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RESUMEN

El cultivo de cacao en Ecuador enfrenta pérdidas significativas por enfermedades
fungicas como moniliasis (Moniliophthora roreri) y fitéftora (Phytophthora palmivora), favorecidas
por condiciones climaticas humedas. La ausencia de prondsticos precisos limita la capacidad de
los agricultores para anticipar brotes y aplicar medidas preventivas de manera oportuna. El
propoésito de este proyecto es proporcionar una herramienta en R que automatice la construccién
y evaluacion de modelos de prondstico multivariantes, integrando covariables climaticas y
sanitarias, con el fin de mejorar la toma de decisiones agricolas. Se consideran modelos ARIMA,
SARIMA, ARIMAX, SARIMAX, VARMA, VARMAX, ETS y Prophet, aplicados en R Shiny,
utilizando limpieza de datos, imputacion y validacién cruzada con ventanas moviles, evaluando
RMSE, MAPE, AIC y Theil's U. La inclusion de covariables como la precipitacion permite
optimizar la precision frente a modelos univariados y generar pronésticos mas robustos para la

gestidn preventiva de enfermedades fungicas.

Palabras clave: cacao, enfermedades fungicas, series temporales, R Shiny.



ABSTRACT

Cocoa cultivation in Ecuador faces significant losses due to fungal diseases such as
frosty pod rot (Moniliophthora roreri) and black pod disease (Phytophthora palmivora), which are
promoted by humid climatic conditions. The lack of accurate forecasts limits farmers’ ability to
anticipate outbreaks and implement timely preventive measures. The purpose of this project is to
provide an R-based tool that automates the construction and evaluation of multivariate
forecasting models, integrating climatic and sanitary covariates to improve agricultural
decision-making. ARIMA, SARIMA, ARIMAX, SARIMAX, VARMA, VARMAX, ETS, and Prophet
models are considered and applied in R Shiny, using data cleaning, imputation, and
rolling-window cross-validation, and evaluated with RMSE, MAPE, AIC, and Theil’s U. Including
covariates such as precipitation enhances forecast accuracy compared to univariate models and
generates more robust predictions for the preventive management of fungal diseases.

Keywords: cocoa, fungal diseases, time series models, R Shiny.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

El (Theobroma cacao) constituye uno de los principales productos agricolas de
exportacién en Ecuador, no solo por su importancia econémica sino también por su valor cultural
e histérico. Su produccion enfrenta constantes amenazas, debido a enfermedades fungicas tales
como la moniliasis (Moniliophtora roreri) y la fitéftora (Phytophthora palmivora), las cuales
afectan directamente la calidad y la cantidad de la cosecha.

Estas enfermedades se propagan con gran facilidad en ambientes con alta humedad y

poco ventilados, generando asi pérdidas en las cosechas en determinadas regiones.
El impacto de estas enfermedades se ve agravado por una inadecuada gestién agricola y también
por la falta de herramientas analiticas para poder anticiparse a los brotes. La deteccion temprana
y el control oportuno de estas enfermedades requieren el uso de modelos predictivos capaces de
integrar multiples variables, como lo son la temperatura, la humedad, la precipitacion, la incidencia
de monilia y fitéftora.

Sin embargo, muchos de los enfoques en la actualidad carecen de una vision
multivariada o no aprovechan eficazmente la informacién que se tiene disponible.

Debido a esta problematica, el presente proyecto tiene como objetivo el desarrollo de una
funcion que automatice la construccion de modelos de prediccion multivariantes para

enfermedades fungicas en el cultivo de cacao. Esta herramienta permitira integrar covariables



climaticas y sanitarias en modelos de series temporales como lo son ARIMA, SARIMA, ARIMAX,
SARIMAX, VARMA, VARMAX y Prophet, mejorando asi la precisién de los prondsticos y

facilitando la toma de decisiones informadas en el campo.

1.1 Descripcion del problema

La moniliasis es una enfermedad fungica causada por diferentes especies del género
Monilinia, en particular, Monilinia fructicola y Monilinia laxa. Aunque estas especies se identifican
inicialmente en frutas de climas templados, en el cacao también se han observado sintomas
similares ocasionados por patdgenos como (moniliophtora rorei), que anteriormente se
clasificaba como parte del género Monilia. Esta clase de hongo se dirige principalmente a los
frutos verdes del cacao, generando dafios que resultan en su deterioro anticipado. La
propagacion del hongo ocurre mas facilmente en ambientes con alta humedad y poca circulacion
de aire.

La moniliasis ha tenido efectos catastréficos en paises vecinos como en México tras la
introduccién de esta plaga en el 2005, la produccién cacaotera disminuy6 aproximadamente 60%
y en un afo célido como 2013 llegd a afectar hasta el 70% de la cosecha nacional, segun Garcia
(2015). En regiones productoras como Chiapas y Tabasco, las pérdidas alcanzaron la mitad de
la produccién anual (Garcia, 2015).

En Colombia, se estima que la moniliasis causa la pérdida de alrededor del 40% de la produccién
de cacao seco cada afio (Rodriguez and Pérez, 2019). De igual manera, en Nicaragua se ha
documentado que la enfermedad puede devastar por completo plantaciones, con hasta un 100%
de pérdida en los frutos (Martinez et al., 2017).

Estos datos ilustran la enorme brecha entre la produccion potencial de cacao y la produccion real



obtenida bajo la presencia de la Moniliophthora roreri. La moniliasis conlleva pérdidas directas
de toneladas de cacao que se traducen en millones de dolares no percibidos, amenazando la
sostenibilidad econémica de la cultura cacaotera en Ecuador y la regién.

Por otra parte, la fitéftora, causante de la pudriciéon parda en el cacao, es considerada
una de las plagas mas destructivas para este cultivo. En Ecuador, se ha detectado la existencia
de fitéftora palmivora, que afecta tanto los frutos como los tallos y raices de los arboles. Esta
enfermedad se propaga en entornos con una humedad alta y constante, ya sea debido a lluvias
continuas o a un manejo ineficaz del riego. La infeccion por fitéftora puede disminuir la
produccién anual entre un 30% y un 40% en plantaciones sin tratamiento, de acuerdo con INIAP
(2020).

La influencia de estas patologias se intensifica por elementos vinculados a la administracion del
cultivo. Esto incluye técnicas agricolas inadecuadas, como la poda errénea, la falta de
supervisién constante y una gestion fitosanitaria deficiente.  Asimismo, las condiciones
cambiantes del entorno, como la temperatura y la humedad, complican la aplicacion de
estrategias de prevencion consistentes.

El manejo inadecuado de variables en los modelos de prediccion empeora la situacion,
dificultando la identificacion temprana de brotes y la distribucién 6ptima de recursos. Dando
como resultado que la eleccién de ciertos modelos obstaculice una interpretacién adecuada de

la dinamica de estas enfermedades dentro del contexto tratado.

1.2 Justificaciéon del problema

El proyecto nace de la necesidad de encontrar una solucién practica y efectiva para uno

de los principales problemas que enfrentan los productores de cacao en Ecuador: las



enfermedades fungicas como la moniliasis y la fitéftora.  Estas enfermedades afectan
directamente a la produccién, causando pérdidas econémicas importantes, especialmente en
zonas con climas humedos donde estos hongos se propagan con facilidad.

La idea de desarrollar una aplicacion estadistica que ayude a predecir la apariciéon de estas
enfermedades surge porque actualmente muchos de los métodos que se utilizan no toman en
cuenta todas las variables que influyen en el problema, como el clima, el tipo de manejo agricola
o la frecuencia de los brotes. Ademas, muchas veces los datos disponibles no se aprovechan
bien por falta de herramientas adecuadas para analizarlos.

Este proyecto es importante porque puede ayudar a mejorar el control de las enfermedades y a
planificar mejor las acciones de manejo en el campo. A través del uso de modelos de series
temporales con covariables, se pueden generar prondsticos mas precisos, 1o que permite actuar
a tiempo y reducir el impacto de los brotes. Aqui es donde interviene la matematica, ya que los
modelos que se aplican requieren conocimientos en estadistica, probabilidad y analisis de datos.
La solucion que se propone beneficiaria directamente a los técnicos y productores agricolas,
pero también a instituciones de investigacion y al sector académico. Ademas, al tratarse de un
desarrollo en R, puede adaptarse y mejorar con el tiempo, lo que abre la puerta a que otros

investigadores y estudiantes lo usen como base para seguir innovando.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar una funcién en R, que automatice la generacion de prondsticos multivariantes

de enfermedades fungicas en el cultivo de cacao integrando covariables, ofreciendo alertas



tempranas para el control de plagas.
1.3.2 Objetivos Especificos

« Explorar series de datos temporales que incluyan variables de incidencia de enfermedades

(como moniliasis y fitéftora), junto con covariables climaticas;

« Desarrollar una funcién en R que permita al usuario el uso de su base de datos y la obtencion
automatizada de modelos adecuados, con el diagndstico de supuestos y prondsticos para

multiples variables;

« Validar la herramienta desarrollada con un conjuntos de datos simulados, documentando su

uso con ejemplos reproducibles.

1.4 Marco tedrico

1.4.1 Moniliasis y Phitophtora

El cultivo de cacao en Ecuador representa uno de los pilares de la economia agricola del
pais, destacandose como uno de los principales productos de exportacion.
Sin embargo, la productividad de este cultivo esta sujeta a una serie de factores exégenos, entre
los cuales destacan las condiciones climaticas como la temperatura, precipitacion, radiacion
solar y las enfermedades fungicas, en especial, la moniliasis (Moniliophtora roreri) y la fitoftora
(Phytophtora spp). Segun el Instituto Nacional de Investigacion Agropecuaria INIAP (2020),
estas enfermedades pueden provocar hasta un 40% de pérdidas en la produccion anual en
zonas de alta incidencia.

