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Prediccion de exportaciones por departa-
mentos en el Perd mediante modelos de
Machine Learning y series temporales

Prediction of exports by department
in Peru using Machine Learning models
and time series

Royer Elvis Moreano Condorcuya?, Manuel Angel Rios-Pefia?,
Lizbeth Rios-Pefia 3, Erech Ordofiez-Ramos* y Alejandrina
Huaylla-Quispe®

Resumen. Este estudio present6 una aplicacion de modelos de machine
learning para la prediccion de exportaciones por departamentos en el
Peru, utilizando datos anuales del Banco Central de Reserva del Perd
(BCRP) entre 2005 y 2022. Se evaluaron los algoritmos CatBoost,
XGBoost, Linear Regression y Prophet, comparando su desempefio me-
diante las métricas MAE, RMSE, MAPE y R2. Los resultados eviden-
ciaron que el modelo CatBoost obtuvo un rendimiento superior, con un
R2 del 96.28 % y un MAE de 32.91 en validacion. Le sigui6é Prophet,
que alcanzé un MAPE del 3.75% y un RMSE de 72.15, mostrando alta
precision en series temporales. En contraste, Linear Regression present6
un R2 de 82.72 %, lo que reflejo limitaciones para modelar relaciones no
lineales. EI modelo XGBoost, aunque competitivo, mostré un R2 del
91.74 % con un RMSE de 163.58. Asimismo, se desarrollé un prototipo
web funcional con Django y React para la visualizacién de resultados,
el cual permitié generar predicciones dindmicas por producto y departa-
mento. En conjunto, los hallazgos demostraron la eficacia del machine
learning para el analisis econdmico regional y la formulaciéon de politi-
cas de exportacion basadas en evidencia.

Palabras Clave: Exportaciones, Machine learning, CatBoost, Prophet,
Prediccion econdmica.

Abstract. This study presented an application of machine learning mod-
els for predicting exports by department in Peru, using annual data from
the Central Reserve Bank of Peru (BCRP) between 2005 and 2022. The
CatBoost, XGBoost, Linear Regression, and Prophet algorithms were
evaluated, comparing their performance using the MAE, RMSE, MAPE,
and Rz metrics. The results showed that the CatBoost model performed
superiorly, with an R2 of 96.28% and an MAE of 32.91 in validation.
Prophet followed, achieving a MAPE of 3.75% and an RMSE of 72.15,
demonstrating high accuracy in time series. In contrast, Linear Regres-
sion presented an R? of 82.72%, reflecting limitations in modeling non-
linear relationships. The XGBoost model, while competitive, showed an
R2 of 91.74% with an RMSE of 163.58. Additionally, a functional web
prototype was developed using Django and React for visualizing results,

which enabled the generation of dynamic predictions by product and department. Taken together, the findings demonstrated the effec-
tiveness of machine learning for regional economic analysis and the formulation of evidence-based export policies.

Keywords: Exports, Machine learning, CatBoost, Prophet, Economic forecasting

1. Introduccion

El comercio exterior constituye uno de los pilares del crecimiento economico del Perd, y su andlisis a nivel depar-
tamental permite identificar brechas productivas y oportunidades de desarrollo regional. Sin embargo, la alta variabilidad
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de los mercados internacionales y la dependencia de sectores primarios dificultan realizar prondsticos precisos de expor-
taciones. En este contexto, los avances en machine learning y analisis predictivo ofrecen nuevas herramientas para mo-
delar patrones complejos y mejorar la planificacién econémica.

Diversos estudios internacionales han demostrado la efectividad de estos métodos en la estimacion de indicadores de
comercio y desempefio logistico. Como demuestra los siguientes estudios realizado en, Croacia, Republica Checa, Indo-
nesia [1][2][3]. Dichos trabajos coinciden en que los algoritmos de aprendizaje automatico superan a los modelos econo-
métricos tradicionales al capturar dinamicas multivariadas y comportamientos no lineales en los flujos de exportacidn.
Siguiendo esta linea, el presente estudio propone la aplicacién comparativa de cuatro algoritmos CatBoost, XGBoost,
Linear Regression y Prophet para predecir las exportaciones departamentales del Per(. El objetivo principal es identificar
el modelo mas preciso y robusto, que pueda integrarse en un sistema de apoyo a la toma de decisiones para la gestion y
promocién de las exportaciones regionales.

