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PRONOSTICOS DE EXI?ORTACION DEL BANANO EN
ECUADOR A TRAVES DE MACHINE LEARNING

Angel Ramon Sabando Garcia 1, Mikel Ugando Pefiate 1, Reinaldo Armas Herrera?2, Angel
Alexander Higuerey-Gomez 23, Pierina D’Elia-Di Michele 2y Elvia Rosalia Inga Llanez 3

El presente texto nace en el marco del Proyecto:* Impacto del cambio climatico en empresas
agricolas de la zona 4 (Manabi y Santo Domingo de los Tséachilas) y zona 7 (Loja, Zamora
Chinchipe y El Oro) del Ecuador y su influencia en la produccion, exportacion y desempefio
financiero empresarial” aprobado en la Convocatoria de Proyectos de Investigacion de la
Pontificia Universidad Catdlica del Ecuador, CP-PUCESD-2023 del Grupo de investigacion
PLANNING, INNOVATION AND FINANCIAL MODELING APPLIED (FINNOVAPLAN).

1. INTRODUCCION

En los ultimos afios el uso de modelos no lineales para la prediccion y clasificacion, a
través de algoritmos y técnicas computacionales avanzadas (Machine Learning en inglés),
han surgido como alternativa eficiente para modelar procesos econémicos. (Cuevas et
al., 2019). En los procesos de exportaciones se destaca el uso de modelos ARIMA para
pronosticar el precio de productos agricolas, cuya variable financiera es el reflector mas
sensible del mercado. La tendencia de los precios esta directamente relacionada con el
desarrollo de las exportaciones, asi como con el sustento de los agricultores, (Mao et al.,
2022).

Se considera al aprendizaje automatico o de maquinas (Machine Learning), como una
subéarea en el campo de la computacion e informética, ademas de estar estrechamente
ligada a la inteligencia artificial (Jones et al., 2022). La Inteligencia Artificial (1A), como
rama revolucionaria de la Ciencia de la Computacion, constituye una herramienta robusta
para enfrentar tareas de prondstico y clasificacion en actividades tan sensibles como la
planificacion financiera. En ello, la variable ingreso constituye un indicador econémico
indispensable para modelar la disponibilidad de efectivo en una organizacién y proyectar
sus movimientos futuros, en aras de lograr un proceso de toma de decisiones sobre el
efectivo con un minimo de riesgo (Cuevas et al., 2019).

Los modelos de Machine Learning como la regresion lineal multiple o la técnica de
Extreme Gradient Boosting (XGBOOST) resultaron ser eficaces en cuanto a la capacidad

1. Pontificia Universidad Catdlica del Ecuador-Sede Santo Domingo, PuceSD (Ecuador).
2. Universidad Técnica Particular de Loja, UTPL (Ecuador).
3. U.delos Andes (Venezuela).
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predictiva de los precios de la accion Apple que cotiza en la Bolsa de Valores de New
York. Esto abre la posibilidad de poder utilizar otros tipos de técnicas en torno al Machine
Learning (Evaristo, 2022). Basandose en supuestos a cinco afios con la Regresién Ridge
se pronostican ventas desde 2021 a 2025, correlacionando las variables ingresos
histoéricos de la empresa camaronera versus el precio promedio del camarén mediante
una interpolacién polinomial. Comparando ambas lineas de tendencia resultantes se
demuestra que los ingresos esperados conservan un comportamiento no lineal acorde
con su desempefio histdrico (Cordero, 2022).

Inclusive, se destaca el empleo de algoritmos de IA mas evolucionados para abarcar mas
objetos de estudio y poder hacer frente a la incertidumbre por medio del anélisis completo
de escenarios futuros con respecto a las materias primas que se relacionan entre si, las
cuales conllevan un alto impacto multisectorial al producto interno bruto brasilefio, como
lo observado con el tejido agroindustrial de la cafia de azticar conjuntamente con el etanol
(Pereira, 2021).