Diversos estudios han demostrado la efectividad de los modelos estadisticos para



pronosticar la produccién de cacao en diferentes contextos. Pinto et al. (2015) aplicaron modelos
ARIMA para predecir la produccién de cacao en Brasil, encontrando correlaciones significativas
con variables climaticas como la temperatura y la humedad relativa.

En Ecuador, Mufioz et al. (2022) emplearon modelos SARIMA y ARIMAX para analizar la
produccién mensual de cacao y concluyeron que agregar variables climaticas como factores
predictivos mejoraba notablemente la precision del modelo. Asimismo, Galarza et al. (2021)
exploraron el uso de modelos multivariantes (VAR) para capturar las interdependencias entre el

clima, la salud del cultivo y los volumenes de exportacion de cacao ecuatoriano.

1.4.2 Impacto econémico

Diversos reportes del Ministerio de Agricultura y Ganaderia y la FAO destacan que la
moniliasis puede causar pérdidas de entre el 30% y el 40% de la produccién anual, mientras que
la fitéftora provoca un impacto estimado de entre 10% y 20% MAG (2021),FAO (2025). La
coexistencia de ambas enfermedades ha elevado los niveles de vulnerabilidad de los
productores, especialmente de pequefios agricultores que dependen de este cultivo como

principal fuente de ingreso.



Tabla 1.1.
Pérdidas anuales estimadas en la produccién de cacao en Ecuador (2020-2023).

Produccion Pérdidas por Pérdidas por Pérdida Impacto econémico

Aio

nacional (t) moniliasis (t) fitéftora (t) total (t) (USD millones)
2020 340,000 102,000 51,000 153,000 368.5
2021 355,000 106,500 53,250 159,750 382.7
2022 365,000 109,500 54,750 164,250 395.8
2023 370,000 111,000 55,500 166,500 401.0

Los datos presentados en la Tabla 1.1 muestran la magnitud de las pérdidas anuales en
la produccion de cacao en Ecuador entre 2020 y 2023. Se observa que la moniliasis representa
la mayor proporcion de pérdidas, mientras que la fitéftora contribuye con un porcentaje menor
pero significativo. La combinacién de ambas enfermedades ha generado un impacto econémico
acumulado que supera los 400 millones de USD en 2023, evidenciando la alta vulnerabilidad del
sector productor ante estas plagas.

El impacto de estas pérdidas no se limita al plano nacional, sino que repercute en la oferta
mundial de cacao fino de aroma, del cual Ecuador es el principal exportador (ICCO, 2024). La
disminucién en la calidad y cantidad exportable genera efectos directos en la competitividad frente
a paises como Costa de Marfil, Ghana y Nigeria , que aunque también enfrentan plagas similares,

cuentan con mayores recursos de mitigacion.



1.4.3 Modelos de series temporales
Modelos ARMA y ARIMA

El modelo ARMA (Box et al. 2016) describe una serie temporal estacionaria como una
combinacion lineal de sus propios rezagos y de rezagos del error. Se denota como ARMA(p,q), el

modelo esta dado por:

p q
Xt:C+Z¢iXt7i+29j5t7j+5t , (1.1)
i=1 j=1

donde

X;: valor de la serie en el tiempo ¢.

¢;: coeficientes de la parte autoregresiva (AR).

¢;: coeficientes de la parte de medias moviles (MA).

ej: error aleatorio en t, con media cero y varianza constante.

Cuando la serie no es estacionaria, se utiliza el modelo ARIMA, el cual incluye un componente de

diferenciacioén d para eliminar tendencias:

Y, = VX, = ARIMA(p,q,d). (1.2)

Este modelo ha sido implementado en diversos estudios sobre cultivos tropicales, incluyendo el
cacao, mostrando alta capacidad para adaptarse a patrones estacionales y fluctuaciones

mensuales (Martinez et al. 2019).



Modelos SARMA y SARIMA

Los modelos estacionales SARMA y SARIMA (Hyndman and Athanasopoulos 2021),
extienden los anteriores al incluir componentes estacionales. Se representan como:
ARIMA(p,d,q)(P.D,Q)s donde, P,D,Q son los 6rdenes de los componentes estacionales y s es la

periodicidad. La expresion general es:
®p(B*)py(B)VIVP X, = 0g(B%)0,(B)e; (1.3)
donde
o B: operador de rezago (BX; = X;_1).
« vV diferenciacion no estacional.
« V2. diferenciacion estacional.

El modelo ha demostrado ser particularmente eficaz para modelar series de produccion con alta
estacionalidad, como es el caso del cacao en regiones tropicales, donde la produccion varia
ciclicamente a lo largo del afo.

En Brasil, Silva et al. (2020) implementaron un modelo SARIMA para la prediccion de la
producciéon de maiz, integrando datos de precipitacién y temperatura. La precisién del modelo

mejord un 15% al incluir variables climaticas respecto a una proyeccion puramente univariada.
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Modelos ARIMAX y SARIMAX

Los modelos ARIMAX y SARIMAX permiten incorporar covariables exégenas Z; relevantes

para explicar el comportamiento de X;. La estructura general del ARIMAX es

P q
Xe=c+ Z GiXp—i + Z Ojes—j + BZ'+ e (1.4)
i=1 j=1

donde

X;: valor de la serie en el tiempo t.

« ¢;: coeficientes de la parte autoregresiva (AR).

¢;: coeficientes de la parte de medias moviles (MA).

e;. error aleatorio en t, con media cero y varianza constante.

« 3Z': componente de las covariables exégenas.

En el caso del SARIMAX se integran los componentes estacionales anteriormente descritos.
Estos modelos son utiles cuando la produccién de cacao esta influenciada por factores como la
precipitacion, la temperatura, la incidencia de enfermedades, etc. (Wei, 2006)

Su aplicacién ha sido documentada por Torres and Jiménez (2020), quienes modelaron la
produccion de cacao en la provincia de Esmeraldas usando datos mensuales de precipitacion y
temperatura como predictores en un modelo SARIMAX.

En India, Patel and Shukla (2021) emplearon modelos ARIMAX para estimar la produccion de
arroz, incorporando series de precipitacion monzoénica. Encontraron que los modelos con
covariables explicativas ofrecieron intervalos de confianza mas estrechos y menor error absoluto

medio (MAE) que los modelos ARIMA basicos.



11

Modelos VARMA y VARMAX

Los modelos VARMA y VARMAX (Lutkepohl 2005), son extensiones multivariantes que
permiten modelar simultaneamente varias series interrelacionadas. Un modelo VARMA(p,q) esta
definido por:

p
Y: =C+Z<I>z'ytfi+ Z Ojei—j + &t (1.5)

q
i=1 j=1

donde:
« Y;: vector de variables enddgenas en t.
« &, matrices de coeficientes AR.

« O;:matrices de coeficientes MA.

Cuando se anade una matriz de covariables X; se convierte en un modelo VARMAX:

p q
Yi=c+ Y &Y, i+ > Ojerj+BX;+5 . (1.6)
i=1 j=1

Este modelado es util en el estudio ya que permite explorar relaciones complejas entre produccion,
clima y sanidad vegetal. Estudios como el de Carrillo et al. (2021) han utilizado modelos VARMAX
para evaluar la influencia cruzada entre clima y rendimiento de cultivos en la region de la costa
ecuatoriana.

En Ghana, Boateng et al. (2022) aplicaron modelos VAR para estudiar la interdependencia entre
la produccion de cacao, la precipitaciéon y la temperatura. El peso de la variable climatica se ve
evidenciado, ya que se concluyo que la precipitacion acumulada de los tres meses previos explicd

mas del 40% de la variabilidad en la produccion.
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Modelo Prophet

El modelo Prophet, desarrollado por Facebook Taylor and Letham (2018) es un modelo
aditivo disefiado para series temporales con fuertes componentes estacionales y tendencias no

lineales. Su formulacién general es:

y(t) =g(t) + s(t) + h(t) + e (1.7)

donde:

« g(t): tendencia a largo plazo (puede ser lineal o logistica).

s(t): componente estacional capturado mediante funciones trigonométricas (Fourier).

« h(t): efectos de dias festivos o eventos especiales (opcional).

;. término de error.

El modelo permite incorporar covariables externas (regresores adicionales) para mejorar
el ajuste del modelo, lo que lo hace comparable con modelos como ARIMAX y SARIMAX. Se
caracteriza por ser robusto ante datos faltantes, cambios de tendencia y valores atipicos.

Su uso permite modelar el comportamiento de la produccién considerando tanto la
estacionalidad como factores exégenos como precipitaciones o enfermedades, siendo una
alternativa frente a métodos clésicos.

Taylor and Letham (2018) desarrollaron el modelo Prophet, aplicado a series temporales
agricolas en Estados Unidos y Europa, mostrando una capacidad robusta para capturar
estacionalidad multiple y tendencias no lineales. Su uso en cultivos sensibles al clima se ha visto

incentivado debido a la mejora en la precision de las proyecciones en comparacion con ARIMA.
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1.4.4 Evaluacion de Modelos

La seleccién y comparaciéon de modelos se basa en varias métricas que permiten evaluar
la precision, sesgo y capacidad explicativa del modelo de prondstico. Entre las mas utilizadas se

encuentran:

ME (Mean Error): Muestra si el modelo tiende a sobrestimar o por el contrario, subestimar.

+« RMSE (Root Mean Squared Error): Penaliza errores grandes, mide la precisién general

del modelo.

« MAE (Mean Absolute Error): Es menos sensible a valores atipicos en comparacion con el

RMSE.

« MPE (Mean Percentage Error): Es util para analizar el sesgo de manera relativa.

« MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Permite realizar comparaciones entre

diferentes modelos con distintas escalas.

« MASE (Mean Absolute Scaled Error): Escala el MAE en relacion a un modelo simple,

facilitando asi una evaluacion del rendimiento relativa.

