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RESUMEN

En el noreste argentino se encuentra el polo forestal de mayor importancia del pais, concentrado en las provincias de Misiones y
Corrientes, siendo Pinus spp. L. la de mayor produccion, las cuales abastecen a gran ntimero de actividades industriales. Esto eviden-
cia la necesidad de aplicar herramientas de gestion forestal para tomar mejores decisiones de inversién y manejo de los montes. Los
modelos de gestion forestal suelen utilizar distintas técnicas, entre ellas simulacion, basadas en investigacion operativa, y economé-
tricas. Generalmente, las técnicas econométricas suelen ser utilizadas para proyecciones de precios y retornos. Una clase importante
de modelos con datos longitudinales es la familia de los modelos autorregresivos de media mévil, conocidos como ARIMA, por sus
siglas en inglés, generalmente aplicados para describir tendencias y generar predicciones a partir de valores pasados de las series. En
particular, la variacion de precios forestales es una de las principales fuentes de incertidumbre en la planificacion forestal. Sin em-
bargo, es escasa ain la aplicacion de técnicas y modelos de prediccion en el drea forestal, especialmente a nivel sudamericano. Los
modelos ARIMA exhiben buen desempefio predictivo en el corto plazo, aunque pierden capacidad de prondstico en horizontes alejados
y presentan algunos otros inconvenientes. Se propone un modelo autorregresivo de media movil (ARIMA) basado en la metodologia
de Box-Jenkins para predecir los precios de cuatro productos de Pinus spp. para el noreste argentino. Para ello se utilizan series tem-
porales de precios correspondientes al periodo julio 2002-septiembre 2013. Los modelos propuestos predicen precios futuros con
errores de prediccion entre 0,9% y 1,8%.

PALABRAS CLAVES: Media mévil, modelos autorregresivos, multiproducto forestal, prediccion de precios.

ABSTRACT

Northeastern Argentina is the forest area of greater importance in the country, concentrated in the provinces of Misiones and Corrien-
tes, with Pinus spp. L., the species with higher production, which supplies raw materials to a large number of industrial activities. This
highlights the need to implement forest management tools to make better decisions in investment and management of forests. Forest
management models often use different techniques, including simulation, based on operational research, and econometric tools. Usually,
the econometric techniques tend to be used for projections of prices and returns. An important class of models with longitudinal data is
the family of Autoregressive moving average models, known as ARIMA, by its acronym in English, usually applied to describe trends and
generate predictions from values passed from the series. In particular, the variation of prices of forest products is one of the main sources
of uncertainty in forest planning. Nevertheless, the application of techniques and prediction models in the forestry area, especially at the
South American region is still low. ARIMA Models exhibit good predictive short-term performance, although they lose ability to forecast
in distant horizons and have some other disadvantages. Various autoregressive moving average models (ARIMA) based on Box-Jenkins
methodology are proposed to predict future prices of four products for Pinus spp manufactured in Northeast Argentina. Estimations
were carried out with time series of prices of the four products covering the period July 2002-September 2013. The proposed models
predict future prices with forecast errors between 0,9% and 1,8%.

KEY WORDS: Moving average, autoregressive models, multi-forest, price forecasts.
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INTRODUCCION

En el noreste argentino se encuentra el polo forestal de
mayor importancia del pais; en las provincias de Misiones
y Corrientes se concentra mds de 60% de la produccion
forestal nacional. En particular, Misiones dedica mas de
360 mil hectareas a la actividad forestal, siendo Pinus spp.
L. la de mayor proporcién (82%, equivalente a 302 383
ha), las cuales abastecen a 640 actividades industriales de
un total de 731 que se desarrollan en la provincia (SIFIP,
2012). Lo mencionado evidencia la necesidad de aplicar
herramientas de gestion forestal para tomar mejores deci-
siones de inversion y manejo de los montes.

Los modelos de gestion forestal suelen utilizar distin-
tas técnicas, entre ellas simulacion, basadas en investiga-
cién operativa, y econométricas (Buongiorno y Gilless,
1987; Buongiorno y Gilless, 2003). Generalmente, las téc-
nicas econométricas suelen ser utilizadas para proyeccio-
nes de precios y retornos (Arce, 1997).

Una clase importante de modelos con datos longitu-
dinales es la familia de los modelos autorregresivos de
media movil, conocidos como ARIMA (AR: autorregresivo;
I: integrado, MA: media movil), por sus siglas en inglés,
generalmente aplicados para describir tendencias y gene-
rar predicciones a partir de valores pasados de las series
(Brooks, 2008).