2. Antecedentes

En el trabajo de Gulzar et al. [4], se llevd a cabo la estimacion de las exportaciones de alta tecnologia de Turquia,
con el propdsito de apoyar su estrategia de crecimiento econdmico sostenible y orientado a la exportacién. Los autores
emplearon tres técnicas de machine learning: redes neuronales artificiales (ANN), regresion logistica y maquinas de vec-
tores de soporte (SVR), utilizando como variables independientes el producto nacional bruto, el nimero de patentes y el
gasto en investigacion y desarrollo, mientras que las exportaciones de alta tecnologia fueron la variable dependiente.Los
resultados demostraron que el modelo basado en ANN alcanzé el mejor desempefio con un coeficiente de determinacion
R? = 94.2%, MAPE = 0.011 y MSE = 0.073, seguido por los modelos SVR y regresion logistica. Este estudio evidencia
la efectividad de las técnicas de aprendizaje automatico para modelar relaciones complejas entre la innovacion tecnologica
y el crecimiento econdmico sostenible, sirviendo como referencia relevante para investigaciones que integran machine
learning y andlisis econémico.

En el estudio realizado por Bassem Sellami, Chahinez Ounoughi, Tarmo Kalvet, Marek Tiits y Diego Rincon-Yanez
(2024)[5], se aplicaron Graph Neural Networks (GNN) para predecir los flujos comerciales internacionales utilizando
datos del UN Comtrade, que incluyen mas de 5,000 productos y multiples variables econémicas como PIB, poblacion,
distancia y afio. Los autores compararon los modelos Random Forest (RF), Graph Convolutional Network (GCN) y Graph
Attention Network (GAT) mediante métricas de desempefio como R2, MAE, MSE y MAPE. Los resultados mostraron
que el modelo GAT superd ampliamente a los métodos tradicionales, alcanzando un Rz de hasta 0.95, con un MSE de
153.09 y un MAE promedio de 3.2, demostrando una gran capacidad para capturar las relaciones complejas entre paises
y productos. En comparacién, el modelo Random Forest obtuvo un RZ maximo de 0.64. El estudio concluye que las GNN
ofrecen una herramienta eficaz para modelar las interdependencias del comercio global y mejorar la precision en la pre-
diccién de exportaciones.

El estudio de Shashi Kumar R., Basavaraj M. S. y Vengalarao Pachava [6](2024) analizé la prediccion de exportaciones
de micro, pequefias y medianas empresas (MIPYMES) mediante la comparacion de modelos tradicionales de series tem-
porales y técnicas avanzadas de machine learning. Se evaluaron modelos como Double Exponential Smoothing y ARIMA,
junto con Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF) y Extreme Gradient Boosting (XGBoost), utilizando
métricas de desempefio como RMSE, MSE, MAE, MAPE y R2.Los resultados mostraron que los métodos de machine
learning superan ampliamente a los modelos tradicionales. EI Random Forest alcanzd un R2 de 0.9973 con un MAPE de
3.17%, mientras que el XGBoost obtuvo el mejor desempefio con un R2 de 0.9983 y un RMSE de solo 0.02, aunque con
indicios de sobreajuste. En contraste, el modelo ARIMA logré un R2 de 0.9881 y un MAPE de 14.10%. Los autores
concluyen que la combinacién de enfoques tradicionales y de machine learning mejora la precision en la prediccion de
exportaciones y apoya la formulacion de estrategias de crecimiento para las MIPYMES.