« ACF1 (Autocorrelation of residuals at lag 1): Determina la autocorrelacion de los residuos
para el primer rezago; idealmente, su valor debe estar cerca de cero para prevenir errores

sistematicos.

« Theil’s U: Es una métrica relativa que analiza el rendimiento del modelo comparado con
una prediccién simple; valores por debajo de 1 indican un mejor desempefo que el modelo

ingenuo.
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« AIC (Akaike Information Criterion) y BIC (Bayesian Information Criterion): Analizan la
relacion entre el ajuste del modelo y su complejidad; se consideran preferibles los valores

mas bajos.

En este estudio, se prioriza la seleccién del modelo con menor RMSE y MAPE. En caso de obtener
resultados similares entre modelos, se recurre a criterios de informacion (AIC y BIC) y métricas

escaladas como MASE y Theil's U para la decision final (Burnham and Anderson, 2004).
1.4.5 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF)

La prueba de Dickey-Fuller Aumentada es un método estadistico esencial en el analisis
de series temporales para determinar si una serie contiene una raiz unitaria, es decir, si es no
estacionaria, lo cual puede llevar a estimaciones invalidas en modelos econométricos (Ramirez

2020).

Base teorica

La ADF (Dickey and Fuller 1979) extiende la prueba de Dickey-Fuller clasica incorporando
términos retardados de la variable dependiente para corregir la autocorrelacion en los errores. Su
forma general es:

p—1

Ay = a+ Bt + vy + Z 0iAYi—i + €,
i=1

donde:
« Ay, es la primera diferencia de la serie.

« « €s constante.

« (5t es la tendencia.



15

« p es el numero de rezagos.

« §; corrigen autocorrelacion.

Bajo la hipotesis nula (Hp : v = 0), la serie presenta raiz unitaria, es decir, no es estacionaria. Si
no se rechaza que (Hy : v < 0), se concluye que la serie es estacionaria (Ramirez 2020). La
seleccion del orden p puede realizarse mediante criterios estadisticos como AIC o BIC, o
probando la significancia de los coeficientes hacia atras (Cheung and Lai, 1995).

Una vez estimado el modelo, el estadistico principal es el coeficiente ~. Si su estadistico ¢ es
menor (mas negativo) que el valor critico, se rechaza Hy y se concluye que la serie es
estacionaria. En caso contrario, se suelen aplicar transformaciones como diferenciacién para

lograr estacionariedad (Ramirez 2020).



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Formulacion de alternativas

Con el objetivo de generar prondsticos precisos sobre la produccion de cacao en
Ecuador, se evaluaron diversas metodologias estadisticas y computacionales. Se consideraron

los siguientes enfoques modelisticos, previamente descritos en el marco teérico:

Modelo ARIMA y SARIMA.

Modelos con variables exogenas: ARIMAX y VARMAX.

Modelos estacionales con ruido blanco: SARMA y SARIMAX.

Modelos aditivos con multiples estacionalidades y covariables: Prophet.

Modelos de suavizamiento exponencial: ETS (Error-Trend-Seasonal).

Metodos alternativos evaluados: regresion lineal multiple, redes neuronales recurrentes

(RNN), arboles de decision y redes LSTM.

La eleccién de los modelos de series temporales mencionados se basé en la estructura
de los datos (mensuales, multivariantes, con estacionalidad) y en estudios previos que validan su

aplicabilidad en contextos agricolas y climaticos.
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Modelos basados en aprendizaje automatico, como LSTM o XGBoost, fueron descartados
debido a la necesidad de grandes volumenes de datos para un entrenamiento adecuado, su menor
interpretabilidad en contextos productivos agricolas, y los recursos computacionales que requieren

para su implementacién en interfaces ligeras como R Shiny.

2.2 Diseno del modelo utilizado

El enfoque adoptado consistié en el desarrollo de un sistema interactivo en R Shiny para
evaluar y comparar multiples modelos de series temporales. El sistema permitia seleccionar una
variable dependiente y varias covariables, con lo cual se alimentaban distintos modelos que eran
ajustados, validados y comparados automaticamente.

La légica del modelo siguio las siguientes fases:

BN

. Seleccién y carga de datos.

2. Seleccion de la variable objetivo y las covariables.

3. Construccion del conjunto de entrenamiento y prueba.

N

. Ajuste de los modelos ARIMA, ARIMAX, SARIMA, SARIMAX, VARMA, VARIMAX, SARMA,

SARMAX, PROPHET, ETS.

5. Evaluacion mediante métricas como RMSE, MAE, AIC, BIC, MAPE, MASE, ACF1 y Theil’s

u.

6. Visualizacion de resultados y seleccion del mejor modelo basado en criterios técnicos.

Este enfoque fue preferido por su balance entre precision, interpretabilidad y adaptabilidad, lo

cual resultaba apropiado para contextos agricolas donde los usuarios finales podian no ser
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especialistas en estadistica avanzada. Ademas, la implementacion en R Shiny ofrecio ventajas
sobre plataformas alternativas como Dash (Python) o Power BI, debido a su integracién directa
con herramientas estadisticas avanzadas, su flexibilidad y su bajo costo de implementacion

Hyndman and Athanasopoulos (2021).

2.3 Preparacion de datos

Los datos historicos se recogieron por mes bajo la columna de dat y la produccién en tn

(toneladas); las variables exoégenas fueron:

Temperatura promedio (°C)

Precipitacion (mm)

Horas de luz solar

Incidencia de Moniliasis

Incidencia de Phytophthora

Los datos fueron proporcionados en formato tabular. El proceso de preparacion incluyé:

Conversion de fechas en formato Date

Conversion de variables categoéricas y numéricas en formato estandar.

Imputacion de valores faltantes mediante interpolacion lineal y forward fill.

Deteccién y tratamiento de valores atipicos mediante el método de tukey y control visual.

Transformacion de datos a formato de series temporales (ts) con frecuencia mensual.
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Se establecieron ventanas moviles para dividir el conjunto de entrenamiento y prueba bajo una
l6gica de validacion tipo "rolling forecast” lo que permitia simular un entorno real de prediccion

futura y mejoraba la robustez del modelo final.

2.4 Especificaciones técnicas

El sistema final fue implementado en R v4.3.0, utilizando las siguientes librerias: forecast,
tseries, vars, MTS, smooth, ggplot2, shiny, shinydashboard, readxl, DT, prophet, bslib, corrplot,
dplyr, lubridate, magrittr, caret, writexl, stringr, rmarkdown, pagedown, kableExtra, knitr, tinytex,
tidyr.

Los modelos implementados permitieron incluir:

« Modelos ARIMA(p,d,q) y SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

« Modelos ARIMAX y SARIMAX, con xreg como matriz de covariables.

« Modelos VARMA(p,q) y VARIMAX(p,q) multivariantes.

« Modelos SARMA y SARMAX con estacionalidad y covariables.

+ Modelo ETS (Error-Trend-Seasonal), adecuado para series con componentes estructurales

bien definidos.

« Modelo Prophet, desarrollado por Facebook, orientado a series con estacionalidad multiple

y cambios en tendencia.

Las estrategias de validacion incluyeron:

« Separacion 80/20 del conjunto de datos (entrenamiento/prueba).
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« Validacién cruzada mediante "rolling forecast”.

o Comparacion de modelos usando métricas de error y de informacion:

RMSE (Root Mean Square Error)

MAE (Mean Absolute Error)

MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

MASE (Mean Absolute Scaled Error)

ME (Mean Error)

Theil’s U statistic

— ACF1 (Autocorrelacion del residuo en el primer rezago)
— AIC (Akaike Information Criterion)

— BIC (Bayesian Information Criterion)

Ademas, se desarrollé una aplicacion interactiva en R Shiny que permitié al usuario
seleccionar covariables explicativas, cargar nuevos conjuntos de datos y visualizar graficamente
las proyecciones generadas por cada modelo. Los modelos fueron evaluados mediante las
métricas previamente descritas, registrando sus resultados en una tabla comparativa integrada
en la interfaz.

Para la seleccion del modelo 6ptimo se priorizé el menor valor de RMSE, complementando
esta evaluacion con otras métricas de precision y consistencia. En el caso particular del modelo
Prophet, se implementd un esquema de validacion cruzada con ventanas moviles, acorde con su

estructura basada en regresion aditiva y estacionalidades multiples. Por otro lado, los modelos
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ETS y ARIMA fueron contrastados frente a predicciones ingenuas mediante el estadistico de Theil,

a fin de evaluar su capacidad predictiva relativa.

2.5 Robustez y escalabilidad

El sistema fue disefiado para adaptarse a nuevas actualizaciones de datos sin requerir
reentrenamientos completos. Asimismo, podia escalarse facilmente para incluir nuevas variables
climatolégicas o sanitarias del cultivo. Se implementaron controles para evitar errores de ejecucion
frente a datos faltantes o fuera de rango.

El cédigo modular permite que futuros investigadores o instituciones agricolas integren nuevos

modelos o visualizaciones sin reescribir completamente el sistema.

2.6 Reproductibilidad y despliegue

El sistema puede ejecutarse localmente o desplegarse en servidores institucionales
mediante shinyapps.io o Rstudio Connect, sin requerir hardware especializado. Los resultados

del modelo podian exportarse, lo cual facilita la transparencia y auditoria del analisis.

2.7 Consideraciones éticas y legales

Los datos utilizados no contienen informacién sensible ni identificable a nivel personal. No

obstante, se aplicaron las siguientes practicas:

« Anonimizacién de cualquier posible identificador.

« Cumplimiento con la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales segun Asamblea

Nacional del Ecuador (2021).
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« Uso exclusivo de fuentes abiertas o institucionales MAG (2022); INIAP (2020).

« Manejo controlado de archivos cargados por el usuario dentro del entorno Shiny, limitando
el acceso a solo los datos utilizados para analisis estadistico y garantizando que no se

almacenen fuera de la sesion activa.

