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ABSTRACT

In the canned fish production program, it is very important to calculate its forecast through 
statistical models that minimize the error of the projections and that allow estimating the 
quantities to be produced. The objective of this research work is to select a forecast model 
for the consumption of canned fish in Peru for an industrial fishing project using time series 
models. Prediction models such as linear regression, time series decomposition and Winters’ 
method were used. The input data was the monthly domestic sales of canned fish from the 
years 2011 to 2014. The prediction error measures such as the mean absolute deviation 
(MAD) and the mean absolute percentage error (MAPE) of the prediction of a company were 
compared for a year (2014), two years (2013-2014), three years (2012-2014) and four years 
(2011-2014) to validate with the prediction for the years 2015-2019. The prediction model 
selected is the seasonal additive time series decomposition with data from two years (2013-
2014) because it obtained the lowest MAD = 588.0 and the lowest MAPE = 15.00%.

Keywords: Time series models | linear regression | time series decomposition | Winters 
method | forecast error measures.
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RESUMEN

En el programa de producción de conservas de pescado es muy importante calcular su 
pronóstico a través de modelos estadísticos que minimicen el error de las proyecciones y que 
permita estimar las cantidades a producir. El objetivo del presente trabajo de investigación 
es seleccionar un modelo de pronóstico para el consumo de conservas de pescado en el Perú 
para un proyecto industrial pesquero utilizando modelos de series de tiempo. Se utilizaron 
modelos de pronósticos como el de regresión lineal, descomposición de series de tiempo y el 
método de Winters. Los datos de entrada fueron las ventas internas mensuales de conservas 
de pescado de los años 2011 al 2014. Se compararon los indicadores del error del pronóstico 
como la desviación media absoluta (MAD) y el error porcentual absoluto medio (MAPE) de 
los pronósticos de un año (2014), dos años (2013-2014), tres años (2012-2014) y cuatro años 
(2011-2014) para validar con los pronósticos de los años 2015-2019. El modelo de pronóstico 
seleccionado fue el de descomposición de series de tiempo aditivo estacional con los datos 
de dos años (2013-2014) porque obtuvo el menor MAD = 588.0 y menor MAPE = 15.00%.

Palabras claves: Modelos de series de tiempo | regresión lineal | descomposición de series 
de tiempo | método de Winters | indicadores del error del pronóstico.

1. INTRODUCCIÓN

La industria pesquera peruana se divide en 
consumo humano directo (22.1%) y consumo 
humano indirecto (77.9%), aportando el 
0.95% al producto bruto interno nacional 
(Ministerio de la Producción, 2022). En el 
2021, las ventas internas totales del sector 
pesquero fue de 832 mil TMB, de los cuales 
el 8.9% fue de enlatados (Ministerio de 
la Producción, 2022). La utilización de 
modelos de pronóstico en la producción 
de productos pesqueros es muy importante 
para satisfacer la demanda de la población 
(Yadav et al., 2020).

La previsión de la demanda juega un papel 
fundamental en la logística y la gestión de 
la cadena de suministro (Merkuryeva et 
al., 2019), que también es aplicada para el 
almacenamiento de productos perecederos 
(Contreras et al., 2016). Se puede 
experimentar escenarios alternativos de 
pronóstico para los cálculos de la demanda 
utilizando el modelo de promedios móviles 
simples (Menacho, 2014), regresiones 

lineales múltiples y regresión simbólica con 
programación genética (Merkuryeva et al., 
2019).

La importancia de utilizar modelos de 
pronósticos como el de regresión lineal, 
descomposición de series de tiempo y el 
método de Winters, es que disminuyen el 
error del pronóstico. Los indicadores del 
error del pronóstico, como son la desviación 
media absoluta y el error porcentual absoluto 
medio, permiten también validar los modelos 
con los pronósticos futuros.

Las aplicaciones de los modelos de 
pronósticos son muy diversas, como los 
métodos de descomposición de la predicción 
de series de tiempo en sistemas eléctricos 
principalmente para la previsión de carga 
(Mbuli et al., 2020; Menacho, 2014), precio 
y generación distribuida (Mbuli et al., 2020) 
y en la producción de pozos de petróleo 
(Montes et al., 2016) en donde se incluyen 
la tendencia, los componentes cíclicos y 
estacionales. Los modelos de pronósticos 
de series de tiempo también se utilizan para 
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estimar el volumen de almacenamiento 
en una cámara frigorífica y determinar los 
requerimientos de instalaciones adicionales, 
personal y materiales necesarios para 
los productos lácteos, cárnicos y jugos 
(Contreras et al., 2016).