3.  Metodologia

3.1 Disefio de investigacion

El estudio se enmarca en un disefio no experimental con enfoque longitudinal retrospectivo, basado en la observa-
cién de datos anuales de exportaciones departamentales del periodo 2005-2022. Este tipo de disefio es el mas adecuado
para investigaciones de series temporales, ya que permite analizar la evolucion de las variables a lo largo del tiempo sin
manipulacion del investigador. De acuerdo con Mairer et al. [7], la naturaleza no experimental garantiza que las variables
independientes se recolectan tal como ocurren en su contexto real. Bajo este enfoque predictivo, se evalué el rendimiento
de los modelos mediante métricas propias de regresién y series temporales, como MAE, RMSE, R2 y MAPE siendo este
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Gltimo solo para evaluar series temporales. La presente investigacién no formula una hip6tesis debido a que se clasifica
dentro del nivel descriptivo, cuyo propdsito es identificar, caracterizar y registrar las propiedades de una o0 mas variables
tal como se presentan en un contexto determinado. Esto se sustenta en lo sefialado por Gonzales [8] quienes explican que
en los estudios descriptivos “las hipdtesis no siempre son necesarias, ya que el objetivo central es especificar las caracte-
risticas de variables o fendmenos sin buscar relaciones causales entre ellas.

3.2  Objetivos

Evaluar comparativamente el desempefio de los algoritmos CatBoost, XGBoost, Linear Regression y Prophet para
la prediccion de las exportaciones departamentales del Per, con el fin de identificar el modelo més preciso y robusto que
contribuya a la toma de decisiones en la gestion y promocién del comercio exterior regional.

3.3 Datos

El conjunto de datos cuenta con un total de un total de 450 filas por 17 columnas en las cuales se dividen en los
siguiente 'Afio’, 'Productos tradicionales - Pesqueros', 'Productos tradicionales - Agricolas','Productos tradicionales - Mi-
neros', 'Productos tradicionales - Petréleo y gas natural’, 'Productos no tradicionales - Agropecuarios', '‘Productos no tra-
dicionales - Pesqueros','Productos no tradicionales - Textiles','Productos no tradicionales - Maderas y papeles, y sus ma-
nufacturas','Productos no tradicionales - Quimicos', 'Productos no tradicionales - Minerales no metijlicos', 'Productos no
tradicionales - Sidero-metalUrgicos y joyeria’, 'Productos no tradicionales - Metal-mecijnicos','Productos no tradicionales
- Otros', 'Otros', 'Total Exportaciones',Departamento, estos datos fueron extraidos de el BCRP [9], que proporciono los
datos para este estudio donde se saco las exportaciones por departamentos en de manera anual desde el afio 2005 hasta el
2022, para ello los datos obtenidos fueron sacados en formato CSV de manera que se hizo su respectiva limpieza de datos
para su posterior uso para modelos de machine learning, el conjunto de datos se dividio en 80% para el entrenamiento y
el 20% para la validacion, siguiendo la recomendacién metodolégica de Lalwani et al[10] que esta proporcion favorece
un equilibrio adecuado entre el entrenamiento del modelo y la evaluacion imparcial de su desempefio. En este sentido,
los modelos se entrenaron utilizando el 80 % de los datos, reservando el 20 % restante como conjunto de prueba para
asegurar una validacién externa y prevenir el sobreajuste.

3.4  Seleccion de algoritmos

Se seleccionaron los 4 algoritmos para el uso en nuestro dataset

e CatBoost: Se escogio CatBoost porque su uso en la prediccién de exportaciones y precios de exportacién ha
mostrado resultados superiores frente a métodos tradicionales y otros algoritmos de boosting, como el en
siguiente estudio [11]procesa variables categéricas de forma nativa, evitando la necesidad de codificacién
manual y mejorando la precision en contextos econémicos y comerciales donde abundan este tipo de datos.
En la figura 1 se muestra la arquitectura de CatBoost

Training dataset N samples, M features

Drawing randomly though Bootstrap

=)
\“%/?

Prediction Average
of all predictors

Savﬁple n

Fig 1. Estructura del algoritmo de CatBoost extraida de [12]

e XGBoost: Se escogio porque es uno de los algoritmos de machine learning mas utilizados para prediccion en
series temporales y variables econémicas, incluyendo exportaciones y precios de productos exportables. Su
éxito se debe a su alta precision, capacidad para manejar datos complejos y eficiencia computacional como
en el siguiente estudio[13] donde supero a modelos tradicionales (ARIMA, LSTM, Random Forest) en la
prediccion de precios y volimenes de exportacion, especialmente cuando se combinan variables econémicas,
de tendencia y de mercado. En la figura 2 se muestra la arquitectura de XGBoost
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where a;, and r; are the regularization parameters and residuals computed with the i*" tree respectfully, and h;
is a function that is trained to predict residuals, r; using X for the i" tree. To compute ; we use the residuals
m

computed, 7; and compute the following: arg min = L(¥;, Fi1 (X;) + ahi(Xi, 7i-1)) where

=
L(Y, F(X)) is a differentiable loss function.