Se aseguraron mecanismos de control y confidencialidad de los datos utilizados y el sistema final
permite su despliegue en entornos institucionales sin comprometer informacién sensible. Ademas,
el proyecto cumple con los principios de transparencia, reproducibilidad y no discriminacion en el

uso de modelos estadisticos.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1 Descripcion de los datos y preprocesamiento

El conjunto de datos estuvo conformado por la serie mensual Produccion de Cacao
(Toneladas) y un conjunto de covariables climaticas (p.ej., Temperatura, Precipitacion)
registradas con frecuencia mensual. La serie se modelé como una serie temporal con frecuencia
12 (frequency = 12) iniciando en enero de 2022, de acuerdo con la configuraciéon usada en el
aplicativo (ts(datos$Produccion_Cacao_Toneladas, start = c(2022,1), frequency = 12)).

El tratamiento previo considero:
« Conversion de Fecha a clase Date y renombrado a ds para compatibilidad con prophet.

« Seleccién de covariables estrictamente numéricas, excluyendo campos tipo fecha o indice

(Ano, Mes, Trimestre, etc.).
« Deteccién y descarte de covariables constantes (varianza cero).

En la Tabla 3.1 se reportan las estadisticas descriptivas mas relevantes de la variable

respuesta.
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Tabla 3.1.
Estadisticas descriptivas de la produccion mensual de cacao (toneladas).

n Media Mediana Desv. estdndar Minimo Maximo

Produccién mensual 36 155.18 156.45 51.13 40.00 226.60

3.2 Estacionariedad y estructura de dependencia

Se aplico la prueba de Dickey—Fuller Aumentada (ADF) a la serie original para evaluar

estacionariedad en nivel. El resultado del test indico lo siguiente:
« Valor-p ADF: > 0.05.
« Criterio de decision (umbral 0.05): la serie no era estacionaria.

Con base en lo anterior, se aplicé diferenciacién estacional y/o no estacional adicional
dentro de los modelos automaticos (auto.arima y auto.arima con seasonal = TRUE), lo que

quedo reflejado en los 6rdenes estimados.

Cantidad de Cacao Producido

Figura 3.1.
Evolutivo de produccién del cacao desde el afio 2022 al 2024 seguiin meses.
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3.3 Correlacion entre variables

La Tabla 3.2 muestra la matriz de correlacion entre todas las variables numéricas
empleadas, facilitando la deteccion de covariables redundantes y la seleccion de regresores

exdgenos (xreg) en los modelos ARIMAX - SARIMAX.
3.3.1 Variables numeéricas utilizadas

+ Produccion_Cacao_Toneladas: Esta variable muestra la produccion mensual de caco en

toneladas, es la variable dependiente.

« Temperatura_Promedio_C: Esta covariable muestra la temperatura promedio de los meses

de produccon en grados celcius.

« Precipitacion_mm: Esta covariable muestra los niveles de precipitacion mensuales en

unidades de mililitros.

« Horas_Luz_Solar: Esta cobariable indica las horas de luz solar que tuvo la produccién.

« Incidencia_Monilia: Esta covariable indica los niveles de incidencia de monilia.

« Incidencia_Phytophthora: Esta covariable indica los niveles de incidencia de fitoftora.



26

Tabla 3.2.
Matriz de correlacion entre variables numéricas.
Produccion_Cacao Temperatura Horas Incidencia Incidencia Incidencia Indice
Precipitacion_mm
Toneladas Promedio_C Luz_Solar  Monilla  Phytophthora Total Climatico
Produccion_Cacao_Toneladas 1 -0.382 -0.467 0.097 -0.620 -0.632 -0.652 -0.293
Temperatura_Promedio_C -0.382 1 0.782 0.336 0.534 0.128 0.370 0.825
Precipitacion_mm -0.467 0.782 1 0.677 0.242 -0.126 0.083 0.958
Horas_Luz_Solar 0.097 0.336 0.677 1 -0.293 -0.632 -0.461 0.784
Incidencia_Monilla -0.620 0.534 0.242 -0.293 1 0.839 0.968 0.188
Incidencia_Phytophthora -0.632 0.128 -0.126 -0.632 0.839 1 0.948 -0.246
Incidencia_Total -0.652 0.370 0.083 -0.461 0.968 0.948 1 -0.003
Indice_Climatico -0.293 0.825 0.958 0.784 0.188 -0.246 -0.003 1

3.4 Modelado y validacion

Se estimaron y compararon los siguientes enfoques:

1. ETS (Error—Trend—Seasonal) sobre la serie ts de produccion.

2. ARIMA sin regresores exogenos.

3. SARIMA (extension estacional de ARIMA, con auto.arima y seasonal = TRUE).

4. ARIMAX con matriz xreg depurada (sin columnas constantes y con correlaciones definidas).

5. SARIMAX (auto.arima con seasonal = TRUE, prueba OCSB para estacionalidad vy

regresores exogenos).

6. PROPHET con estacionalidad anual aditiva y changepoints controlados, incorporando las

covariables mediante add_regressor.

7. VAR (Vector AutoRegression), considerando la produccién y sus covariables como un

sistema multivariado dinamico.
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Especificacion y validaciéon en PROPHET

Para PROPHET, se implemento validacion deslizante con ventana de entrenamiento de 24
meses e iteraciones multiples, promediando las métricas por iteracion. La configuracion principal

fue:

yearly.seasonality = TRUE, weekly = FALSE, daily = FALSE, seasonality.mode = additive,

n.changepoints = 10, changepoint.prior.scale = 0.05, seasonality.prior.scale = 10.

En cada iteracion se calcularon ME, RMSE, MAE, MPE, MAPE, MASE, ACF1 y el estadistico

Theil’s U, promediando al final para obtener un desempefio estable.

3.5 Comparativo de desempeiio

La Tabla 3.3 recopila las métricas de evaluacion obtenidas para cada modelo, siguiendo el
patrén de presentacion de criterios comparativos del documento (estructura de columnas y formato
booktabs). La seleccion del mejor modelo se realizé minimizando RMSE; en caso de empates

practicos, se consideré MAPE y Theil’s U como criterios secundarios.
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Tabla 3.3.
Comparativo de modelos (métricas promedio).

Modelo ME RMSE MAE MPE MAPE MASE  ACF1 Theil_U
ETS -27.1573  52.0769  46.2549  -33.1167 41.9174 0.9945 0.2511 1.1438
ARIMA -27.1533  52.0748  46.2522 -33.1133 419146 0.9945 0.2511 1.1437

SARIMA -61.2839  83.3857 75.6615 -59.6305 70.8982 1.6268 -0.3346 1.8314
ARIMAX -17.1993  24.9089 18.8422 -12.2436 13.8704 0.4051 0.2374  0.5471
SARIMAX  -54.1076  62.0779 54.1076  -44.6354 44.6354 1.1633 0.2868 1.3634
PROPHET  2.3837  129.7294 102.1072 14.1032 103.4528 2.1954 -0.3050 2.8492

VAR -39.1406 153.8404 135.6829 -32.1505 110.2649 29173 -0.1673 3.3788

Con base en la Tabla 3.3 el modelo con menor RMSE fue ARIMAX. En términos de
sesgo promedio (ME) y eficiencia relativa (Theil’s U), ARIMAX ventajas adicionales respecto a

las alternativas.

3.6 Pronoésticos

Trayectoria del mejor modelo

La Figura 3.2 presenta la trayectoria ajustada y los prondsticos a h = 6 meses del modelo

seleccionado, con bandas de incertidumbre al 80-95% cuando el método lo permitid.

Mejor Modelo: ARIMAX
—— (Histérico,1)

=== (Proyeccion,1

\/\ ac1)

Produccion_Cacac_Toreladas

Fecha

Figura 3.2.
Pronéstico del mejor modelo (ARIMAX).
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Las siguientes figuras: Figura 3.3, Figura 3.4, Figura 3.5, Figura 3.6, Figura 3.7, muestran

las trayectorias de los modelos que no resultaron éptimos segun la evaluacion de las métricas.

Modelo Seleccionado: ETS

— (Historico,1)

(Proyecdion, 1

(1c,1)

Produccion_Cacao_Toneladas

Fecha

Figura 3.3.
Prondstico del modelo ETS.

En términos generales, el modelo ETS presentd prondsticos muy estables y

practicamente constantes en torno a los 155, mostrando alta estabilidad pero poca capacidad

para adaptarse a variaciones estacionales o cambios abruptos de la serie. Esto se refleja en

métricas de error moderadas (RMSE = 52.08, MAE = 46.25), lo que indica que, si bien sus

predicciones son consistentes, tienden a rezagarse frente a las fluctuaciones reales observadas

en la serie.

Modelo Seleccionado: ARIMA

— (Histérico, 1)

(Proyecdion, 1

(1c,1)

Produccion_Cacao_Toneladas

Fecha

Figura 3.4.
Prondstico del modelo ARIMA.
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El modelo ARIMA mostré un comportamiento muy similar al de ETS, con pronésticos
estables y practicamente constantes en torno a 156. Aunque mantiene coherencia con la
tendencia general, no logra capturar adecuadamente las fluctuaciones ni los picos de la serie,
especialmente en meses como junio, lo que se refleja en errores promedio casi idénticos a los de

ETS (RMSE = 52.07, MAE = 46.25).

Modelo Seleccionado: SARIMA

— (Historico, 1)
(Proyeccion,1

(1c.1)

Produccion_Cacao_Toneladas

Fecha

Figura 3.5.
Pronéstico del modelo SARIMA.

SARIMA mostré un desempefio inferior a ARIMA, con prondsticos menos precisos y

errores promedio significativamente mayores (RMSE = 83.39, MAE = 75.66). Aunque intenta

capturar la estacionalidad, el modelo no logra reflejar adecuadamente los picos de ciertos

meses, mostrando limitaciones para predecir la variabilidad mensual.