El resultado de la evidencia empirica determina a nivel comparativo que los algoritmos
Arima y Random Forest no tienen buena precision ni ajuste de datos; por ende, no se
cumplen sus pronosticos a futuro, criterio compartido con Gil y Seguro (2022); donde
se obtiene el mejor puntaje, pero no es correcto afirmar que sea la mejor técnica de
Machine Learning; por otra parte, el algoritmo Prophet se comporta de manera regular,
como indicador intermedio en la prediccion comparando con nimeros de casos a tiempo
real (Ruiz, 2021). Modelos alternativos para el andlisis de series financieras, usando los
criterios AIC y BIC, son considerados por Casas y Cepeda (2008), donde el modelo GARCH
(1,2), es el que mejor explica el comportamiento de los precios de las acciones y el modelo
EGARCH (2,1) es el que mejor explica la serie de los retornos.

El Machine Learning no es un proceso sencillo. Conforme el algoritmo recibe datos de
entrenamiento, es posible producir modelos mas precisos basados en datos. Un modelo
de este tipo es la salida de informacion que se genera cuando entrena su algoritmo de
Machine Learning con datos. Después del entrenamiento, al proporcionar un modelo con
una entrada, se le dard una salida. Por ejemplo, un algoritmo predictivo creard un modelo
predictivo (Salamanca y Castro, 2021). Con dicha informacidn se desarrollan modelos de
prediccion de IA y se determina, por su mayor exactitud, al modelo de Arbol de Decision
como el predictor més idéneo de futuros desastres ecoldgicos (Inga, 2022).

La IA es uno de los conceptos mas novedosos de los Ultimos tiempos, debido a que las
herramientas que esta proporciona logran cumplir con parametros necesarios en el
ambito empresarial. EI Machine Learning proporciona los recursos necesarios para
analizar todos los escenarios que una empresa requiera al momento de manejar todos los
datos que se van generando largo plazo.

La propuesta de Saltos y Villacis (2022) en el uso del aprendizaje no supervisado y
utilizando la regresion lineal procede a realizar un pronostico para impulsar de forma
adecuada las ventas y en un futuro mejorar los indicadores que puedan afectar el
rendimiento de la empresa. Villachica Pérez et al. (2022) sustentan el hecho del modelo
de prediccién basado en Machine Learning como una herramienta primordial; su uso
genera informacién que permite tomar decisiones que afectardn de manera positiva a los
procesos de negocio.

Los aportes de Martinez et al. (2022) se destacan en pronosticos de madurez del banano
cultivado al suroeste del Ecuador, los cuales pueden predecirse como inmaduro, maduro o
sobre maduro, a través de algoritmos de Machine Learning, con un promedio de exactitud
del 91 %. Ugando et al. (2023) realizan contribuciones importantes a la modelacién
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econométrica aplicada a través de prondsticos de niveles exportables para el platano
barraganete en la provincia de Santo Domingo de los Tsachilas, Ecuador. EI modelo
estocastico, propuesto por Sabando et al. (2022), representa un mejor prondstico de las
ventas, precioy kilogramos exportados de jengibre, al presentar coeficientes significativos
y menores errores de prediccién y, por defecto, la simulacion es alentadora para niveles
altos de exportaciones de jengibre para Ecuador.

Yajure (2022) estudia los algoritmos de aprendizaje automatico para agrupar los datos
de acuerdo con los tipos de clientes. La técnica permite reducir la dimension de los
datos previo a la aplicacion del algoritmo de regresion lineal, obteniendo un modelo
para predecir la energia eléctrica total con un alto coeficiente de determinacion (R2)
de 0,981. Por otra parte, la investigacion propuesta por Pérez (2022) analiza multiples
modelos de aprendizaje automatico, Tree, K-vecinos mas cercanos (K-NN), Naive Bayes
(NB), regresion logistica, Support Vector Machine y Multilayer Perceptron logrando una
precisién muy cercana al 100%.