En particular, la variacion de precios forestales es
una de las principales fuentes de incertidumbre en la pla-
nificacién forestal (Leskinen y Kangas, 1998). El mismo
autor recalca la importancia de los precios de venta para
lograr una gestion racional y el nivel de actividad de una
region. La prevision acertada de precios interviene critica-
mente en decisiones tacticas (talar o esperar) y a la vez
sirve como herramienta de transaccion. Con todo, es
escasa aun la aplicacion de técnicas y modelos de predic-
cién en el drea forestal, especialmente a nivel sudameri-
cano.

Las estimaciones de modelos ARIMA cuentan con
algunos antecedentes en estudios de precios de productos
forestales como Oliveira et al. (1977); Leskinen y Kangas
(1998); Gong (1999) y Yin (1999), para madera aserrada y
pulpa de madera; Koutroumanidis et al. (2009) para pre-

cios de lefia en Grecia; Mei et al. (2010) en el caso de
derechos de tala y especies aserradas en 12 regiones fores-
tales estadounidenses. Otros trabajos los utilizan para
pronosticar la demanda de madera rolliza en Venezuela
(Carrero et al., 2008) o evolucion de la vegetacion (Fer-
nandez Manso et al., 2001). En América latina, el pais con
mads aplicaciones (publicadas en revistas académicas) de
esta clase de modelos es Brasil con grupos de investigacion
radicados en el Departamento de Ciencias Forestales de la
Universidad Federal de Lavras y la Universidad de Vigosa
(Coelho Junior et al., 2006; Silva-Soares et al., 2008;
Silva-Soares et al., 2010; Araujo-Cordeiro et al., 2010,
entre otros). En contraste, no se registran en la literatura
antecedentes de aplicacion de esta metodologia en la
temadtica forestal para Argentina.

Es importante aclarar que los modelos ARIMA exhi-
ben buen desempefio predictivo en el corto plazo, aunque
pierden capacidad de prondstico en horizontes alejados.
Ademads, presentan inconvenientes si las series involucra-
das han experimentado cambios estructurales en su tra-
yectoria. Por tltimo, la mejor especificacion surgida para
una especie, periodo muestral y localizacién no puede ser
extrapolada a otras circunstancias (Brooks, 2008; Enders,
2009).

OBJETIVO

El objetivo del trabajo es evaluar la capacidad predictiva
de los modelos ARIMA aplicados a los precios de multipro-
ductos forestales industrializables para la zona norte de
Misiones (Argentina), siguiendo la metodologia de Box-
Jenkins. Como objetivos especificos se pretende difundir
una herramienta para la toma de decisiones del sector e
ilustrar que la metodologia genera resultados satisfacto-
rios en el corto plazo sin necesidad de recurrir a modelos

estructurales.

MATERIALES Y METODOS

Datos y fuentes
Las series de precios estin conformadas por cuatro clases

de productos clasificados por el didmetro en punta fina
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(menor didmetro industrializable de un tronco o fuste,
DPF) segun criterio del COIFORM (Colegio de Ingenieros
Forestales de Misiones, Argentina. http://www.coiform.
com.ar/), siendo la primer clase, C1, de caracteristicas pul-
pables aceptando rollos de hasta 8 cm DPF; la C2 de 18 cm
a 24 cm DPF con caracteristicas para aserrio fino; C3 de 25
cm a 29 cm DPF para aserrio grueso y C4 de 30 cm a 35 cm
DPF para laminable. La serie utilizada pertenece a los
registros del COIFORM. En la figura 1 se aprecia la evolu-

cion de la serie de precios.

Método

Se aplica la metodologia propuesta por Box y Jenkins
(1976), que consiste en estimar modelos autorregresivos
de media mévil (ARIMA) con el fin de encontrar el mejor
ajuste para datos longitudinales. Los modelos ARIMA pre-
dicen los valores futuros de la serie a partir de su compor-
tamiento pasado, sin necesidad de identificar los factores
subyacentes en los movimientos de la variable en el tiempo.