Modelo Seleccionado: PROPHET

= (Histérico,1)
(Proyecdon,1

1c,1)

Produccion_Cacao_Toneladas

Fecha

Figura 3.6.
Pronéstico del modelo PROPHET.

El modelo Prophet evidencié sobreajuste, con prondsticos mas altos que los de los demas
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modelos en enero, febrero y junio. Aunque presenta baja autocorrelacion residual (ACF1 = -

0.305), su tendencia a exagerar los picos indica que no captura correctamente la estacionalidad

ni los efectos de covariables, generando errores elevados (RMSE = 129.73, MAE = 102.11).

Modelo Seleccionado: VAR

400

Produccion_Cacao_Toneladas

Fecha

Figura 3.7.
Pronoéstico del modelo VAR.

— (Historico, 1)
(Proyeccion, 1

(1c,1)

El modelo VAR mostré un desempeno limitado: sigue la tendencia general de la serie,

pero sus pronosticos se alejan considerablemente del comportamiento real en meses extremos,

especialmente en junio y diciembre, reflejando errores elevados (RMSE = 153.84, MAE = 135.68).

Comparacion visual de pronésticos

Para complementar la comparacion cuantitativa, la Figura 3.8 muestra en un mismo

panel los prondsticos de todos los modelos frente a la serie histérica, facilitando la inspeccion de

diferencias en nivel, tendencia y amplitud estacional entre métodos.

Comparacién de Pronésticos
300
\

A

AT

Preduccion_Cacac_Toreladas

Fecha

Figura 3.8.

Modelos
— Histérico

— ARIMA
s ARIMAX
— ETS
e PROPHET
SARIMA
SARIMAX.

VAR

Comparacion de pronésticos: ETS, ARIMA, ARIMAX, SARIMAX, PROPHET, SARIMA, VAR.
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3.7 Estimacion de ganancias econémicas mensuales

El modelo ARIMAX permitié obtener una proyeccién de la produccion mensual de cacao
para el ano 2025. A partir de estas proyecciones se calcularon las ganancias econdmicas
potenciales; para ello se tomd como referencia el precio promedio histérico de exportacion,

aproximadamente 2, 406 ddlares por tonelada.

Tabla 3.4.
Produccion proyectada y valor econémico mensual (ARIMAX, 2025)

Mes Produccion (t) Valor econémico (USD)
Enero 2025 198.6 477,866.4
Febrero 2025 192.0 461,860.2
Marzo 2025 147.2 354,202.4
Abril 2025 156.2 375,781.6
Mayo 2025 164.7 396,223.8
Junio 2025 135.0 324,852.0

De acuerdo con la Tabla 3.4, se evidencia que, en los primeros seis meses del 2025, la
producciéon proyectada varia entre 135 y 199 toneladas. En términos econdmicos, esto

representa un rango mensual de aproximadamente 325 mil a 478 mil ddlares.

3.8 Discusion de resultados

El proyecto mostré que los modelos ARIMAX y SARIMAX proporcionaron los prondsticos

mas precisos, superando a los enfoques univariantes tradicionales como lo son ARIMA o
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SARIMA y a métodos base como ETS. Esto refleja el valor de incorporar covariables climaticas
en la prediccion como muestran Munoz et al. (2022), la inclusién de factores exégenos mejord
notablemente la exactitud del modelo.

Los hallazgos coinciden con los de Silva et al. (2020), quienes obtuvieron un incremento del 15%
en la precision al afiadir datos de lluvia y temperatura en la prediccién de cultivos.

De igual modo, se evidencid que la precipitacion fue una variable determinante en la
dinamica de las enfermedades del cacao, en linea con Boateng et al. (2022) que atribuyen a la
lluvia acumulada un peso explicativo superior al 40% de la variabilidad en la produccién de
cacao. Esta convergencia muestra que los modelos multivariantes mantienen relaciones
importantes entre clima y agricultura, tal como sefialan Pinto et al. (2015) al encontrar
correlaciones significativas entre el rendimiento del cacao y las condiciones climaticas en Brasil.
La aproximacion multivariable de nuestro proyecto integrando clima y sanidad del cultivo se
asemeja al enfoque de Galarza et al. (2021) y Carrillo et al. (2021), quienes aplicaron modelos
VAR/VVARMAX para representar interdependencias entre clima, sanidad vegetal y produccién de
cacao. Sin embargo, este proyecto, a diferencia de los trabajos mencionados, no se enfoca
unicamente en la produccién o rendimiento, sino que ademas aborda directamente las
enfermedades fungicas como variable de interés, aportando una perspectiva novedosa centrada
en la alerta fitosanitaria temprana.

Por otro lado, el algoritmo Prophet mostré tendencia al sobreajuste en nuestros datos; esto se
explica por un alto error a pesar de la baja autocorrelacion residual, mientras que en otros
contextos agricolas Prophet ha demostrado capturar eficazmente patrones estacionales

complejos con alta robustez.



CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

A partir de los objetivos planteados, la metodologia aplicada y los resultados obtenidos, se

presentan las siguientes conclusiones:

« El desarrollo del presente proyecto permitid automatizar la construccion, validacion y
comparaciéon de modelos de series temporales multivariantes, logrando consolidar una
herramienta innovadora en R Shiny que integra variables climaticas y fitosanitarias para el
prondstico de enfermedades fungicas en el cultivo de cacao. Este avance representa un
aporte significativo, tanto a nivel académico como productivo, al poner a disposicion de

investigadores y productores una plataforma accesible, escalable y reproducible.

« Los resultados evidenciaron que los modelos con variables exdgenas, particularmente
ARIMAX, superan de manera notable a los modelos univariantes en términos de precision,
confirmando que la inclusion de factores como la precipitacién y la incidencia de

enfermedades incrementa de forma sustancial la calidad de los pronésticos.

« Se demostré que la estacionalidad y la no estacionariedad presentes en la produccion de
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cacao afectan la capacidad predictiva de los modelos mas simples (ETS, ARIMA), mientras
que enfoques multivariantes permiten capturar mejor la dinamica del sistema. EI modelo
Prophet, aunque flexible, presentd sobreajuste y menor capacidad de generalizacién en

este contexto.

Desde el punto de vista econdémico, el uso de modelos predictivos multivariantes
representa una contribucion valiosa para reducir pérdidas derivadas de la moniliasis y la
fitoftora, que en Ecuador alcanzan entre el 30% y 40% de la produccién anual. Anticipar
brotes permite optimizar la asignacion de recursos, mejorar la toma de decisiones en

campo Yy contribuir a la sostenibilidad del sector cacaotero.

En conjunto, el proyecto constituye una contribucion académica y aplicada de alto impacto,
al demostrar que la matematica, la estadistica y la ciencia de datos pueden integrarse

exitosamente para dar respuesta a problemas reales de la agricultura ecuatoriana.
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Recomendaciones

En funcion de los hallazgos obtenidos y con el objetivo de fortalecer el impacto del trabajo,

se tienen las siguientes recomendaciones:

« Ampliar la cobertura temporal y geografica de los registros, integrando series mas extensas
y datos provenientes de distintas zonas productoras del pais. Esto permitira tener una
mayor robustez en los modelos, evaluar cambios estructurales y mejorar la confiabilidad de

los prondstivos.

« Incorporar moédulos que integren datos oficiales de prediccion meteoroldgica con las
proyecciones del modelo, generando alertas de riesgo en tiempo real que faciliten la

planificacion de medidas preventivas y la gestion eficiente de recursos en el campo.

« Adaptar el enfoque multivariante a la gestion de enfermedades en productos agricolas de
alta relevancia como el banano, el café y el arroz, con el fin de ampliar el impacto de la
investigacion y contribuir a la seguridad alimentaria y al desarrollo agroexportador del

Ecuador.

« Promover la interaccion entre matematicos, agronomos, fitopatdlogos y expertos en ciencia
de datos, fortaleciendo asi la innovacién y asegurando que la herramienta evolucione en

linea con las necesidades reales del sector agricola.
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APENDICES



APENDICE A

# App Shiny: Pronéstico de Produccidén de Cacao

# ---- 1) Paquetes ----
req_pkgs <- c(
"shiny","bslib","DT","plotly","ggplot2","dplyr","lubridate","magrittr",
"forecast","tseries","caret","writexl","prophet","vars","stringr","
rmarkdown", "pagedown", "kableExtra",

"knitr","tinytex","tidyr"

new_pkgs <- req_pkgs[!(req_pkgs %in’% installed.packages()[,"Package"])]
if (length(new_pkgs)) install.packages(new_pkgs, dependencies = TRUE)

invisible (lapply(req_pkgs, library, character.only = TRUE))

# ---- 2) Helpers ----

# Detecta separador leyendo primeras lineas (coma vs punto y coma)
detectar_sep <- function(path) {
head_txt <- tryCatch(readLines(path, n = 5, warn = FALSE), error =

function(e) "")
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if (length(head_txt) == 0) return(",")
comas <- sum(stringr::str_count(head_txt, ","))
pcomas <- sum(stringr::str_count(head_txt, ";"))

if (pcomas > comas) ";" else ","

# Convierte columnas a numérico (acepta "1.234,56" y "1,234.56")
to_numeric_safe <- function(x) {

if (is.numeric(x)) return(x)

if (inherits(x, "Date")) return(as.numeric(x))

x <- as.character(x)

x <= gsub("\\s+", "", x)

# tomar un ejemplo no vacio para heuristica

idx <- which(!is.na(x) & nzchar(x)) [1]

sample_val <- if (!is.na(idx)) x[idx] else ""