Otros modelos como el de regresión 
polinomial de segundo grado, promedio 
móvil, suavización exponencial simple y 
suavización exponencial doble y modelos 
de redes neuronales artificiales multicapa 
backpropagation (Menacho, 2014) se aplican 
en series de tiempo muy variados como en 
construcción, producción de electricidad, 
fabricación de papel y productos de papel, 
fabricación de productos textiles, producción 
minera e hidrocarburos, producción de 
madera y productos de madera, fabricación 
de prendas de vestir y producción del sector 
fabril (Menacho, 2014).

El objetivo del presente trabajo de 
investigación es seleccionar un modelo de 
pronóstico para el consumo de conservas 
de pescado en el Perú para un proyecto 
industrial pesquero utilizando modelos de 
series de tiempo.

2. MATERIALES Y MÉTODOS

2.1. Método propuesto
En la Figura 1 se muestra el método propuesto 
en el presente trabajo de investigación. El 
método utilizado consistió en la adquisición 
de datos mensuales de ventas internas de 
conservas de pescado del Anuario Estadístico 
Pesquero y Acuícola del Perú de los años 
2011 al 2019 (Ministerio de la Producción, 
2011, 2012, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 
2018, 2019). Los datos mensuales de los 
años 2011 al 2014 sirvieron como base 
para utilizar los modelos de pronósticos de 
regresión lineal, descomposición de series 
de tiempo y el método de Winters para 
pronosticar los datos de esos años y también 

de los años 2015 al 2019 para su validación 
con los indicadores de error del pronóstico, 
desviación media absoluta (MAD) y error 
porcentual absoluto medio (MAPE).

Se calcularon los pronósticos con datos 
mensuales de un año (2014), dos años 
(2013-2014), tres años (2012-2014) y cuatro 
años (2011-2014) para determinar con qué 
periodos anuales es mejor trabajar con los 
modelos de pronósticos propuestos.

De acuerdo a los datos mensuales de los 
años 2011-2014 sirvieron para obtener dos 
pronósticos, el de los años 2011-2014 y el 
de los años 2015-2019 con el fin de hacer la 
comparación de resultados.

2.2. Modelos de pronóstico
Los pronósticos se clasifican de acuerdo a 
su horizonte de tiempo futuro: pronóstico 
a corto plazo, mediano plazo y largo plazo 
(Heizer & Render, 2009). Los pronósticos 
a corto plazo, son de horizonte de tiempo 
menor a tres meses hasta un año. Los 
pronósticos a mediano plazo, son de 
horizonte de tiempo de tres meses hasta de 
tres años y los pronósticos a largo plazo, son 
de horizonte de tiempo de más de tres años. 
Los pronósticos a largo plazo se emplean en 
la planificación de la producción, capacidad 
de instalaciones, y para investigación y 
desarrollo (Heizer & Render, 2009).

Los métodos cuantitativos de pronóstico 
se clasifican en: (I) Modelos de series de 
tiempo, los cuales se subdividen en (a) 
enfoque intuitivo, (b) promedios móviles, 
(c) suavizamiento exponencial, y (d) 
proyección de tendencias; y (II) Modelo 
asociativo o causal, el cual incluye al modelo 
de regresión lineal (Heizer & Render, 2009).
Los modelos utilizados a largo plazo son de 
regresión lineal, modelo de descomposición 
de series de tiempo y el método de Winters.
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2.2.1. Regresión lineal
En la ecuación se presenta el modelo de 
regresión lineal, donde Ŷ es la variable 
respuesta y X es la variable independiente. 
El término b0 es el intercepto con el eje Y, 
y el término b1 es la pendiente (Hanke & 
Wichern, 2006).

Los valores de b1 y b0 se calculan en las 
siguientes ecuaciones (Hanke & Wichern, 
2006).