Por este motivo, se les conoce como modelos no estructu-
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El caso mds simple de modelos no estructurales para
datos longitudinales es el proceso de media mévil. Sea #,
(cont=1, 2, ..., T) un proceso ruido blanco, con E(u) = 0
y var(u) = o?, luego:

y=pu+u+0,u  +60,u,+.. Gq u,,

q
Ye=u+ Zgiut—i + U

i=1

En este caso, ¢ es el tiempo; E(u,) es la esperanza matema-
tica de u,; var(u) es la varianza constante; ¢’ es una
varianza; y, es la media mévil; ¢ es un parametro pertene-
ciente a la media moévil.

Un proceso de media movil es una combinacion
lineal de procesos de ruido blanco, de modo que vy,
depende de valores presentes y pasados de un término de
perturbacién caracterizado como ruido blanco. De este

modo, E(y,) = p.
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FIGURA 1. Evolucién de precios (§AR) por clase de producto. Julio 2002-septiembre 2013.
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En un modelo autorregresivo, AR, el valor presente
de y depende de valores pasados de y mas un término de

error. Un proceso autorregresivo de orden p se expresa:

yt=]/t+1/tt+¢t1 yr—l +¢Zyt-2+ q)qyz-p

p
Ye=HU +z¢7i)’t—i + u;

i=1

En este caso @ y ¢ son pardmetros autorregresivos.

En el caso de modelos AR, una propiedad deseable es
la estacionariedad de los coeficientes; de no cumplirse esta
condicion, el modelo provocaria que los valores previos
del término de error tengan un efecto no decreciente sobre
el valor de y, a medida que pasa el tiempo, lo cual resulta
contraintuitivo y en muchos casos poco factibles. La esta-
cionariedad de un modelo AR de orden p se visualiza en
raices de la ecuacion caracteristica dentro del circulo uni-
tario (Viego y Broz, 2012; Brooks, 2008).

De este modo, un modelo ARMA (p, g) (modelo mixto
que incluye tanto términos autorregresivos, AR, como de
medias moéviles, MA) refiere a una serie que sigue un pro-
ceso que puede ser modelado con p términos autorregresivos
y g términos de media mévil. Se debe aclarar, no obstante,
que las series involucradas deben ser estacionarias; es
decir, no presentar ningun tipo de tendencia en la media o
su varianza. Si las series objeto de pronéstico cumplen
esta condicion, se dice que son integradas de orden 0, I(0).
Sin embargo, la mayor parte de las series econdémicas
expresan algin tipo de tendencia que las vuelve no esta-
cionarias. Con todo, aunque una serie pueda seguir un
proceso no estacionario, es frecuente que sus diferencias
sean estacionarias. Por ello, la identificacién de modelos
ARIMA requiere conocer el grado de integracion de las
series a predecir y, por ende, la cantidad de veces que debe
ser diferenciada una serie hasta conseguir una progresion
estacionaria. De este modo, se dice que una serie sigue un
proceso ARIMA (p, 7, q) donde p y g representan los térmi-
nos autorregresivos y de media movil respectivamente y 7

denota el grado de integracion.

La metodologia implica 5 grandes pasos:

a. Eliminacion de tendencias en la media (conocida como
tendencia deterministica) y en la varianza (tendencia esto-
cdstica), con el objetivo de conseguir estacionariedad en
las series involucradas. En este paso corresponde asimismo
determinar si hay algun tipo de estacionalidad que deba ser
modelado. Este paso es fundamental para determinar el
orden de integracion de la serie y, por ende, la cantidad de
veces que debe ser diferenciada para obtener una secuencia
estacionaria. Operativamente, esto se evalia con la prueba

de Dickey Fuller, especificada como sigue:

Yo =pYq g

Donde p es un coeficiente de autocorrelacion; Y, es el
valor de la variable de interés en el periodo #-1 y u, es el
error o ruido blanco. La prueba consiste en evaluar si p=1,
en cuyo caso se concluye que la serie sigue un proceso de
caminata aleatoria y, por ende, no estacionario. Restando