Fig 2: Estructura del algoritmo de XGBoost extraido de[14]

e Prophet: se escogié porque es un modelo de series temporales ampliamente utilizado para la prediccion de
exportaciones y precios de productos exportables, como en el siguiente estudio [15]donde h a demostrado ser
preciso en la prediccion de volimenes y precios de exportacion, como en el caso de las exportaciones de
avellana en Turquia y productos agricolas, superando a modelos tradicionales en algunos escenarios. En la
figura 3 se muestra la arquitectura de Prophet

Start
! Kl 2l Bl
(» Initialization parameter %, and Py
* Calculate the P: and P
Calculate X; «—yje—1and Xy ;
= - Calculate the K, . P, . %,
Calculate % 4 e and Prje—r i
v =i+
Update X, 41 and calculate Z 4 -1 izN
RS NO
estimate the Z; _, YES ‘
' 5=l po=p)
Calculate the Rj. @} -« ‘
‘ y() =% +s() +h(t) +&
Define the fitness function P ‘
' Ead

YES NO

L p<1

Fig 3: Estructura del algoritmo Prophet extraido de[16]

e Linear Regression: se utilizé porque se ha empleado exitosamente para analizar y predecir valores de expor-
tacién en diferentes regiones y departamentos. Por ejemplo, en Kalimantan Oriental y Kalimantan del Sur, la
regresion lineal simple permitié identificar tendencias y realizar prondsticos precisos de exportaciones, con
errores bajos (RMSE de 3.18%) y parametros estadisticamente significativos[17]. En la figura 4 se muestra
la arquitectura de Linear Regression

Feature Output Layer

Linear Function

Xo |

Fig 4: Estructura del algoritmo de regresion lineal extraido de[18]
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3.5 Instrumentosy técnicas

Para la implementacion de este estudio, se empled Python como lenguaje de programacién, aprovechando su ver-
satilidad y el vasto soporte de bibliotecas especializadas en aprendizaje automatico. El entrenamiento de los modelos se
llevo a cabo en Google Colab, un entorno de desarrollo que proporciond acceso a recursos de computacion en la nube.

3.6 Preprocesamiento

El preprocesamiento se hizo de la siguiente manera
e  Primero se descargaron todos los CSV y se eliminaron las columnas de yotal de productos exportados tradi-
cionales y total de productos no tradicionales
e Lo segundo fue borrar los datos duplicados o nulos, se agregar la columna departamentos, y afios se unio
todo eso y redondeo los valores numéricos
e Y al final todos los datos se unié en un solo CSV

Para el entrenamiento y evaluacion de los modelos de prediccion, se Ilevo a cabo un proceso de preprocesamiento
que permiti6 preparar adecuadamente las variables de entrada. En primer lugar, se definieron las variables independientes
(features) y dependientes (targets). Las variables predictoras incluyeron el afio y el departamento (X = ["Afio", "Departa-
mento"]), mientras que las variables dependientes correspondieron a los distintos tipos de productos exportados, agrupa-
dos en categorias tradicionales y no tradicionales, ademas del total de exportaciones.

Posteriormente, se diferenciaron las variables numéricas y categoricas para su tratamiento especifico. La variable numé-
rica (Afo) fue escalada mediante la técnica StandardScaler, que normaliza los valores restando la media y dividiendo por
la desviacion estandar, lo que mejora la estabilidad numérica y la eficiencia del entrenamiento de los modelos. Por otro
lado, la variable categérica (Departamento) fue codificada utilizando la técnica One-Hot Encoding, que transforma las
categorias en variables binarias, permitiendo que los algoritmos manejen informacion cualitativa de manera cuantitativa
sin introducir un orden artificial.

Estas transformaciones se integraron en un pipeline de preprocesamiento utilizando la clase ColumnTransformer, lo que
garantiz6 un flujo de datos consistente, ordenado y reproducible durante todo el proceso de modelado. Asimismo, se
empled GridSearchCV en conjunto con el pipeline para identificar los mejores hiperparametros de cada modelo. Este
procedimiento incluyé validacién cruzada, lo que permiti6 evaluar la estabilidad del rendimiento y seleccionar la confi-
guracién éptima, reduciendo el riesgo de sobreajuste y mejorando la capacidad predictiva del modelo.

