugieren
abril del 2020, llegando hasta los 140.13 la estructura multiplicativa como la mas
toneladas métricas, esta caida se atribuye ala adecuada para modelar esta serie. Dicho de
pandemia del COVID-19. otra manera, los efectos de la tendencia y la

Como se muestra en la Tabla 5. los métodos estacionalidad confirman la efectividad de

5 "Los 6rdenes P,D,Q y la periodicidad en un modelo SARIMA se identifican de la siguiente manera: D, la diferencia estacional,
se determina aplicando diferencias a la serie original junto con el niimero de rezagos necesarios. Luego, a la serie diferenciada, se
utiliza la ACF para identificar el orden Q y la PACF para determinar el orden P. La periodicidad s se establece segun el intervalo o
patron estacional, como el nimero de meses en un afio (s=12) o trimestres (s=4)."
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los modelos SARIMA.

En el estudio andlisis estadistico y prondstico
de series temporales de la situacion energética
de un grupo de edificios en una unidad
académica universitaria de la Ciudad de
Meéxico, se seleccion6 dos modelos que mejor
se ajustaron a la serie temporal de consumo
de energia de 55 meses estes modelos fueron
SARIMA (3,1,1)(1,0,0)[12] y SARIMA
(2,1,2)(1,0,0)[ 12], posteriormente la serie se
particiono en 48 y 43 meses para aplicar cada
modelo, luego se procedié a pronosticar los
restantes 7'y 12 meses de los 55, llegando a la
conclusion que el mejor modelo que se ajusta
a la serie temporal es SARIMA (2,1,2)(1,0,0)
[12], comparando este resultado se puede
observar que para la presente investigacion
la funcién auto.arima selecciond el mejor
modelo SARIMA en base al menor criterio
AIC el cual fue SARIMA (1,1,3)(1,0,0)[12],
por lo que se puede observar que los modelos
SARIMA seleccionados son diferentes
(Baez, 2022).

En otra investigacion se pronostico el nimero
de pasajeros del Aeropuerto Internacional
de Soekarno-Hatta (Soetta), con el fin
de determinar la cobertura adecuada y
preparar las instalaciones para un posible
auge de pasajeros, para tal caso se utilizo
el modelo SARIMA(0,1,0)(1,0,0)[12] con
MAPE y RMSE de 55,18% y 5888874,
respectivamente. Con ese modelo se
pronosticéd que para enero del 2021 el nimero
de pasajeros llegaria a 495,702. Al comparar
este resultado en el caso de esta investigacion
se trabajo con un modelo SARIMA (1,1,3)
(1,0,0)[12] con parametros AIC, BIC, RMSE
y MAPE de 3959.19, 3981.31, 193.7865 y
13.93495% respectivamente y se obtuvo un
pronostico para el mes de septiembre del
2024 de 1635.148 toneladas métricas. Es
evidente que los resultados son diferentes
debido a que los contextos de investigacion
también son diferentes, pero se debe rescatar
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que los modelos SARIMA son ampliamente
utilizados en diferentes estudios.

Por todo lo explicado, se ase conocer que
no se encontr6 estudios especificos que
pronosticaran la produccion del estafio
con modelos SARIMA, pero se evidencio
que este tipo de modelos son ampliamente
utilizados en diferentes contextos, no solo
se confirmd su aplicabilidad, sino que
también la adaptacion de sus caracteristicas
estacionales y no estacionales a diferentes
contextos. Por lo que dicho modelo fue apto
para pronosticar la produccion de estafio de
Bolivia.

En cuanto a las limitaciones, una de las
limitaciones fue que los residuos del modelo
seleccionado no se distribuyen normalmente
segun la prueba de Jarque-Bera, lo cual puede
ser desafiante para la robustez del modelo, lo
que se traduce en la necesidad de realizar mas
ajustes o una transformacion de los datos,
pero al realizar la prueba de autocorrelacion
de Box-Ljung, el p valor = 0,4743 lo que
significa que no existe autocorrelacion en los
primeros 16 rezagos de los residuos. por lo
que los residuos se comportan como ruido
blanco, siendo esta la prueba mas importante
se determind que el modelo SARIMA
obtenida con la funcién de auto.arima, es
adecuado para aplicar a la serie produccion
de estafio de Bolivia.

En general, las implicaciones practicas de
este estudio son significativas para informar
la formulacion de politicas y estrategias en
el sector minero. Los prondsticos generados
pueden aplicarse a la toma de decisiones,
a cargo de actores clave, como politicos y
empresarios, puesto que en caso de la baja
produccion del estano puede afectar la
estabilidad econdémica del pais. Por otra parte,
el andlisis proporciona una sélida base de
inicio para investigar y desarrollar politicas
mas eficaces que tengan en cuenta las
caracteristicas estacionales y no estacionales
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de la produccion de estafio.

Laslimitacionessugierenqueseriabeneficioso
agregar al modelo factores exdgenos, como
precios internacionales, conflictos laborales
y politicas gubernamentales, con el fin
de aumentar la precision y relevancia de
los resultados. Por otro lado, también se
recomienda integrar analisis metodologicos
en paralelo, como las redes neuronales
que podrian compensar las limitaciones
detectadas en este estudio.

6. CONCLUSIONES

El modelo SARIMA (1,1,3)(1,0,0)[12]
fue probado y mostré su eficiencia para
los prondsticos de la produccion de estafio
en Bolivia, capturando caracteristicas
estacionales y no estacionales, es decir
que este modelo fue mas confiable que los
modelos tradicionales.

Los pronosticos para septiembre del 2024 y
agosto 2025, mostraron que la produccioén
mensual de estafio serd aproximadamente de
1635.148 a 1599.617 toneladas métricas. No
obstante, los intervalos de confianzas de estos
prondsticos se alejan considerablemente por
lo que se puede comprender como un error
relevante.

La prueba de normalidad revelo que los
residuos no estan distribuidos normalmente,
lo que puede impactar en falsas predicciones

futuras. Asi mismo, la dependencia
unicamente de los datos del INE puede
descartar la generalizacion de los resultados.

En base a los resultados pronosticados los
diferentes actores pueden tomar decisiones
mas informadas, optimizar la produccién, y
mitigar riesgos asociados con fluctuaciones
estacionales, para asi formular estrategias y
politicas mineras publicas.

Para futuras investigaciones se recomienda
excluir del andlisis los Ultimos 5 meses de
los datos para poder comparar los datos
pronosticados con los ultimos 5 datos
observados y evaluar las diferencias entre
eses datos.

En lo futuro se sugiere investigar factores
externos, como los precios internacionales,
y los conflictos sociopoliticos, para mejorar
la precision de los pronosticos. Ademads, se
recomienda probar modelos alternativos
como redes neuronales y modelos ARCH/
GARCH, ya que pueden capturar estructuras
no lineales y volatilidad en los datos de
produccion de estafio.

Conflicto de intereses
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