Y,, aambos lados de la expresion anterior, se obtiene que:
DY) = (p— DYy +uy

Donde D(Y) representa al término Y, diferenciado. Si p=1
es equivalente a probar si (p-1)=1 en la expresion anterior.
Dickey y Fuller (1979) probaron que el coeficiente que
acompana a Y, no sigue una distribucién conocida. Por
este motivo, calcularon sus valores criticos. Asimismo, la
prueba puede admitir distintas especificaciones, por ejem-
plo incluir intercepto o tendencia de tipo deterministica.
Dado que los valores criticos se modifican segtn la especi-
ficacién que adopte la prueba, es importante revisar si las
conclusiones que se derivan de la prueba se mantienen de
una especificacion a otra. Por otro lado, en un trabajo
posterior, Dickey y Fuller (1981) incluyeron rezagos de la
primera diferencia de Y, en la regresién de prueba para
admitir la posible existencia de autocorrelacion serial.
Esta variante se conoce como Dickey Fuller aumentado.
La prueba de Dickey Fuller debe ser aplicada a la

serie original y, en el caso de no rechazarse la nula bajo
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ninguna especificaciéon (lo cual equivale a admitir que la
serie no es estacionaria), debe probarse con la serie en pri-
meras diferencias. El proceso secuencial sigue hasta recha-
zar la nula. Asi, la prueba aplicada secuencialmente
permite conocer el orden de integracion de las series a pre-

decir.

b. Examen de los grdficos de las funciones de autocorre-
lacion (en adelante FAC) y autocorrelacion parcial (en
adelante FACP) con el fin de identificar qué componentes
autorregresivos o de media movil utilizar en la estima-
cion del modelo. En particular, los procesos autorregre-
sivos de orden p suelen exhibir una FAC de aspecto
decreciente en forma exponencial y eventualmente algu-
nos componentes sinusoidales. Esta funcién debe ser
complementada con la FACP, que se vuelve cero a partir
del rezago p+1 en adelante. Varios paquetes estadisticos
ofrecen un intervalo de confianza de 95% del valor de la
FACP (que es aproximadamente = 2/T%%, donde T es el
tamafio muestral).

Los valores de la FAC de un proceso MA(q) se vuelven
nulos a partir del retardo g+1 en adelante. En este caso,
también es posible utilizar el intervalo de confianza para
el valor de la FAC.

En la practica, las FAC y de FACP no muestran proce-
sos autorregresivos o de media movil puros, sino que mas

bien corresponden a casos mixtos, dificiles de identificar.

TABLA 1. Prueba de Dickey Fuller aumentada

Primavera 2014

Por ello, este tipo de modelos implican bastante de prueba
y error. Recientemente se han propuesto criterios de infor-
macion (como el de Akaike, Schwartz, etc.) o el error de
prediccién como guia en la seleccion del modelo ARIMA
mas adecuado (Brockwell y Davis, 1987; Brockwell y
Davis, 2002).

c. Aplicar los algoritmos de cdlculo para estimar los coefi-
cientes que mejor ajustan al modelo ARIMA especificado.
Los métodos mds utilizados son maxima verosimilitud o

minimos cuadrados no lineales.

d. Validacion del modelo estimado a fin de verificar que
cumpla con las especificaciones de un proceso estaciona-
rio univariado. En particular, los residuos deben ser inde-
pendientes entre si y tener media y varianza constantes en
el tiempo (es decir, deben ser ruido blanco; esto se puede
verificar con el contraste de Ljung-Box o mediante el
correlograma de los residuos). Si la estimacion no es ade-

cuada, se deberd retornar al paso a.

e. Evaluacion de la capacidad predictiva del modelo
estimado. El error de prediccion equivale a la diferencia
entre el pronostico y el valor observado en cada periodo.
Dado que el error puede ser positivo o negativo, no es posi-
ble sumar los errores de prediccion. Por ello, general-

mente se toman sus cuadrados (error medio cuadratico,

Especificacion Ci c2 Cc3 C4
-0,4082 -1,4745 -0,4594 -,4552
Con tendencia deterministica
(0,9864) (0,8336) (0,9843) (0,9845)
1,9071 9241 2,2872 2,4294
Con intercepto
(0,9998) (0,9956) (0,9999) (0,9999)
3,6515 3,7307 3,6477 3,9544
Sin intercepto
(0,9999) (0,9999) (0,9999) (0,9999)
-11,363 -11,0161 -5,4307 -5,3129
En primeras diferencias
(<0,01) (<0,01) (<0,01) (<0,01)

Nota: Error tipo | entre paréntesis
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EMC) o valores absolutos (error medio absoluto, EMA).
Tomados individualmente, la magnitud de ambas medi-
das no resulta de utilidad, sino que deben ser compara-
das con las que surgen de modelos alternativos para los
mismos datos y periodo muestral. El modelo con meno-
res EMC o EMA sera el de mejor capacidad predictiva (en
presencia de datos atipicos es mds conveniente utilizar el
EMA que el EMC como criterio de evaluacion de capaci-
dad predictiva).