Finalmente, los datos fueron divididos en un conjunto de entrenamiento (80 %) y un conjunto de validacion (20 %)
mediante la funcion train_test_split, manteniendo un criterio de aleatoriedad controlada (random_state=42). Esta particion
permitié evaluar el desempefio de los modelos de forma objetiva y prevenir el sobreajuste (overfitting).

3.7  Analisis de datos

El andlisis de datos se llevé a cabo mediante la comparacion de las métricas de rendimiento de los modelos entrena-
dos. Dado que el problema abordado corresponde a una tarea de regresion, se utilizaron exclusivamente métricas disefia-
das para evaluar este tipo de modelos.

+

e Mae: Mean Absolute Error es el promedio de las diferencias absolutas entre los valores reales y los valores
predichos. Indica cuénto se equivoca en promedio el modelo (sin importar el signo del error).

n
1
MAE = ZZb’i - ¥il €Y)
=1

¢ RMSE: Root Mean Squared Error es similar al MAE penaliza més los errores grandes, ya que los errores se
elevan al cuadrado antes de promediarse.

n
1
RMSE= |- (=907 ()
i=1

e R2 Coeficiente de Determinacion Indica qué proporcion de la variabilidad de los datos reales es explicada
por el modelo. Va de 0 a 1, donde 1 significa prediccion perfecta.
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e MAPE: Mean Absolute Percentage Error es una métrica de evaluacion usada comdnmente para medir la
precision de los modelos de prediccion, especialmente en contextos econémicos, financieros y de series
temporales [3], mientras que el valor este mas cercano al 0 es mucho mejor el modelo

n
100% = 9;
MAPE = °Z|yl YL| (4)
gt Y

4. Resultados

Como el tipo de problema es de tiempos los resultados tuvieron que hacerse por departamentos y productos por lo
cual se sacé la media aritmética para cada modelo para asi determinar cual fue el mejor modelo para predecir las expor-
taciones por departamentos, en total fueron 390 modelos evaluadas

4.1 Resultados de CatBoost

CatBoost se uso MultiOutputRegressor para multiples salidas, 1os mejores pardmetros fueron 1000 iteraciones,
una profundidad méxima de 8 niveles y una tasa de aprendizaje de 0.05, ademés de técnicas de muestreo aleatorio
(bootstrap_type=Bernoulli, subsample=0.8) para mejorar la generalizacion. Este modelo fue implementado dentro de un
pipeline que integro el preprocesamiento y el entrenamiento de manera automatizada y reproducible. Durante el proceso
de evaluacidn, se calcularon métricas como el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
y el Coeficiente de Determinacion (R?) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validacién. A continua-
cién, los siguientes resultados se muestra en la tabla 1

Tablal. Resultados de desempefio del modelo CatBoost durante las fases de entrenamiento y validacion.

Métricas Entrenamiento Validacion
MAE 10.978598 32.918252
RMSE 41.431965 109.724267
RA2 99.6621% 96.2844%

4.2  Resultados de XGBoost

XGBoost se uso MultiOutputRegressor para multiples salidas, los mejores pardmetros fueron 1000 estimadores,
una profundidad méxima de 6 &rboles, una tasa de aprendizaje de 0.05, y la politica de crecimiento lossguide, parametros
seleccionados para optimizar el equilibrio entre capacidad predictiva y eficiencia computacional. Durante el proceso de
evaluacion, se calcularon métricas como el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
y el Coeficiente de Determinacion (R?) tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validacion. A continua-
cion, los siguientes resultados se muestra en la tabla 2

Tabla2. Resultados de desempefio del modelo XGBoost durante las fases de entrenamiento y validacion

Meétricas Entrenamiento Validacion
MAE 3.869750 40.080151
RMSE 23.921365 163.583246
R"2 99.8873% 91.7414%