INICIO

Obtención de datos 
mensuales del consumo 
interno de conservas de 

pescado en toneladas (2011-
2014)

Comparación de los 
resultados del MAD y MAPE 

de los pronósticos de los años 
2011-2014 y 2015-2019

FIN

Obtención de datos 
mensuales del consumo 
interno de conservas de 

pescado en toneladas (2015-
2019)

Modelos de pronósticos:
1) Regresión lineal
2) Descomposición de series de 
tiempo
3) Método de Winters

Pronóstico del consumo 
interno de conservas de 

pescado en toneladas (2011-
2014)

Pronóstico del consumo 
interno de conservas de 

pescado en toneladas (2015-
2019)

Indicadores de medición del error
1) Desviación media absoluta 
(MAD)
2) Error porcentual medio absoluto 
(MAPE)

Indicadores de medición del error
1) Desviación media absoluta 
(MAD)
2) Error porcentual medio absoluto 
(MAPE)

Figura 1. Método de pronóstico propuesto.
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2.2.2. Descomposición de series de tiempo
El modelo de descomposición de series de 
tiempo, el cual puede ser representado por un 
modelo multiplicativo o un modelo aditivo 
(Wilson & Keating, 2007). La variable Y es 
la que se pronostica y los componentes de 
los modelos multiplicativo y aditivo son el 
de tendencia T, estacional S, cíclico C y el 
irregular I (Wilson & Keating, 2007).

Y=T×S×C×I

Y=T+S+C+I

El promedio móvil para el periodo t (MAt) 
para los datos trimestrales y mensuales 
se presentan en las ecuaciones (Wilson & 
Keating, 2007).

El promedio móvil centrado CMAt se muestra 
en la ecuación y es el promedio simple de los 
promedios móviles para el periodo t y t + 1 
(Wilson & Keating, 2007).

El factor estacional (SFt) es la división entre 
el valor real Yt y el promedio móvil centrado 
CMAt (Wilson & Keating, 2007).

El índice estacional SIi o media normalizada 
de los factores estacionales del periodo i 
(mes, bimestre, trimestre o semestre) es igual 
al cociente del sumatorio de los factores 
estacionales del periodo i de cada año j sobre 
k años (Wilson & Keating, 2007).

La tendencia a largo plazo se estima a partir 
de los datos desestacionalizados para la 
variable respuesta que va a pronosticarse 
(Wilson & Keating, 2007).

El modelo de regresión lineal para obtener 
el coeficiente de intercepto a y la pendiente 
b para cada valor de CMAt donde t es el 
tiempo que va desde t = 1 para el primer dato 
con incremento de uno para los siguientes 
(Wilson & Keating, 2007).

CMAt=a+bt

Los coeficientes a y b calculados se utilizan 
para la tendencia del promedio móvil 
centrado (CMATt), donde t es el tiempo 
que va desde t = 1 para el primer dato con 
incremento de uno para los siguientes 
(Wilson & Keating, 2007).

CMATt=a+bt

El factor de ciclo (CFt) es el cociente entre 
el CMAt y el CMATt, tal como se presenta en 
la ecuación.

2.2.3. Método de Winters
El método de Winters, también conocido 
como de Holt-Winters (Bowerman et al., 
2007) se subdivide en dos modelos: (a) 
multiplicativo y (b) aditivo. El método 
multiplicativo con la notación de Hanke y 
Wichern (2006) se muestran en las siguientes 
ecuaciones. El valor suavizado Lt está en 
función de la constante de suavización α (0 ≤ 
α ≤ 1), el valor real actual Yt, el estimado de 
la estacionalidad St‒s, donde s es la longitud 
de la estacionalidad, el valor estimado del 
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periodo anterior Lt‒1 y el estimado de la 
tendencia en el periodo anterior Tt‒1.

El estimado de la tendencia Tt, que está en 
función del coeficiente β  (0 ≤ β ≤ 1), el 
valor suavizado Lt y Lt‒1, y el estimado de la 
tendencia  Tt‒1.

El estimado de la estacionalidad St está en 
función del coeficiente γ (0 ≤ γ ≤ 1), el valor 
real Yt, el valor suavizado Lt y el estimado 
estacional St‒s.

El pronóstico Ŷt+p para p periodos en el futuro, 
que está en función del valor suavizado Lt, 
el estimado de la tendencia Tt y el estimado 
estacional St‒s+p.

El método aditivo presentado por Bowerman 
et al. (2007) utilizando la notación de 
Hanke y Wichern (2006) se muestran en las 
siguientes ecuaciones.