Un sistema artificial tiene muchas ventajas, como su gran rapidez de funcionamiento o su
adaptabilidad al estar basado en unservicio en lanube. Sin duda, el temade larobustezy las
condiciones adversas que pueden afectar este sistemaes un tema paratrabajar en el futuro,
siendo las propuestas existentes interesantes y muestran importantes bondades en su
desarrollo (Petrlik y Rodriguez, 2022). Sin embargo, en este campo se encuentran algunas
inconsistencias como la evidencia de multiples tendencias de procesos especulativos y
vulnerabilidades del sistema financiero, con tendencia a burbujas financieras (Demmler
y Fernandez, 2022).

Diversos modelos empiricos resultan ventajosos, como el propuesto por Pefafiel (2021),
donde se disefian portafolios de inversion para la gestion de riesgos y la medicion de la
volatilidad en mercados financieros para capturar potenciales oportunidades o pérdidas
deinversionatravés de modelos TGARCH (1,1) y EGARCH (1,1) permitiendo unarespuesta
asimétrica de la varianza condicionada en funcion del signo de los residuos.

De igual forma Rosas et al. (2019) emplean un modelo con innovaciones T de Student
(ARIMA-GJR-GARCH) aplicado sobre datos diarios de 1997 a 2019, evidenciando la
existencia de un mayor impacto de las depreciaciones cambiarias sobre la volatilidad del
tipo de cambio. La medicion de estos impactos se realiz6 a través de técnicas de modelos
econométricos para analizar las fluctuaciones de los rendimientos de los activos diarios
generados por las variaciones de los precios de cierre de dichos activos durante los
periodos observados (Pérez y Mican, 2016).

DebidoalavancedelalA, el pronéstico del tiempo basado en métodos de extrapolacion esta
captando mucha atencién. Trabajos recientes, (Steffenel et al., 2023), estan permitiendo
el desarrollo de modelos de prediccion espacio temporales basados en el anélisis de
series temporales historicas, imagenes y datos satelitales, lo cual indiscutiblemente
es informacién interesante que pueden conducir a modelos de prediccion precisos
y rapidos. En el aprendizaje federado, los modelos dirigidos a clientes han presentado
alta heterogeneidad estadistica que conducen a variaciones de rendimiento y algunas
estimaciones de parametros pueden ser mas confiables que otras (Ahmad et al., 2023). Las
series temporales sujetas a cambios de régimen han atraido mucho interés en dominios
como la econometria, las finanzas o la meteorologia (Damay Sinoquet, 2023).

Promover nuevas investigaciones basadas en IA sobre los fundamentos de la estadistica
y el andlisis de decisiones operativas en varias areas, asi como la innovacién en modelado
financiero, algoritmico y computacional en modelos dindmicos para resolver problemas
cada vez mas complejos y desafiantes en el analisis y prondstico de series temporales
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multivariadas, es uno de los grandes retos de nuestro sistema econdmico y financiero
mundial (West, 2020).

2. OBJETIVOS

Esta investigacion tiene como objetivo la aplicacion de IA para pronosticar el precio de la
caja exportada del banano ecuatoriano a través de algoritmos no supervisados de Random
Forecast.

3. METODOLOGIA

La metodologia empleada es retrospectiva, utilizando datos historicos del precio y
prospectiva al mirar el futuro del precio del banano. La muestra esta compuesta por 117
movimientos financieros con respecto al precio, empezando desde la semana 1 del afio
2021 hasta la semana 13 del afio 2023. Los datos fueron recolectados de la Asociacién
de Exportadores de Banano del Ecuador (AEBE), equivalentes a mas del 70% de las
exportaciones de banano del pais; por tanto, se considera el niimero uno en exportaciones
de banano a nivel mundial conformado por las empresas: Costatrading, Excelban,
Exportadora Bananera Noboa S.A., Rey Banano del Pacifico y Union de Bananeros
Ecuatorianos. En la actualidad AEBE sigue incrementando su nimero de socios con 48
principales, que representan el 74% de la oferta exportable del Ecuador, y 47 adherentes
teniendo de esta manera representantes en toda la cadena de suministro.