4.3  Resultados de LinearRegression

Para evaluar el desempefio se calcularon métricas como el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del Error Cua-
dratico Medio (RMSE), el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y el Coeficiente de Determinacion (R2). Los resul-
tados mostraron que la Regresion Lineal obtuvo un rendimiento aceptable en categorias con tendencias temporales esta-
bles, aunque presenté limitaciones al modelar relaciones mas complejas o no lineales entre los predictores y las exporta-
ciones. . Durante el proceso de evaluacion, se calcularon métricas como el Error Absoluto Medio (MAE), la Raiz del
Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Coeficiente de Determinacion (R?) tanto para el conjunto de entrenamiento como
para el de validacion. A continuacion, los siguientes resultados se muestra en la tabla 3
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Tabla3. Resultados de desempefio del modelo LinearRegression durante las fases de entrenamiento y validacion

Métricas Entrenamiento Validacion
MAE 86.516628 80.596246
RMSE 269.7688 236.624060
R"2 85.6739% 82.7200%

4.4  Resultados de Prophet

Se entrenaron modelos Prophet individualizados para cada combinacién de departamento y categoria de producto,
la division para este modelo fue la siguiente desde 2005 hasta 2018 se usaron para entrenar el modelo de ahi se us6 para
la validacion se utilizo la libreria train-test split temporal, con el fin de capturar las tendencias locales y especificas de
cada sector. Para cada caso, se seleccionaron las variables Afio (como variable temporal) y el valor correspondiente de
exportaciones (como variable dependiente), las cuales fueron renombradas a los formatos requeridos por Prophet (ds y
y). La columna temporal fue convertida al tipo datetime para permitir su procesamiento como serie temporal.

El modelo se configurd considerando Gnicamente estacionalidad anual, dado que las exportaciones se registran en
periodos anuales, desactivando las componentes diaria y semanal. Posteriormente, se generaron predicciones a tres afios
futuros y se evalud el rendimiento del modelo mediante las métricas MAE, RMSE y MAPE se aplicado para modelos de
tipo series temporales, calculadas al comparar los valores observados con las predicciones del modelo.

Los resultados obtenidos se almacenaron por cada combinacién de producto y departamento, permitiendo realizar
un analisis comparativo del rendimiento del modelo en distintas regiones. En general, este procedimiento posibilitd eva-
luar la capacidad del modelo Prophet para representar de manera precisa las dindmicas temporales de las exportaciones
regionales, garantizando ademas la reproducibilidad y consistencia del proceso.

A continuacion, los siguientes resultados se muestra en la tabla 4

Tabla4. Resultados de desempefio del modelo Prophet durante las fases de entrenamiento y validacion

Métricas Entrenamiento Validacion
MAE 38.98938841 35.883826846
RMSE 51.27710616 72.15069058
MAPE 11.79223533 3.753737334

En la figura 4 muestra la comparacion de los diferentes modelos de catBoost, XGBosst y LinnearRegression y sus
métricas evaluadas que son MAE, RMSE y R"2

[1 Comparacion de métricas de validacién por modelo
736 62

Métrica
BN MAE
- RMSE
200 R (%)

valor

5 &
‘b°°q o
R &

Fig 4. Comparacion entre la métrica de validacion entre los diferentes modelos
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En la figura 5 se muestra las métricas que alcanzo el modelo Prophet

Métricas alcanzadas por el modelo Prophet
T

== Entrenamiente
= validacion

Valor

MAE RMSE MAPE
Métrica

Fig 5. Comparacion entre la métrica alcanzadas por prophet

45 Implementacion del prototipo

El principal aporte préctico de esta investigacion radica en el desarrollo de un prototipo funcional que se encuentra en
el siguiente enlace https://sistema-exportaciones-fullstack.vercel.app/ basado en el modelo Prophet, seleccionado por su
destacado desempefio, evidenciado en sus bajos valores de MAE y RMSE, asi como un MAPE del 3.75%, lo que refleja
un margen de error reducido y una alta capacidad predictiva.

En total, se generaron 390 modelos, correspondientes a cada producto y departamento analizado.

La arquitectura del prototipo se presenta en la Figura 6. Este fue desarrollado bajo un entorno Django para el backend
y React para el frontend. Finalmente, la interfaz de usuario puede apreciarse en la Figura 7.