# Si hay coma y punto, asumimos formato europeo "1.234,56" -> quitamos

y cambiamos ',' por

if (nzchar(sample_val) && grepl(",", sample_val) && grepl("\\.",
val)) {
x <= gsub("\\.", "", x)
}

x <- gSllb(",", n‘u’ X)

suppressWarnings (as.numeric(x))

sample_
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# Construye ts mensual (freq=12) a partir de vector y fechas
make_tsl12 <- function(y, fechas) {
fechas <- as.Date(fechas)
ord <- order(fechas)
fechas <- fechas[ord]l; y <- ylord]
start_y <- lubridate::year(min(fechas, na.rm = TRUE))
start_m <- lubridate::month(min(fechas, na.rm = TRUE))

ts(y, frequency = 12, start = c(start_y, start_m))

# Métricas uniformes + Theil's U, ACF1, MASE
compute_metrics <- function(actual, pred, insample=NULL) {

actual <- as.numeric(actual); pred <- as.numeric(pred)

err <- actual - pred
me <- mean(err, na.rm = TRUE)
rmse <- sqrt(mean(err”2, na.rm = TRUE))

mae <- mean(abs(err), na.rm = TRUE)
mpe <- mean(err/actual, na.rm = TRUE) * 100
mape <- mean(abs(err/actual), na.rm = TRUE) * 100

if (!is.null(insample) && length(insample) > 1) {

mae_naive <- mean(abs(diff (insample)), na.rm = TRUE)
} else {
mae_naive <- mean(abs(diff (actual)), na.rm = TRUE)
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mase <- ifelse(is.finite(mae_naive) && mae_naive > 0O, mae/mae_naive, NA_
real )
acfl <- tryCatch(acf(err, plot = FALSE)S$acf[2], error = function(e) NA_
real )
if (length(actual) >= 2) {
rmse_naive <- sqrt(mean((actual[-1] - actual[-length(actual)]) "2, na.rm
= TRUE))
theil _u <- ifelse(rmse_naive > 0, rmse/rmse_naive, NA_real )
} else {
theil_u <- NA_real_
}
data.frame (ME=me, RMSE=rmse, MAE=mae, MPE=mpe, MAPE=mape, MASE=mase, ACF1

=acfl, Theil _U=theil _u)

# Limpia xreg: quita constantes y multicolinealidad

clean_xreg <- function(df_num, cutoff=0.95) {

if (is.null(df _num) || ncol(df_num) == 0) return(df_num)

keep <- sapply(df_num, function(z) is.numeric(z) && sd(z, na.rm = TRUE) >
0)

df _num <- df_num[, keep, drop=FALSE]

if (ncol(df_num) <= 1) return(df_num)

cor_mat <- suppressWarnings(cor (df_num, use = "pairwise.complete.obs"))

if (any(is.na(cor_mat))) A

good <- colSums(is.na(cor_mat)) == 0
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df _num <- df _num[, good, drop=FALSE]
if (ncol(df_num) <= 1) return(df_num)
cor_mat <- cor(df_num, use = "pairwise.complete.obs")
}
rem <- tryCatch(caret::findCorrelation(cor_mat, cutoff = cutoff), error
function(e) integer (0))
if (length(rem) > 0) df_num <- df_num[, -rem, drop=FALSE]

df _num

# Proyeccidén de covariables (ARIMA univar) para h meses
forecast_covariables <- function(df_num, h, fechas) {
if (is.null(df_num) || ncol(df_num) == 0) return(NULL)
fut_list <- list()
for (nm in colnames (df _num)) {
tsx <- make_ts12(df _num[[nm]], fechas)
mod <- tryCatch(forecast::auto.arima(tsx), error=function(e) NULL)
fut_list[[nm]] <- if (is.null(mod)) rep(NA_real_, h) else as.numeric(
forecast::forecast (mod, h=h)$mean)
}
futuro <- do.call(cbind, fut_list)
colnames (futuro) <- colnames (df_num)

futuro
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# Estandariza datos de forecast a data.frame para graficar con IC
df _forecast_to_plot <- function(fore_obj, fechas_hist) {
n_hist <- length(fechas_hist)
fechas_fut <- seq(from = max(fechas_hist) %m+% months(1l), by = "month",
length.out = length(fore_obj$mean))

data.frame (

Fecha = c(fechas_hist, fechas_fut),

Valor = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fore_obj$mean)),

Inferior = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fore_obj$lower[,1])),
Superior = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fore_obj$upper[,1]1)),

Tipo = c(rep("Histérico", n_hist), rep("Proyeccién", length(fore_

obj$mean)))

tema_profesional <- bslib::bs_theme(

version = 5,
bootswatch= "lumen",
primary = "#2C3E50",
secondary = "#18BC9C",

base_font bslib::font_google("Open Sans")

ui <- fluidPage(




theme = tema_profesional,
div(titlePanel (h2(" Prondéstico de Produccién de Cacao", align = "left"))
),
sidebarLayout (
sidebarPanel (
tags$hd4 (" Configuracidén del Anadlisis"),
fileInput("archivo", " Subir archivo CSV", accept = c(".csv")),
selectInput ("sep", "Separador de columnas:",
choices = c("Auto" = "auto", "Coma (,)" = ",", "Punto y

coma (;)" = ";"), selected = "auto"),
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142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

uiOutput ("var_selector"),
uiOutput ("cov_selector"),
sliderInput("h", " Meses a proyectar:", min

6, step = 1),

actionButton("run", " Ejecutar Modelos", class

width = 3

mainPanel (

tags$h4 (" Test de Estacionariedad (ADF)"),
verbatimTextOutput ("adf_out"),

tags$h4 (" Matriz de Correlacién Numérica'),
DT::DTOutput ("cor_table"),

br (),

tabsetPanel (

"btn btn-success"),
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162

163
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167

168

169

170

171

172

173
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tabPanel ("

Comparativa de Modelos", DT::DTOutput("tabla_modelos"))

tabPanel (" Mejor Modelo", plotlyOutput("plot_mejor")),
tabPanel (" Todos los Modelos", plotlyOutput("plot_todos")),
tabPanel (" Proyeccién Covariables", plotlyOutput("plot_covs")),
tabPanel (" Proyeccién Conjunta", plotlyOutput("plot_conjunto")),
tabPanel (" Descargas",

br (),

downloadButton("descarga_xlsx",

#
# br(),

# downloadButton("descarga_pdf",

),
width = 9
)
)
)
# ---- 4) Server

"Descargar proyeccidn (

Excel)", class = "btn btn-primary")

>

br(),

"Descargar informe (PDF)

, class = "btn btn-outline-primary")

server <- function(input, output, session) {
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# -- 4.1 Carga de datos --
datos_raw <- reactive ({
req(input$archivo)
sep_use <- if (input$sep == "auto") detectar_sep(input$archivo$datapath
) else input$sep
df <- tryCatch(
read.csv(input$archivo$datapath, sep = sep_use, stringsAsFactors =

FALSE, check.names = FALSE),

error = function(e) {
alt <- if (sep_use == ",") ";" else ","
read.csv(input$archivo$datapath, sep = alt, stringsAsFactors =

FALSE, check.names = FALSE)

# Normaliza nombre de fecha si no viene exactamente "Fecha"
if (!'("Fecha" %in% names(df))) {
fecha_col <- names(df) [grepl("fecha|date|Fecha|FECHA", names(df))]

if (length(fecha_col) >= 1) names(df) [match(fecha_col[1], names(df))]

<- "Fecha"
}
validate(need("Fecha" %in’% names(df), "E1l CSV debe contener una columna
"Fecha'."))

df$Fecha <- as.Date(df$Fecha)
validate (need(!any(is.na(df$Fecha)), "No se pudieron convertir las

fechas. Formato recomendado: YYYY-MM-DD."))
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df <- df[order (df$Fecha), ]
df

b

# -- 4.2 Selectores dinadmicos --
output$var_selector <- renderUI ({
df <- datos_raw()
sugerida <- if ("Produccion_Cacao_Toneladas" %in% names(df)) "
Produccion_Cacao_Toneladas" else NULL
selectInput ("var_dep", "Variable de produccién:", choices = setdiff (

names (df), "Fecha"), selected = sugerida)

b

output$cov_selector <- renderUI ({
df <- datos_raw()
req(input$var_dep)
# candidatas numéricas (o convertibles)
num_cols <- names (df) [sapply(df, is.numeric) | sapply(df, function(z)
all(grepl ("~ [-0-9,\\.]+$", as.character(z)))) ]
num_cols <- setdiff (num_cols, c("Fecha", input$var_dep, "Ano","Mes","
Mes_Nombre","Trimestre"))
checkboxGroupInput("covs", "Covariables:", choices = num_cols,
selected = intersect(num_cols, c("Temperatura_
Promedio_C","Precipitacion_mm","Incidencia_

Phytophthora")))
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-- 4.3 Correlacién (DT) --

output$cor_table <- DT::renderDT ({

df <- datos_raw()

req(input$var_dep)

cols <- unique(c(input$var_dep, input$covs))

if (length(cols) == 0) {
return(DT::datatable(data.frame(Nota="Seleccione variables"), options

=list (dom="t"')))

}

dn <- df[, cols, drop=FALSE]

dn[] <- lapply(dn, to_numeric_safe)

cor_mat <- suppressWarnings(cor(dn, use = "complete.obs"))

cor_df <- round(as.data.frame(cor_mat), 3)

DT::datatable (cor_df, rownames = TRUE, class='cell-border stripe hover

compact',

options = list(pageLlength

8, dom='t', scrollX=TRUE,

list(list(className="'dt-

columnDefs
center', targets="_all")))) %>%

DT::formatStyle(

columns = names (cor_df),
“font-size® = 'llpx',
padding = '2px 4px',

“white-space”™ = 'mormal'
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B

# -- 4.4 ADF (estacionariedad) --
output$adf_out <- renderText ({
df <- datos_raw(); req(input$var_dep)
y <- to_numeric_safe(df [[input$var_depll)
ts_y <- make_ts12(y, df$Fecha)
res <- tryCatch(tseries::adf.test(ts_y, alternative = "stationary"),
error = function(e) NULL)
if (is.null(res)) {
"El test ADF no se pudo calcular (serie demasiado corta o con NA)."
} else if (res$p.value < 0.05) {
sprintf ("ADF: p-valor = J.4f -+ Serie estacionaria (rechaza raiz

unitaria).", res$p.value)