Es posible, ademas, descomponer el error de predic-
cién, en proporcion de sesgo, proporcion de varianza y de
covarianza. El componente de sesgo mide hasta qué punto
la media de las predicciones es diferente de la media de los
datos observados (es decir, si la prediccion estd sesgada).
Anélogamente, el componente de varianza mide la dife-
rencia entre la variacion de la prediccion y la de los valores
observados. El componente de covarianza captura cual-
quier parte no sistematica del error de prediccion (Gran-
ger y Newbold, 1986).

La secuencia descrita fue realizada con el paquete

estadistico EViews 7.0.

RESULTADOS
Los resultados de la aplicacion de la secuencia anterior-
mente descrita a las series de precios de Pinus spp. para el

periodo jul.-2002 a sept.-2013 pueden resumirse como:

TABLA 2. Especificaciones ARIMA.

El método de eliminacion de tendencias que genera series
estacionarias (condicion para estimar modelos ARIMA) es
el de primeras diferencias. La tendencia deterministica en
este caso no consigue producir series de precios estaciona-
rias. Por otra parte, dado que la evolucién de los precios
no muestra, durante el periodo analizado, cambios abrup-
tos en su trayectoria, la prueba de Dickey-Fuller arroja
resultados confiables como método de verificacién de
existencia de tendencia estocastica (de todos modos y con
el fin de verificar la robustez de la prueba de Dickey Fuller,
se aplico el contraste de Phillips Perron arribando a las
mismas conclusiones sobre la caracterizacion del nivel de
integracion de las series).

Se concluye, en principio, que las series de precios de
las especies forestales bajo andlisis son integradas de
orden 1 (Tabla 1). En otros términos, los niveles originales
exhiben tendencia estocastica que desaparece aplicando
primeras diferencias.

El correlograma de las series en primeras diferencias
(es decir, estacionarias) permite identificar algunas especi-
ficaciones posibles para la estimacién de variantes ARIMA.
En el caso de C1, las FAC y las FACP son significativas en
los rezagos 5, 11 y 15, por lo que se estimaron distintas
combinaciones de ARIMA (5,11,15; 1; 5,11,15) de la serie
diferenciada. Es decir, que el modelo inicial estimado para

esta variable incluyé 3 términos autorregresivos y 3

Ci

ARIMA(5,11,15; 1; 5, 11,15)
Solo resulta significativo el

Modelo inicial término MA(15)

c2 c3 C4
ARIMA (8,18;1; 8,18) ARIMA(2;1;2) ARIMA (2,6;1; 2, 4)
Sélo resulta Soélo resulta Sélo resultan

significativo el

término MA(8)

significativo el

téermino MA(2)

significativos los

términos AR(2) y

MA(4)
Mejor variante del modelo ARIMA (5; 1; 11,15) ARIMA(O; 1; 8,18) ARIMA (0O;1;2) ARIMA (2;1;4)
inicial*
Residuos son ruido blanco? si si si si

* la mejor variante se define como aquella que cumple con las condiciones de estacionariedad e invertibilidad (raices dentro del circulo unitario), con todos los pardmetros

del modelo significativos y con menor criterio de informacion.
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TABLA 3. Capacidad predictiva de los modelos propuestos

Primavera 2014

@) c2 c3 C4

Especificacién escogida ARIMA(5;1; 11,15) ARIMA(O; 1; 8,18) ARIMA(O; 1; 2) ARIMA(2; 1; 4)
Error medio cuadratico 2,8729 3,6183 4,6025 43522
Error medio absoluto 1,2871 21242 22613 2,3141
Error medio abs, % 2,2985 25067 19187 1,7154
Coefic de desigualdad de Theil 0,0230 0,0165 0,0167 0,0138