3.1. Procedimiento

Dentro del analisis estadistico, el software estadistico utilizado es Rstudio, empleando
algoritmos inteligentes que seleccionen los mejores modelos predictivos de series
temporales para prondsticos financieros de los precios del banano. Fue seleccionado un
modelo paramétrico con media y varianza constante conocido como ARIMA (Fierro et al.,
2022); de la misma forma, se empled en funcién de los datos para esta variable un modelo
Autorregresivo de Coeficiente Heterocedastico (ARCH) al presentar la variable precio una
varianza y media que no son constante (Argueta y Humberstone, 2022). En esta misma
linea, la IA seleccion6 un modelo GARCH, que presenta una alta volatilidad financiera,
donde la varianza condicional depende de las observaciones histéricas (Barbosa et al.,
2019).

Modelo ARIMA, ARCH y GARCH

Inicialmente, se procede a realizar un analisis confirmatorio de series temporales a través
del modelo autorregresivo de media movil, conocido como ARIMA (Box Jenkings, 1994),
considerando que los datos de la variable financiera precio del banano, posee una media
y varianza constante, el algoritmo autoarima del paquete estadistico Rstudio, escogi6 un
ARIMA (2,1,0); es decir, los datos presentan una autocorrelacion de orden AR(2) y una
diferencia estacionaria de orden | (1), sin embargo, no se demostrd cambio brusco en
el promedio movil, generando un modelo de orden MA (0), cuyo algoritmo se describe a
continuacion: .

El modelo ARCH mejora si se incorpora un nivel de volatilidad de la largo plazo para la
varianza () que recibe una ponderacion () en laexpresién de la varianza o de la volatilidad.

Su algoritmo sigue la formulacion: . Donde, la suma de los pesos o las ponderaciones
deberia ser igual a . Por tanto, este es un modelo ARCH (m) si denotamos que, .
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El modelo GARCH (1,1) combina la varianza en un periodo histérico con un pardmetro o
constante de la varianza rezagada conocida como volatilidad financiera. Requiere que los
parametros para que la varianza sea estable. En caso contrario, la ponderacion, el peso
aplicado a la varianza de largo plazo seria negativo. El modelo sigue la nomenclatura: . El
software gratuito RStudio junto con las librerias y paquetes es una herramienta poderosa
para el anélisis exploratorio, confirmatorio y predictivos de variables financieras (Vargas
y Chavarro, 2022).

4. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

4.1. Analisis exploratorio y aplicacion del modelo ARIMA

Inicialmente, se realiza un analisis exploratorio de los datos correspondiente a la variable
financiera precio de la caja exportada del banano ecuatoriano (figura 1). La simulacién
registro una variable no estacionaria; es decir, la media y la varianzas no son constantes
para valores histéricos. De la misma forma, se percibe un mayor crecimiento a partir de la
semana 87 hasta lasemana 117. Superando un precio de $7,00 dolares por caja exportada.
Vale indicar que la dinamica del precio inici6 desde la semana 1 del afio 2021 hasta la
semana 13 del afio 2023.

En esta misma linea, para realizar un modelo autorregresivo integrado de media mévil
(ARIMA), en primer lugar, se procede a transformar la serie temporal no estacionaria a
una serie estacionaria, mediante la funcién ur.kpss. Para realizar en R el contraste KPSS,
se debe hacer uso de las funciones ur.kpss de la libreria urca o de la funcion kpss.test. La
corrida de esta prueba con una diferencia de la media aritmética report6 un valor del test
estadistico significativo de 0,06 muy cercano al 0,05 nivel de significancia. En este sentido,
las hipotesis planteadas son:

Hp=no existe raiz unitaria p valor >0,05-La serie precio es no estacionaria.
Hq=existe raiz unitaria p valor <0,05«La serie precio es estacionaria.