} else {
sprintf ("ADF: p-valor = J.4f + Serie NO estacionaria.", res$p.value)
}
B
# -- 4.5 Ejecucién de modelos --

resultados <- eventReactive (input$run, {

df <- datos_raw(); req(input$var_dep); h <- input$h

# Dep y covariables
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y <- to_numeric_safe(df [[input$var_depll)

cov_df <- NULL

if (!is.null(input$covs) && length(input$covs) > 0) {
cov_df <- df[, input$covs, drop=FALSE]
cov_df[] <- lapply(cov_df, to_numeric_safe)
cov_df <- clean_xreg(cov_df, cutoff = 0.95)

if (ncol(cov_df) == 0) cov_df <- NULL

# ts y split holdout (dltimos h meses)

ts_full <- make_ts12(y, df$Fecha)

n <- length(ts_£full)

validate(need(n > h + 6, "La serie es muy corta para un holdout de h
meses. Usa menos h o agrega méas datos."))

ts_train <- window(ts_full, end = time(ts_full)[n - h])

ts_test <- window(ts_full, start = time(ts_full)[n - h + 1])

# xreg alineada
X_train <- x_test <- NULL
if ('is.null(cov_df)) {
x_all <- as.matrix(cov_df)
X_train <- x_all[1:(n - h), , drop=FALSE]

x_test <- x_all[(n - h + 1):n, , drop=FALSE]
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# Futuro de covariables para proyeccién

futuro_cov <- forecast_covariables(cov_df, h, df$Fecha)

modelos <- 1list ()
metricas <- list()

forecasts_full <- 1list()

modelos$ETS <- forecast::ets(ts_train)

fc_ets <- forecast::forecast(modelos$ETS, h = h)

metricas$ETS <- compute_metrics(ts_test, fc_ets$mean, insample = ts_
train)

forecasts_full$ETS <- forecast::forecast(forecast::ets(ts_full), h = h)

# ---- ARIMA (no estacional) ----

modelos$ARIMA <- forecast::auto.arima(ts_train, seasonal = FALSE)

fc_arima <- forecast::forecast(modelos$ARIMA, h = h)

metricas$ARIMA <- compute_metrics(ts_test, fc_arima$mean, insample = ts
_train)

forecasts_full$ARIMA <- forecast::forecast(forecast::auto.arima(ts_full

, seasonal = FALSE), h = h)

# —---- SARIMA ----

TRUE)

modelos$SARIMA <- forecast::auto.arima(ts_train, seasonal

fc_sarima <- forecast::forecast(modelos$SARIMA, h = h)
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metricas$SARIMA <- compute_metrics(ts_test, fc_sarima$mean, insample =
ts_train)
forecasts_full$SARIMA <- forecast::forecast(forecast::auto.arima(ts_

full, seasonal = TRUE), h = h)

# ---— ARIMAX ----
if (!is.null(x_train)) {
modelos$ARIMAX <- tryCatch(forecast::auto.arima(ts_train, xreg = x_
train, seasonal = FALSE),
error=function(e) NULL)
if (!is.null (modelos$ARIMAX)) {
fc_arimax <- tryCatch(forecast::forecast(modelos$ARIMAX, xreg = x_
test, h = h), error=function(e) NULL)
if (!'is.null(fc_arimax)) metricas$ARIMAX <- compute_metrics(ts_test

, fc_arimax$mean, insample = ts_train)

forecasts_full$ARIMAX <- tryCatch({

mod_full <- forecast::auto.arima(ts_full, xreg = as.matrix(cov_df
))
forecast::forecast(mod_full, xreg = futuro_cov, h = h)

}, error=function(e) NULL)

# ---- SARIMAX ----

if (!is.null(x_train)) {
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modelos$SARIMAX <- tryCatch(
forecast::auto.arima(ts_train, xreg = x_train, seasonal = TRUE,
stepwise = FALSE, approximation = FALSE),

error=function(e) NULL

if (!'is.null(modelos$SARIMAX)) {
fc_sarimax <- tryCatch(forecast::forecast(modelos$SARIMAX, xreg = x
_test, h = h), error=function(e) NULL)
if (!'is.null(fc_sarimax)) metricas$SARIMAX <- compute_metrics(ts_
test, fc_sarimax$mean, insample = ts_train)
forecasts_full$SARIMAX <- tryCatch({
mod_full <- forecast::auto.arima(ts_full, xreg = as.matrix(cov_df
), seasonal = TRUE, stepwise = FALSE, approximation = FALSE)
forecast::forecast (mod_full, xreg = futuro_cov, h = h)

}, error=function(e) NULL)

# ---- Prophet (+ regressors si hay) ----
df _prophet <- data.frame(ds = df$Fecha, y = as.numeric(y))

if (!is.null(cov_df)) df_prophet <- cbind(df_prophet, cov_df)

fechas <- df$Fecha
corte <- max(fechas) %m-% months(h)

train_idx <- which(fechas <= corte)




346

347

348

349

350

351

352

353

354

355

356

357

358

359

360

361

362

363

364

365

366

367

test_idx <- which(fechas > corte)
df _train <- df _prophet[train_idx, , drop=FALSE]

df _test <- df_prophet[test_idx, , drop=FALSE]

m <- prophet::prophet(

yearly.seasonality TRUE,

weekly.seasonality FALSE,

daily.seasonality = FALSE,

seasonality.mode = "additive",
changepoint.prior.scale = 0.05,
seasonality.prior.scale = 10,

n.changepoints = 10

if (!is.null(cov_df)) for (mm in colnames(cov_df)) m <- prophet::add_
regressor (m, nm)

m <- prophet::fit.prophet(m, df_train)

future_test <- df_test[, c("ds", setdiff (names(df_test), c("y"))), drop
=FALSE]

pred_test <- predict(m, future_test)

#pred_test <- prophet::predict(m, future_test)

metricas$PROPHET <- compute_metrics(df_test$y, pred_test$yhat, insample

= df _train$y)

# proyeccidén full con Prophet
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m_full <- prophet::prophet(
yearly.seasonality = TRUE, weekly.seasonality = FALSE, daily.
seasonality = FALSE,
seasonality.mode = "additive", changepoint.prior.scale = 0.05,

seasonality.prior.scale = 10, n.changepoints = 10

if (!is.null(cov_df)) for (mnm in colnames(cov_df)) m_full <- prophet::
add_regressor (m_full, nm)

m_full <- prophet::fit.prophet(m_full, df_prophet)

future_full <- data.frame(ds = seq(from = max(df$Fecha) %m+) months (1),
by = "month", length.out = h))

if (!'is.null(futuro_cov)) future_full <- cbind(future_full, as.data.
frame (futuro_cov))

pred_full <- predict(m_full, future_full)

#pred_full <- prophet::predict(m_full, future_£full)

forecasts_full$PROPHET <- 1list(

mean = ts(pred_full$yhat, frequency = 12),

cbind (“80%"

lower pred_full$yhat_lower, ~95%° pred_full$yhat_

lower),

upper = cbind (°80%" pred_full$yhat_upper, ~95%° pred_full$yhat_

upper)

# ---- VAR (si hay 1 covariable) ----

if (!'is.null(cov_df) && ncol(cov_df) >= 1) {
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mat <- cbind(y = as.numeric(y), as.data.frame(cov_df))

mat [] <- lapply(mat, to_numeric_safe)

sel <- tryCatch(vars::VARselect(mat[1:(n-h), ], lag.max = 6, type = "
const"), error=function(e) NULL)

p_sel <- if (!is.null(sel) && "AIC(n)" %in% names(sel$selection)) sel
$selection[["AIC(n)"]] else 2

var_mod <- tryCatch(vars::VAR(mat[1:(n-h), ], p = p_sel, type = "
const"), error=function(e) NULL)

if (!'is.null(var_mod)) {

var_fc <- tryCatch(predict(var_mod, n.ahead = h), error=function(e
) NULL)

if (!is.null(var_fc) && "y" %in% names(var_fc$fcst)) {

y_pred <- var_fc$fcst$yl[, "fcst"]

metricas$VAR <- compute_metrics(ts_test, y_pred, insample = ts_
train)
var_mod_full <- tryCatch(vars::VAR(mat, p = p_sel, type = "const"

), error=function(e) NULL)
var_fc_full <- tryCatch(predict(var_mod_full, n.ahead = h), error
=function(e) NULL)
if (!is.null(var_fc_full) && "y" %in% names(var_fc_full$fcst)) {
ypf <- var_fc_full$fcst$yl, "fcst"]
low <- var_fc_full$fcst$y[, "lower"]

upp <- var_fc_full$fcst$yl[, "upper"]

forecasts_full$VAR <- list(mean = ts(ypf, frequency 12),

lower = cbind(°80%  =low, ~95% =low),
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upper = cbind (°80% =upp, ~95% =upp))

# ---- Tabla de métricas unificada + mejor modelo ----

metr_df <- do.call(rbind, lapply(names(metricas), function(nm) cbind/(
Modelo = nm, metricas[[nm]])))

rownames (metr_df) <- NULL

metr_df <- metr_df %> dplyr::mutate(across(-Modelo, ~round(., 4))) %>%
dplyr::relocate(Modelo)

mejor <- metr_df$Modelo[which.min(metr_df$RMSE)]

updateSelectInput (session, "modelo_manual", choices = metr_df$Modelo,
selected = mejor)
list(
df = df,
y =5,
h =h,
cov_df = cov_df,
futuro_cov = futuro_cov,
forecasts = forecasts_full,
metrics = metr_df,

mejor = mejor,
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var_dep = input$var_dep

b

# -- 4.6 Tabla comparativa de modelos --
output$tabla_modelos <- DT::renderDT ({
req(resultados ())
DT::datatable(resultados () $metrics, rownames = FALSE,
options = list(scrollX = TRUE, dom = 't',
columnDefs = list(list(className='dt-
center', targets="_all"))))

b

# -- 4.7 Grafico Mejor Modelo --
output$plot_mejor <- renderPlotly ({
req(resultados())
res <- resultados()
best <- res$mejor
fc <- res$forecasts[[best]]
validate(need(!is.null(fc), "No hay forecast disponible para el mejor
modelo."))