Proporcién de sesgo, % 0,0014 0,0024 0,0049 0,0045

Proporcién de varianza, % 0,0144 0,0197 0,0446 0,0330

Proporcién de covarianza, % 0,9842 0,9779 0,9505 0,9625

TABLA 4. Valores observados y predichos
Periodo ci c2 c3 C4
Obs. Pred. Dif. % Obs.  Pred. Dif. % Obs. Pred. Dif. % Obs. Pred. Dif %

ene. 2013 14 13,9 0,13% 165 166,7 -1,0% 216 2169 -043% 242 2428 -035%
feb. 2013 118 13,4 3,87% 172 166,4 33% 225 2169 3,58% 252 2429 3,61%
mar. 2013 118 1204  -1,99% 172 173,0 -0,6% 225 2259 -0,42% 252 2529 -0,34%
abr. 2013 118 118,5 -0,41% 172 1733 -0,7% 225 2282 -1,43% 252 2554 -135%
may. 2013 118 17,7 0,28% 181 174,7 35% 236 2259 4,26% 280 2529 9,69%
jun. 2013 130 17,7 9,47% 181 182,1 -0,6% 236 2369 -0,40% 280 2826 -094%
jul. 2013 130 131,9 -1,44% 196 1823 7,0% 272 2397 11,86% 297 288,0 3,02%
ago. 2013 130 1302 -0,13% 196 198,2 -11% 272 2729 -035% 297 2974 -0,4%
sept. 2013 130 131,7 -1,28% 200 1974 1.3% 281 282] -038% 308 3072 0.25%

términos de media movil en los rezagos 5, 11 y 15, respec-
tivamente; evaluando posteriormente variantes de esta
especificacion. En el caso de C2 (tomada en primeras dife-
rencias), el correlograma muestra rezagos significativos de
la FAC y la FACP en los rezagos 8 y 18, de modo que el
proceso que sigue la serie se caracterizé inicialmente como
un ARIMA (8,18;1;8,18). La serie C3 diferenciada exhibe
un correlograma con valores de la FAC significativos en el
retardo 2 y FACP con valores significativamente distintos
de cero en el retardo 2. Por ello se estimdé inicialmente un
modelo ARIMA (2; 15 2). Por su parte, el correlograma de

las primeras diferencias de C4 muestra valores distintos de

cero en los rezagos 2 y 4 y la FACP exhibe valores distintos
de cero en los retardos 2 y 6. Se estimé entonces un modelo
inicial de tipo ARIMA (2,6;1; 2,4).

Como se mencioné anteriormente, el EMC y el EMA
no expresan nada por si solos; la tabla 3 los presenta sim-
plemente para fines expositivos. En cualquiera de los 4
modelos elegidos para predecir las series, la mayor parte
del error se encuentra en la porcion residual (covarianza),
sin evidencias de proporciones significativas en las partes
sistemdticas (sesgo y varianza). Ademads, los modelos pro-
puestos tienen una mejor capacidad predictiva que los

prondsticos basados en tendencias deterministicas. A juz-
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gar por la figura 1, las series podrian ser igualmente pro-
nosticadas ajustando modelos del tipo Y, = B, + B,z + B, #*
+u,, donde ¢ representa el factor temporal; B, son los para-
metros autorregresivos y #, es el ruido blanco. El ajuste de
este tipo de modelos comparado tiene peor desempefio
predictivo que los modelos ARIMA aqui propuestos, con
mayor EMC y EMA

La estimacién de cada uno de los modelos ARIMA,
excluyendo las ultimas 9 observaciones de la muestra,
permite observar que C1 es la serie con la menor brecha
promedio entre valores predichos y observados. En tér-
minos de la magnitud de los errores de prediccion le
siguen los modelos ARIMA propuestos para C2 y C4 res-
pectivamente, aunque cada uno registra una observacion
con una subestimacion del precio predicho de 7% y 10%,
respecto del observado. Finalmente, el proceso autorre-
gresivo y de media movil propuesto para C3 exhibe un
desempefio predictivo globalmente satisfactorio, incluso
con errores de prediccion absolutos menores a los de los
modelos propuestos para las otras series de precios; aun-
que en los periodos de saltos incrementales, evidencia

cierto retraso subestimando el alza en torno al 12%.

DISCUSION

El rol cada vez mds preponderante que el sector forestal
estd tomando en Argentina, desde el punto de vista eco-
ndmico, social y ambiental, justifica el uso de herramien-
tas cuantitativas como soporte para la toma de decisiones.
En este trabajo se propone una herramienta para la pre-
diccion de precios para multiproductos forestales (pulpa-
ble, aserrable fino, grueso y laminable) de manera que el
planificador de operaciones cuente con una herramienta
predictiva robusta para la confeccion del plan cosecha, el
cual tiene un horizonte de aproximadamente 12 a 24
meses.