Bajo este escenario, se evidencia la aceptacion de la hipotesis alternativa (Hq), es decir, la
serie se volvié estacionaria mediante una raiz unitaria de la diferencia de la media movil
generando un orden | (I=1); por lo cual, la tendencia desaparece volviendo los datos con
media y varianza constante.

Figura 1. Modelo de la ecuacion estructural para los items y constructo
del instrumento. Fuente: Elaboracién propia.

Personal Contributor's Complimenatry Copy
Not for Sale
© 2025 Peter Lang Group AG



414 Empresa, empresariedad y comunicaciéon mercantil

A partir que se corrobord que la serie de tiempo precio del banano se volvi6 estacionaria
mediante unadiferencia, se procede arealizar el modelo autorregresivo integrado de media
movil de Box y Jenkins (1994); es decir, que el modelo ARIMA, integra a la autocorrelacion
(AR), la integracion de la tendencia y la estacionalidad (I), asi como también la media
aritmética (MA). Para este caso, se empled la IA, permitiendo que el software Rstudio
mediante la funcion auto-arima seleccionara el mejor modelo de prediccion para el precio
del banano.

En el marco de la modelacion ARIMA, la funcién auto-arima de la libreria Forecast de
R, proporciona una opcién rapida para construir pronosticos con series temporales,
debido a que evalla entre todos los posibles modelos, al mejor modelo considerando
diversos criterios: tendencia, estacionariedad, estacionalidad, diferencias de media movil,
autorregresion, entre otras. Simultdneamente, considera a las pruebas de bondades
de ajuste que proporciona diferentes contrastes para generar una confiabilidad en la
simulacioén financiera.

En este sentido, la funcion auto-arima seleccioné al modelo financiero ARIMA (2,1,0) a
través de una serie de combinaciones (17 combinaciones); es decir, este modelo registro
un criterio para los diferentes contrastes aceptables; por tanto, Akaike (AlIC=322,81);
un Akaike ajustado (AICc=323,03) y un indice de coeficiente bayesiano aceptable
(BIC=331.07). Asi mismo, los coeficientes del modelo autorregresivo de orden 2 (AR=2),
presentaron los coeficientes AR (1) =0,4051 y AR (2) =-0,3651. Bajo estos criterios se
evidencia que el modelo ARIMA (2,1,0) es el mejor para el precio de la caja de banano
ecuatoriano.

A continuacion, se validan los residuales del modelo ARIMA (2,1,0) para la variable
financiera precio del banano, a través del test de Ljung-Box, en el cual se visualiza que
el valor p, supera al 5% de significancia (P-value=0,212); por lo tanto, se aprecia ruido
blanco y paseo aleatorio; es decir, existe un proceso normalizado para los residuos del
modelo e independencia para cada movimiento financiero.

Residuals from ARIMA(2,1,0)

=T

2021 2022 2023
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Figura 2. Dinamica de la residualidad para el modelo ARIMA (2,1,0). Fuente: Elaboracion propia.

El proceso de la validez residual del modelo ARIMA (2,1,0) se puede evidenciar en lafigura
2, donde el gréfico de lineas demuestra un comportamiento homocedastico, de la misma
forma, el gréafico de la autocorrelaciéon simple (ACF) con valores que estan dentro de un
intervalo de confianza, provocando ruido blanco. En este mismo escenario, el grafico de
histograma presenta la mayor concentracion de los datos entre Oy 1, lo que confirma que
los residuales del modelo tienen distribucién normal; confirmando que este proceso es un
modelo paramétrico. La figura 3 recoge la prediccién del banano para el afio 2023.
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Forecasts from ARIMA(2,1,0)

o

seriesprecio

2021 2022 2023 2024
Time

Figura 3. Pronosticos del precio del banano ecuatoriano. Fuente: Elaboracion propia.