2.3. Indicadores de error del pronóstico
2.3.1. Desviación media absoluta
La desviación media absoluta (MAD, mean 
absolute deviation) o error medio absoluto 
es igual al promedio de los n valores 
absolutos de las diferencias del dato real At 
y el pronóstico Ft (Wilson & Keating, 2007).

2.3.1. Error porcentual absoluto medio
El error porcentual absoluto medio (MAPE, 
mean absolute percentage error) o error 
medio porcentual absoluto (Wilson & 
Keating, 2007) se presenta en la ecuación.

Se utilizó el programa Minitab 16 para 
el cálculo de las predicciones y de los 
indicadores de error del pronóstico.

3. RESULTADOS

En la Figura 2 se muestra la serie de tiempo 
mensual de las ventas internas de conservas 
de pescado desde el año 2011 al 2014. 
Estos datos se utilizaron para realizar los 
pronósticos con los modelos de regresión 
lineal, descomposición de series de tiempo y 
el método de Winters y luego se compararon 
con los datos mensuales de las ventas 
internas de conservas de pescado de los años 
2015 al 2019 (Figura 3).

En la Figura 4 se presentan los pronósticos 
con los datos mensuales de un año (2014) 
utilizando el modelo de regresión lineal (a), 
el método de Winters multiplicativo (b) y 
el método de Winters aditivo (c). Como 
los datos mensuales eran de un año, no se 
implementó el método de descomposición de 
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Figura 2. Ventas internas de conservas de pescado (2011-2014).

Figura 3.  Ventas internas de conservas de pescado (2015-2019).
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series de tiempo. Se observa una pendiente 
positiva en la Figura 4(a) la cual se mantiene 
en los pronósticos con el método de Winters 
multiplicativo de la Figura 4(b) y aditivo 
Figura 4(c). 

En el método de Winters multiplicativo 
de la Figura 4(b) y el aditivo de la Figura 
4(c) presentan los intervalos de predicción 
(PI, prediction interval) al 95%. Los PI nos 
brinda un intervalo en donde los pronósticos 
pueden estar dentro de los límites de 
confianza del 95%, existiendo un método 
de construcción de los PI para el método de 
Winters aditivo y multiplicativo (Chatfield 
& Yar, 1991).

De la Figura 5 a la Figura 7 se presentan 
los pronósticos mensuales de los años 2011 
al 2019, con los datos mensuales de dos 
años, del 2013 al 2014 (Figura 5), tres años, 
del 2012 al 2014 (Figura 6) y cuatro años, 
del 2011 al 2014 (Figura 7) utilizando los 
modelos de regresión lineal, descomposición 
de series de tiempo y el método de Winters. 
En la Figura 4(a) y Figura 5(a) se observan la 
tendencia lineal creciente en los pronósticos 
y difiere al de la Figura 6(a) y Figura 7(a) que 
muestran una tendencia lineal decreciente.

En los modelos de descomposición de series 
de tiempo se utilizó una longitud estacional 
de 12 porque se utilizaron datos mensuales. 
Cuando se incluye el factor tendencia en 
el modelo de descomposición de series 
de tiempo multiplicativo estacional, se 
observa el efecto multiplicativo en los 
últimos periodos del pronóstico, como se 
presenta en la Figura 5(b), Figura 6(b) y 
Figura 7(b), el cual se ve en un aumento 
en el efecto estacional y son diferentes los 
pronósticos cada doce periodos mensuales. 
En el modelo estacional de descomposición 
de series de tiempo, al no contar con el 
efecto multiplicativo, se observa que los 
valores son los mismos cada doce periodos 
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Figura 4. Pronósticos de las ventas internas 
de conservas de pescado (datos mensuales: 
2014): (a) modelo de regresión lineal, (b) 
método de Winters multiplicativo y (c) método 
de Winters aditivo.