Los modelos autorregresivos de media movil supo-
nen un patrén aleatorio en los datos de la serie que se
pronostica (Jarret, 1987). Este método identifica un
posible modelo de una clase general de modelos a través
de un proceso iterativo. Una vez que el modelo es ele-

gido, se compara con los datos historicos. El modelo es

adecuado si los residuos siguen un proceso de ruido
blanco (Hanke y Reitsch, 1995). Si el modelo elegido no
es el adecuado, este proceso debe repetirse hasta encon-
trarse un modelo satisfactorio (Jarret, 1987). Si bien es
deseable realizar el prondstico utilizando series “lar-
gas”, esta sugerencia no siempre es posible debido a
limitaciones en el registro de los datos.

Asimismo, tampoco existe un criterio para evaluar
el minimo de observaciones por encima de las cuales se
producen estimaciones confiables. Las literatura sobre
la temdtica evidencia una gran disparidad en tamarios
muestrales. Oliveira et al. (1977), utiliza 144 observa-
ciones semanales mientras que Coelho Junior et al.
(2006), 335 observaciones, Silva-Soares et al. (2008), 73
observaciones, Araujo-Cordeiro et al. (2010), 163 obser-
vaciones, todas ellas mensuales.

Asimismo, Koutroumanidis et al. (2009), utilizan
42 observaciones anuales. Con base en esta apreciacion,
es posible postular que la amplitud muestral aqui utili-
zada (135 observaciones mensuales) se encuentra dentro
del intervalo habitual de los estudios aplicados en la
tematica.

Por otro lado, la mayor parte de los modelos ARIMA
propuestos para pronosticar precios (de cualquier clase
de productos) suelen mostrar coeficientes significativos
cercanos al periodo actual; es decir, términos AR 0 MA
no superiores en general al rezago 2 o 3. En las series
aqui analizadas, sin embargo, se observa que C1 y C2
contienen coeficientes significativos en los rezagos de
orden 8, 11 y 15. Habitualmente esto suele ser atribuido
a factores estacionales. Ademas, los grédficos estaciona-
les tradicionales (que calculan la media temporal para
cada mes) no muestran una marcada estacionalidad de
ciclo mensual. Todo ello podria ser sintoma de la exis-
tencia de otro tipo de estacionalidad diferente a la de
ciclo mensual en las series de precio de C1 y C2. La
caracterizaciéon de ese tipo de estacionalidad excede el
objetivo del presente trabajo y puede constituir una
ruta de andlisis de futuros trabajos enfocados en dind-
micas de cotizaciones de variedades de madera pulpa-

bles y aserrado fino.
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CONCLUSIONES

Los modelos ARIMA tienen, por un lado, la ventaja de pro-
noéstico de series basadas en sus propios valores pasados,
sin necesidad de recurrir a informacién adicional. Si la
metodologia aplicada sigue las recomendaciones de la lite-
ratura metodologica, suelen producir ajustes altamente
satisfactorios con bajo costo de recoleccion de datos. En
contrapartida, este tipo de modelos exhibe un desempefio
pobre en predicciones de largo plazo y en anticipacion de
movimientos inusuales de las series (Chu, 1978). Esto se
debe a que la estimacion de modelos ARIMA requiere series
estacionarias y sin grandes saltos. Las variaciones en la
dindmica temporal de las series deben ser explicadas con
los denominados “fundamentos” (es decir, determinantes
estructurales y de corto plazo diferentes de los valores pre-
vios de las series).

Los modelos de prondstico propuestos lucen satisfac-
toriamente en el corto plazo (por ejemplo, generando pre-
dicciones a 9 meses) reafirmando lo obtenido por otros
autores referidos oportunamente. Las series de precios
presentan predicciones con errores estables entre 1% vy
2%. Sin embargo, en algunos casos los errores de predic-
cién de los modelos propuestos registran valores de mag-
nitud considerable (entre 7% y 12%) en periodos en los
que los precios observados experimentaron alzas incre-
mentales. Asimismo, es posible que las series mensuales de
precios de C1 y C2 contengan algin ciclo estacional no
habitual que merece ser estudiado con mayor detalle.

La disponibilidad de series temporales de larga dura-
cién permite perfeccionar los pronésticos al proporcionar
mds informacion para caracterizar los procesos que descri-
ben el comportamiento de los precios. A su vez, aportarian
mas informacién para identificar con mayor precision la
existencia de ciclos estacionales especificos a ciertos produc-
tos y actividades. Por ello, resulta de suma importancia esta-
blecer politicas de registro sistematico y oportuno de precios,

por su valor potencial como herramienta predictiva.
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