Unavez realizado el modelo homocedastico, que conllevaaunamediay varianza constante,
se procede a comparar el modelo homocedastico con un modelo heterocedastico, con la
finalidad de validar la hip6tesis de que el modelo heterocedastico predice con mayor
asertividad la dinamica del comportamiento del precio del banano. Por tanto, se realiza un
comportamiento de los errores elevado al cuadrado que se evidencia en la figura 4, donde
se visualiza que a partir de la semana 85 se presenta una alta variabilidad de los residuos,
Ilegando a deducir que es aconsejable aplicar un modelo con condicional heterocedéastico
(ARCH).

A partir del método grafico, que demostré la volatilidad financiera para la variable precio,
se procede a realizar el método analitico empleando la funcién dynlm que procesa datos
para una serie de tiempo. En esta se demuestra en la prueba de bondad de ajuste T de
Student para los residuos con una diferencia o rezago, que los residuales al cuadrado no
poseen altavarianza al presentar un valor por encima del 5%. (p=0,899). Del mismo modo,
esta funcion genera los residuales estandarizados con la prueba de bondad de ajuste de
Fisher, ademas de los coeficientes autorregresivos para el modelo obtenido.

residualcuadrado

Time

Figura 4. Dinamica residual al cuadrado para la simulacion precio del banano. Fuente: Elaboracion propia.

La funcion ArchTest, para el precio de la caja de banano exportada, se emplea para una
serie de tiempo con efecto ARCH usando las opciones predeterminadas. Se ingresan los
datos de la serie temporal como un vector numérico, pero en este caso con 2 rezagos,
arrojando el precio del banano un proceso de condicién heterocedéastico (p<0,05) con un
Chi Cuadrado alto (x2=73,166) que representa un p-value < 2.2e-16, demostrando que
los residuales al cuadrado presentan media y varianza que no son constante; es decir,
existe volatilidad financiera. Esta se comprueba con el multiplicador de Lagrange (LM)
para la heterocedasticidad condicional autorregresiva (ARCH). Se calcula la prueba del
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multiplicador de Lagrange para la heterocedasticidad condicional, segun lo descrito por
Tsay (2005).

A través del algoritmo de IA, apoyandose en la funcién ugarchspec, se escoge el mejor
modelo predictivo, seleccionando el modelo SGARCH. Tanto alfa como beta miden la
asimetria y se relacionan con el modelo homocedastico ARMA. Simultdneamente, este
paquete estadistico utiliza de forma inteligente la funciéon ugarchfit para ajustar una
variedad de modelos GARCH en los casos de andlisis univariante. Esta funcion primero
calcula un conjunto de puntos de partida factibles que se utilizan para iniciar la recursion
GARCH. Seleccionando de esta manera un proceso GARCH + complemento ARMA con la
finalidad de realizar los prondsticos a través de esta funcion.

En lafigura 5 se visualiza inicialmente que la Machine Learning no supervisada selecciona
aun modelo GARCH (1,1), probando con un modelo estdndar ARMA (1,1). Se generan los
parametros 6ptimos de las estimaciones, para el caso del modelo ARMA sus parametros
son validados a través de la prueba de bondad de ajuste T de Student, mostrando
valores significativos al 5% (p<0,05). En esta misma linea, los parametros omega y
alfa no presentaron significancia estadistica; sin embargo, el parametro betal mostré
significancia al 5% (p=0,000) con un t de Student alto (t=8,265).
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Figura 5. Coeficientes y prueba de bondad de ajuste para el modelo
heterocedéstico y homocedastico. Fuente: Elaboracion propia.