fechas_hist <- res$df$Fecha

dfp <- if (inherits(fc, "forecast")) df_forecast_to_plot(fc, fechas_

hist) else {
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n_hist <- length(fechas_hist)
fechas_fut <- seq(from = max(fechas_hist) %m+}% months(1), by = "month
", length.out = length(fc$mean))

data.frame (

Fecha = c(fechas_hist, fechas_fut),

Valor = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fc$mean)),

Inferior = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fc$lower[,1]1)),

Superior = c(rep(NA, n_hist), as.numeric(fc$upper(,1])),

Tipo = c(rep("Histérico", n_hist), rep("Proyeccidén", length(fc$
mean) ))

df _hist <- data.frame(Fecha = res$df$Fecha, Valor = res$y, Tipo = "

Histérico")

p <- ggplot() +

geom_line(data = df_hist, aes(Fecha, Valor, color = "Histdrico"),
size = 1) +

geom_line(data = subset(dfp, Tipo=="Proyeccién"), aes(Fecha, Valor,
color="Proyeccién"), size = 1) +

geom_ribbon(data = subset(dfp, Tipo=="Proyeccidén"),
aes (x=Fecha, ymin=Inferior, ymax=Superior, fill="IC"),

alpha = 0.2) +
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scale_color_manual (values = c("Histérico"="black","Proyeccidén"="#3366

cc")) +

scale_fill_manual (values = c("IC"="#3366CC")) +

labs(title = paste("Mejor Modelo:", best), x = "Fecha", y = res$var_

dep) +
theme _minimal () +

theme (legend.title = element_blank())

ggplotly(p, tooltip = c("x","y","Inferior","Superior"))%>%
layout (legend = list(title = list(text = "")))

b

# -- 4.8 Grafico: Todos los modelos --
output$plot_todos <- renderPlotly ({
req(resultados())
res <- resultados()
fechas_hist <- res$df$Fecha
df _hist <- data.frame(Fecha = fechas_hist, Valor = res$y, Modelo

Histoérico")

fc_to_df <- function(fc, label) {
if (is.null(fc)) return(NULL)

n <- length(fc$mean)
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fechas_fut <- seq(from = max(fechas_hist) Ym+% months(1l), by = "month

", length.out = n)

data.frame (Fecha = fechas_fut, Valor = as.numeric(fc$mean), Modelo =
label)

}

dfl <- list(
fc_to_df (res$forecasts$ETS, "ETS"),
fc_to_df (res$forecasts$ARIMA, "ARIMA"),
fc_to_df(res$forecasts$SARIMA, "SARIMA"),
fc_to_df(res$forecasts$ARIMAX, "ARIMAX"),
fc_to_df (res$forecasts$SARIMAX, "SARIMAX"),
fc_to_df (res$forecasts$PROPHET, "PROPHET"),
fc_to_df (res$forecasts$VAR, "VAR")

df _all <- do.call(rbind, Filter(Negate(is.null), dfl))

p <- ggplot() +

geom_line(data = df_hist, aes(Fecha, Valor, color = "Histdrico"),
size = 1) +

geom_line(data = df all, aes (Fecha, Valor, color = Modelo), size =
1+

labs(title = "Comparacién de Pronésticos", x = "Fecha", y = res$var_
dep) +

theme _minimal () +
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scale_color_manual (name = "Modelos",

"Histérico" = "black",
"ETS" = "blue",
"ARIMA" = "red",
"SARIMA" = "green",
"ARIMAX" = "purple",
"SARIMAX" = "orange",
"PROPHET" = "brown",
"VAR" = "pink"

))

ggplotly(p’ tOOltip = C(”X","y",

layout (legend = list(title = list(text

b

# -- 4.9 Proyeccidén de Covariables (subplots) --

output$plot_covs <- renderPlotly ({
req(resultados())
res <- resultados()
cov_df <- res$cov_df

fut <- res$futuro_cov

validate(need(!is.null(cov_df) && ncol(cov_df) >= 1,

covariables seleccionadas."))

"color"))%>%

"Modelos")))
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fechas_hist <- res$df$Fecha
fechas_fut <- seq(from = max(fechas_hist) %m+J) months(1), by = "month"

, length.out = res$h)

plots <- lapply(seq_along(colnames(cov_df)), function(i) {

nm <- colnames (cov_df) [i]

df _h <- data.frame(Fecha = fechas_hist, Valor = as.numeric(cov_df [[nm
11), Tipo = "Histdérico")
df _p <- if (!is.null(fut) && nm %in’% colnames(fut)) {

data.frame (Fecha = fechas_fut, Valor = as.numeric(fut[, nm]), Tipo

= "Proyeccidén")
} else {
data.frame (Fecha = fechas_fut, Valor = NA_real_, Tipo = "Proyeccidn

ll)

df _plot <- rbind(df_h, df_p)

gg <- ggplot(df_plot, aes(x = Fecha, y = Valor, color = Tipo)) +
geom_line(size = 1) +
scale_color_manual (
name = "Tipo",

values = c("Histdérico" = "black", "Proyecciéon" = "#3366CC")
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labs(x = NULL, y = nm) +
theme _minimal () +

theme (

axis.title.x element_blank(),

axis.title.y element_text(size = 10, color = "black")

tamafio, negrita, color

# Mostrar leyenda solo en el primer gréafico
ggp10t1Y(gg, tOOltip = c("X”,"y","color")) %>%
layout (showlegend = ifelse(i == 1, TRUE, FALSE))

b

# Combinar subplots y ajustar layout para titulo y leyenda
subplot (

plots,

nrows = ceiling(length(plots)/2),

shareX = FALSE,

shareY = FALSE,
margin = 0.15,
titleX = TRUE,
titleY = TRUE

) %>%h

layout (

# <--
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title = list(text = "Proyecciones de Covariables", x = 0.5, xanchor

= "center"),

legend = list(title = list(text = "Tipo"), orientation = "h", x =
0.5, xanchor = "center", y = 1.05),
margin = list(t = 60) # <-- méds espacio arriba para el titulo
)
b
# -- 4.10 Proyeccidén Conjunta (barras cacao + lineas covariables) --

output$plot_conjunto <- renderPlotly ({
req(resultados())
res <- resultados()
best <- res$mejor
fc <- res$forecasts[[best]]
validate(need(!is.null(fc), "No hay forecast disponible para el mejor

modelo."))

n <- length(fc$mean)

fechas_fut <- seq(from = max(res$df$Fecha) %m+% months(l), by = "month"
, length.out = n)

cacao <- as.numeric(fc$mean)

low <- as.numeric(fc$lower[,1])

upp <- as.numeric(fc$upper[,1])
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fut <- res$futuro_cov

# Construir dfp base con cacao y su intervalo

dfp <- data.frame(

Fecha fechas_fut,

Cacao = cacao,

IC_Lower low,

IC_Upper upp

# Agregar dindmicamente todas las covariables del futuro

if ('is.null(fut) && ncol(fut) > 0) {
for (cov in colnames (fut)) {

dfp[[cov]] <- as.numeric(fut[, covl])

# Transformar a formato largo para ggplot
cov_long <- dfp %>%

pivot_longer(

cols = setdiff (colnames(dfp), c("Fecha", "Cacao",

Upper")),
names_to = "Covariable",

values_to = "Valor"

"IC_Lower",

IIIC
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) %>

filter(!'is.na(Valor))

# Crear gréafico

g <- ggplot() +

geom_col(data = dfp, aes(x = Fecha, y = Cacao), fill = "#8B4513",

alpha = 0.8) +

geom_ribbon(data = dfp, aes(x = Fecha, ymin = IC_Lower, ymax = IC_

Upper), fill = "#8B4513", alpha = 0.2) +
geom_line(data = cov_long, aes(x = Fecha, y = Valor, color =
Covariable), size = 1) +
labs(title = paste("Proyeccidén conjunta (Mejor modelo:", best, ")"),
y = "Valores proyectados", x = "Fecha") +

theme _minimal ()

# Convertir a plotly
ggplotly (g, tooltip = c("x","y","ymin","ymax","color")) %>%
layout (legend = list(title = list(text = "Covariables")))

B

# -- 4.11 Descarga a Excel --

output$descarga_xlsx <- downloadHandler (

filename = function() pasteO("pronostico_cacao_", Sys.Date(),

content = function(file) {

"oxlsx"),
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req(resultados())
res <- resultados ()

h <- res$h

fechas_fut <- seq(from = max(res$df$Fecha) %m+) months (1),

month", length.out = h)

get_mean <- function(fc) {

if (is.null(fc)) return(rep(NA_real_, h))

as.numeric (fc$mean)

out <- data.frame(

Fecha = fechas_fut,

ETS = get_mean(res$forecasts$ETS),
ARIMA = get_mean(res$forecasts$ARIMA),
SARIMA = get_mean(res$forecasts$SARIMA),
ARIMAX = get_mean(res$forecasts$ARIMAX),
SARIMAX = get_mean(res$forecasts$SARIMAX),
PROPHET = get_mean(res$forecasts$PROPHET),
VAR = get_mean(res$forecasts$VAR)

writexl::write_xlsx(out, file)

by =

n
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# ---- 5) Lanzar App ----

shinyApp(ui = ui, server = server)

Cédigo A.1. Codigo de la aplicacion Shiny (R) para el pronéstico de produccion de cacao.
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