mensuales tal como se muestra en la Figura 
5(c), Figura 6(c) y Figura 7(c).
En la Figura 5(d), Figura 6(d) y Figura 7(d) 
se muestran los efectos de la tendencia en 
el modelo de descomposición estacional y 
tienen la misma pendiente que su respectivo 
modelo de regresión lineal, en cambio 
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Figura 5. Pronósticos de las ventas internas de conservas de pescado (datos mensuales: 
2013‒2014): (a) modelo de regresión lineal, (b) descomposición de series de tiempo 
multiplicativo – tendencia y estacional, (c) descomposición de series de tiempo multiplicativo 
– estacional, (d) descomposición de series de tiempo aditivo – tendencia y estacional, (e) 
descomposición de series de tiempo aditivo – estacional, (f) método de Winters multiplicativo 
y (g) método de Winters aditivo.
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Figura 6. Pronósticos de las ventas internas de conservas de pescado (datos mensuales: 
2012‒2014): (a) modelo de regresión lineal, (b) descomposición de series de tiempo 
multiplicativo – tendencia y estacional, (c) descomposición de series de tiempo multiplicativo 
– estacional, (d) descomposición de series de tiempo aditivo – tendencia y estacional, (e) 
descomposición de series de tiempo aditivo – estacional, (f) método de Winters multiplicativo 
y (g) método de Winters aditivo.
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Figura 7. Pronósticos de las ventas internas de conservas de pescado (datos mensuales: 
2011‒2014): (a) modelo de regresión lineal, (b) descomposición de series de tiempo mul-
tiplicativo – tendencia y estacional, (c) descomposición de series de tiempo multiplicativo 
– estacional, (d) descomposición de series de tiempo aditivo – tendencia y estacional, (e) 
descomposición de series de tiempo aditivo – estacional, (f) método de Winters multiplica-
tivo y (g) método de Winters aditivo.
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en la Figura 5(e), Figura 6(e) y Figura 
7(e) representan a los pronósticos con los 
modelos de descomposición de series de 
tiempo aditivo estacional sin el efecto de la 
tendencia.

En los pronósticos y los PI, utilizando el 
método de Winters multiplicativo, presentan 
mayor variabilidad, como se muestra en la 
Figura 5(f), Figura 6(f) y Figura 7(f), con 
respecto al método de Winters aditivo que 
se observa en la Figura 5(g), Figura 6(g) y 
Figura 7(g).

En la Tabla 1 y Tabla 2 se muestran las 
desviaciones medias absolutas (MAD) y 
los errores porcentuales absolutos medios 

(MAPE) respectivamente, calculados con 
los datos mensuales At y pronósticos Ft entre 
los años 2010 al 2014. Se puede observar 
que los periodos de cálculo van de uno a 
cuatro años.

En la Tabla 3 y Tabla 4 se presentan los 
MAD y MAPE respectivamente calculados 
con los datos mensuales At y pronósticos Ft 
de los años 2015 al 2019. Se diferenció el 
MAD y el MAPE de los pronósticos entre 
los años 2011-2014 y de los años 2015-2019. 
Los pronósticos entre los años 2011-2014 
son de los datos históricos para el proyecto, 
en cambio los pronósticos de los años 2015-
2019 son para el horizonte de evaluación del 
proyecto.

Tabla 1. Desviación media absoluta (MAD) de los pronósticos entre los años 2011‒2014.

Periodo
Regresión 

Lineal 
(RL)

Descomposición de series de tiempo
Método de Winters

Multiplicativo Aditivo
Tendencia y
estacional Estacional Tendencia y

estacional Estacional Multiplicativo Aditivo

01 año (2014) 945.0 262.9 0.0
02 años (2013-2014) 981.0 730.0 656.0 627.0 588.0 598.0 665.0
03 años (2012-2014) 1,252.0 993.0 1,137.0 898.0 1,037.0 885.0 884.0
04 años (2011-2014) 1,289.0 1,144.0 1,683.0 923.0 1,629.0 885.0 897.0

Tabla 2. Error porcentual absoluto medio (MAPE) de los pronósticos entre los años 2011‒2014.

Periodo
Regresión 

Lineal 
(RL)

Descomposición de series de tiempo
Método de Winters

Multiplicativo Aditivo
Tendencia y
estacional Estacional Tendencia y

estacional Estacional Multiplicativo Aditivo

01 año (2014) 26.00 7.10 0.00
02 años (2013-2014) 28.00 18.00 16.00 17.00 15.00 17.00 20.00
03 años (2012-2014) 32.00 23.00 26.00 21.00 24.00 21.00 22.00
04 años (2011-2014) 30.00 24.00 36.00 20.00 35.00 19.00 19.00

Tabla 3. Desviación media absoluta (MAD) de los pronósticos de los años 2015‒2019.