Debe dejarse claro que este proceso se obtuvo de unas series de combinaciones numéricas,
con la finalidad de que los parametros de la mayoria de ellos presentaran significancia
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estadistica. En este mismo escenario, la prueba robusta para los errores estandarizados
mostro significancia para la mayoria de los coeficientes, salvo el coeficiente omega que no
presentd significancia. Quedando demostrado que el precio del banano ecuatoriano forma
un modelo GARCH (1,1) + ARMA (1,1); es decir, esta variable financiera posee varianza 'y
errores muy dispersos demostrando volatilidad financiera.

Finalmente, se obtienen los valores de la varianza y los residuales del modelo
heterocedéstico con la funciéon modelooptimo@fit$var (figura 6), en la cual se evidencian
valores superiores a la unidad, demostrando que un proceso de varianza no constante. Del
mismo modo, los residuales se obtuvieron con la funcién (modelooptimo@fit$residuals)
72, evidenciandose que dichos valores superan a la unidad. Estos datos no hacen mas
que confirmar que el precio del banano ecuatoriano corresponde a un proceso de alta
volatilidad financiera.

Este nivel de aceptacion y confiabilidad se pudo obtener mediante el test maxima
verosimilitud. De la validacion del modelo ajustado las medidas de ajuste de la parsimonia
se ajustaron los coeficientes; es decir, mantuvieron un incremento en el (PCFI) de 0,827
y en el (PNFI) de 0,766; por lo tanto, son parametros aceptables (Arredondo-Trapero et
al, 2018).

L I R o e——
o 1 ager = 10 | o

PACF Resldual al cuadras

Q.

. P e R e T
1 lagen = 10 |
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Figura 6. Dinamica de la varianzay los residuales para el modelo
heterocedastico. Fuente: Elaboracion propia.
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Por dltimo,enlafigura? seevidencialadinamicadel precio de lacajade banano ecuatoriano
exportado a través del modelo autorregresivo integrado de media aritmética ARIMA
(2,1,0) mostrando un precio inicial de $ 5,338 délares, en la semana 18 se plasma un valor
de $6,028 ddlares y finaliza con este mismo valor (6,028). Sin embargo, el modelo general
autorregresivo condicional heterocedastico GARCH (1,1), presenta un valor inicial de $
5,349 doélares, para la semana 18 arrojo 6,443 y culmina con un precio de 6,588 ddlares.
Estos hallazgos permiten deducir que el modelo condicional heterocedastico predice de
mejor forma el precio del banano, y esto se debe a que considera la media y la varianza
no constante, conocido este hecho como la volatilidad financiera; es decir, los modelos
heterocedastico generados mediante la IA son ideales para predecir variables financieras
amedianoy largo plazo.

Contraste del modelo ARIMA (2,1,0) y GARCH (1,1)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

Prevision en semanas

Precia de la caja de banano exportada

w— Precio GARCH (1.1)  =sssPrecio ARIMA (2,1,0)

Figura 7. Dindmica del precio de banano a través del modelo
ARIMA y GARCH. Fuente: Elaboracién propia.

4.2. Discusion de resultados

Los resultados de este trabajo presentan similitud con el de Ugando et al. (2023), porque
la variable del modelo ARIMA es el precio de la caja de banano, pero difiere de este al
emplear un modelo GARCH que modeliza de forma mas apropiada la evolucion del precio.
Este agumento se puede replicar si se compara con el articulo de Sabando et al. (2022),
ya que a pesar de que el producto sea el jengibre, solo se utiliza la modelizacion ARIMA.
El uso de los modelos de alta volatilidad permite tener en cuenta shocks externos que se
ven reflejado en el precio de los productos agricolas. Ademas, los dos articulos citados son
casos de estudio; es decir, se analiza a una empresa en concreto, mientras que este trabajo
utiliza datos agregados de una asociacion de exportadores bananeros que refleja de forma
mas fidedigna como se comporta el mercado agricola.