Single Page Application
Ul Components ‘ App Component | | Index Component
Makes... .
Exportaciones Backend

Web Application

ML Models

Other ML Modets | | Agropecuarios Models Metal-mecinicos Models

Fig 6. Diagrama del funcionamiento de la aplicacion
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Fig 7. Interfaz de usuario

5. Discusiones y conclusién

Los resultados obtenidos en esta investigacion evidencian una tendencia consistente con los hallazgos de estudios
previos que aplicaron técnicas de machine learning en el &mbito de las exportaciones. En el trabajo de Gulzar et al. [4],
las redes neuronales artificiales (ANN) mostraron un desempefio sobresaliente en la prediccion de exportaciones de alta
tecnologia en Turquia, alcanzando un R2 de 94.2 %, lo que respalda la capacidad de los modelos no lineales para repre-
sentar relaciones econdémicas complejas. De manera similar, en este estudio, el modelo CatBoost demostréd una excelente
capacidad predictiva con un R2 del 96.28 % y un MAE de 32.91, lo que confirma su eficacia en la identificacion de
patrones no lineales en las exportaciones regionales del Peru.

Por otro lado, los resultados de Sellami et al. [5] destacan el potencial de las Graph Neural Networks (GNN) en la
modelacién de relaciones comerciales internacionales, donde el modelo GAT alcanz6 un R2 de hasta 0.95, superando
significativamente a métodos tradicionales como Random Forest (R2 = 0.64). Esta superioridad de los modelos basados
en aprendizaje profundo es coherente con el rendimiento del CatBoost en el presente estudio, evidenciando que los algo-
ritmos que incorporan estructuras jerarquicas y manejo avanzado de variables categoricas tienden a ofrecer mayor preci-
sion y generalizacion en contextos comerciales y econémicos.

Asimismo, el trabajo de Kumar et al. [6] refuerza la superioridad de los algoritmos de machine learning frente a
los modelos clasicos de series temporales como ARIMA o Double Exponential Smoothing. En su estudio sobre
MIPYMES, Random Forest y XGBoost alcanzaron R2 de 0.9973 y 0.9983, respectivamente, superando ampliamente los
métodos tradicionales. De manera anéloga, los resultados del presente trabajo confirman que CatBoost y Prophet superan
en desempefio a la Regresion Lineal, la cual obtuvo un R2 de 82.72 % y un RMSE de 236.62, mostrando limitaciones
para capturar patrones no lineales en los datos de exportaciones.

En cuanto al modelo Prophet, sus resultados (MAE = 35.88, RMSE = 72.15 y MAPE = 3.75%) muestran una
notable estabilidad y una excelente capacidad para capturar tendencias y estacionalidades, en concordancia con su efec-
tividad previamente reportada en estudios sobre prediccidn de exportaciones agricolas y de commodities. Estos resultados
sugieren que Prophet es particularmente adecuado para series temporales anuales y contextos donde se prioriza la inter-
pretacion y la proyeccion de tendencias.

El presente estudio demuestra que la aplicacion de modelos de machine learning permite mejorar significativa-
mente la precision en la prediccion de exportaciones por departamentos en el Perd, contribuyendo asi al analisis regional
del comercio exterior. Entre los modelos evaluados, CatBoost alcanz6 el mejor rendimiento general, con un R2 del 96.28
% y un MAE de 32.91, evidenciando su capacidad para representar relaciones no lineales y complejas entre las variables
econdmicas Y territoriales. Por su parte, el modelo Prophet presentd una notable estabilidad en la prediccion de series
temporales, con un MAPE de 3.75%, lo que lo posiciona como una herramienta robusta para capturar tendencias y esta-
cionalidades del comportamiento exportador a nivel regional.

Finalmente, el desarrollo de un prototipo funcional basado en Prophet, integrado con Django y React, demuestra
la aplicabilidad practica de este enfoque, facilitando la visualizacién y proyeccion de exportaciones de manera dindmica
y escalable. Se recomienda, como linea futura de investigacion, incorporar variables macroecondmicas externas —como
tipo de cambio, inversidn extranjera y precios internacionales y explorar arquitecturas de aprendizaje profundo (LSTM,
GNN o hibridos) para fortalecer la capacidad predictiva y la toma de decisiones estratégicas en politicas de desarrollo
comercial.
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