Periodo
Regresión 

Lineal 
(RL)

Descomposición de series de tiempo
Método de Winters

Multiplicativo Aditivo
Tendencia y
estacional Estacional Tendencia y

estacional Estacional Multiplicativo Aditivo

01 año (2014) 3,898.6 2,176.3 4,022.8
02 años (2013-2014) 1,341.6 2,446.8 1,633.6 1,592.5 1,619.4 1,946.8 1,425.8
03 años (2012-2014) 2,830.1 4,227.7 1,446.3 3,540.0 1,306.9 3,674.3 1,722.7
04 años (2011-2014) 4,578.9 5,566.6 1,589.0 4,823.7 1,465.6 4,056.2 2,044.7
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4. DISCUSIÓN

En la determinación del mejor modelo de 
pronósticos se elige aquel que disminuya 
el error promedio entre el dato real y el 
valor pronosticado (Contreras et al., 2016; 
Menacho, 2014). En el presente trabajo fue 
posible diferenciar entre los indicadores de 
medición del error del pronóstico, MAD 
y MAPE, de los valores mensuales de los 
años 2011 al 2014 y de los años 2015 al 
2019, considerando el supuesto que el de los 
años 2015 al 2019 no sería conocido por el 
formulador del proyecto de inversión.

La selección del mejor método de pronóstico 
debe enfocarse en el MAD y MAPE de los 
pronósticos entre los años 2011 y 2014 
porque se asume que se desconocen los datos 
reales de los años 2015 al 2019. El mejor 
método de pronóstico seleccionado es el de 
descomposición de series de tiempo aditivo 
estacional con los datos de dos años (2013-
2014) porque es el que obtuvo el menor 
MAD = 588.0 (Tabla 1) y menor MAPE = 
15.00% (Tabla 2).

Sin embargo, el MAD = 1,341.6 y MAPE 
= 36.23% del modelo de regresión lineal 
para los pronósticos de los años 2015 al 
2019 resultaron mejores al compararlos 
con el MAD = 1,619.4 y MAPE = 38.28% 
del modelo de descomposición de series de 
tiempo aditivo estacional (Tabla 3 y Tabla 4) 
con una diferencia en el MAD de 277. 8 y 
del MAPE de 2.05%.

Tabla 4. Error porcentual absoluto medio (MAPE) de los pronósticos de los años 2015‒2019.

Periodo
Regresión 

Lineal 
(RL)

Descomposición de series de tiempo
Método de Winters

Multiplicativo Aditivo
Tendencia y
estacional Estacional Tendencia y

estacional Estacional Multiplicativo Aditivo

01 año (2014) 101.94 54.79 103.20
02 años (2013-2014) 36.23 61.27 38.98 38.50 38.28 44.71 36.42
03 años (2012-2014) 63.90 98.82 35.55 82.64 31.66 94.24 44.64
04 años (2011-2014) 107.20 131.86 41.55 114.01 38.30 103.59 52.86

En la práctica, un formulador y evaluador 
de proyectos desconocen los valores reales 
de las ventas internas de conservas de 
pescado de los años proyectados a futuro 
(años 2015 al 2019), por lo que se basará su 
elección del mejor modelo de pronóstico del 
procesamiento de los datos históricos con el 
que cuente (años 2011 al 2014).

5. CONCLUSIONES

En este trabajo de investigación el mejor 
modelo de pronósticos utilizando los 
datos mensuales de las ventas internas de 
conservas de pescado de los años 2011 al 
2014 es el método de descomposición de 
series de tiempo aditivo estacional porque 
al compararlo con el MAD y MAPE de 
los otros modelos resultó dando menores 
valores en los indicadores de medición del 
error. El que el modelo de regresión lineal 
haya obtenido mejores indicadores de error 
del pronóstico entre los años 2015 al 2019, 
no significa que se elija este modelo, porque 
en un proyecto de inversión se debe tomar 
la decisión de elegir el mejor modelo de 
pronóstico con el supuesto de desconocer 
los datos mensuales proyectados de los 
años futuros de evaluación, en este caso 
de los años 2015 al 2019. Sin embargo, los 
indicadores de medición del error de los 
años 2015 al 2019 podrían validar al mejor 
modelo de pronósticos comparando con el 
MAD y MAPE de los pronósticos de los 
años 2011 al 2014.
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