Dentro de las limitaciones encontradas se puede indicar la longitud de la serie temporal
debidoaque estastécnicas de prondstico necesitan muchos datos, pero después del anéalisis
de otros articulos similares, se puede afirmar que estd en consonancia con estos. Otra
limitante suele ser el acceso a los datos. Por lo general estos no son publicos, y requieren
una negociacion previa para poder ser usados. Como futuras lineas de investigacion se
extendera este andlisis a otros productos de exportacién donde Ecuador sea referente y se
probaran otras técnicas de Machine Learning para tener diferentes técnicas de prediccion.
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5. CONCLUSIONES

Los softwares de IA 'y el uso de algoritmos no supervisados son esenciales para predecir
pronosticos financieros de exportaciones a través de datos historicos confiables de rubros
agricolas.

En este trabajo se ha analizado la evolucion del precio de la caja del banano de exportacion
desde inicios 2021 hasta inicios de 2023. La seleccion de esta fruta se debe a la gran
importancia que tiene en las exportaciones no petroleras de Ecuador y que el pais es uno
de los principales productores a nivel mundial.

La inteligencia artificial seleccioné el mejor modelo para predecir la variable financiera
precio del banano ecuatoriano que corresponde a un modelo heterocedastico general
SGARCH(1,1) + ARMA (1,1), demostando que el precio de las exportaciones de banano
ecuatoriano corresponde a un escenario de alta volatilidad financiera.

Para el periodo extramuestral la prediccion de la caja de babano esta fluctuando sobre
los 6 dolares, lo cual implica que los exportadores deben estar atentos al mercado y a las
predicciones que se generan en modelos como los analizados en este trabajo porque en
funcion de las evoluciones futuras de los precios pueden tomar decisiones gerenciales méas
acertadas. Estas decisiones implican la mejora del negocio en términos de rentabilidad
(ROAy ROE), nivel de costes y supervivencia de la empresa a largo plazo.
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Empresa es ‘lo emprendido’, a lo que hay que entrar (em) en el inicio (pre) para
alcanzar algo (hender) y supone la base del sistema econémico mundial. El em-
prendedor o empresario es el motor de este sistema econdémico que hunde sus
raices en las primeras sociedades civilizadas.

Dada la complejidad de nuestro mundo globalizado, las empresas actuales han
de sortear muchos escollos en su viaje hacia el éxito. En estas paginas se anali-
zan las multiples facetas que rodean al hecho empresarial, entendiendo que el
pequefio negocio o la gran multinacional son realidades distintas de una misma
naturaleza.

La Academia, siempre atenta a los cambios y necesidades sociales, enfoca, con
especial atencion en este texto, su microscopio analitico sobre el area de la co-
municacion mercantil, pues “lo que no se comunica no existe”, como bien indicd
Marshall McLuhan y, como también saben los mercadotecnas con Ramon Freixa a
la cabeza, “si tl no dices quién eres, otros diran quién no eres”. Ambas situaciones
son totalmente lesivas para cualquier empresa, sin duda, pero libros como el pre-
sente suponen un ejercicio de reflexion que induce a la accidn correcta.

La calidad exigible a toda obra cientifica, y este libro la satisface cumplidamente,
viene certificada por el hecho de que lo aqui plasmado deriva de una doble revi-
sién por pares ciegos (peer review) lo que garantiza su nivel de excelencia acadé-
mica irrefutable. Ademas de esta formula a priori, este texto queda publicamente
expuesto ante los expertos al juicio a posteriori, por el que cualquier lector puede
refutar lo aqui escrito aportando la carga de la prueba.

Nuestro Comité Editorial, cuyos miembros encabezan las presentes paginas, esta
compuesto por mas de 200 doctores pertenecientes a mas de 40 Universidades
internacionales, expertos en los variados campos tratados en estas investigacio-
nes.

El presente libro estd auspiciado por el Férum Internacional de Comunicacion y
Relaciones Piblicas (Férum XXI), la Sociedad Espaiiola de Estudios de la Comu-
nicacion Iberoamericana (SEECI) y el Grupo Complutense (n° 931.791) de Investi-
gacion en Comunicacion Concilium.
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