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PROYECCION DEL PRECIO DEL COBRE: (HERRAMIENTAS DE INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL O SERIES DE TIEMPO?.
En busca de prondsticos ajustados para el precio del cobre en el corto y mediano plazo.

Esta tesis tiene como objetivo la entrega de evidencias respecto a la potencia de las redes neuronales como
herramienta para el prondstico del precio anual del cobre. Con este fin se evalué el desempefio predictivo,
fuera de muestra, de diferentes redes neuronales de tipo multilayer perceptron, construidas sobre la base del
precio rezagado del cobre y variables derivadas del mismo, tales como la Gltima variacion del precio y la
desviacion estandar de los dltimos periodos. Los resultados conseguidos se contrastaron con los generados
mediante la aplicacion de los mas tradicionales y exitosos modelos de series de tiempo (ARIMA, caminata
aleatoria y promedio movil).

Adicionalmente, se construyeron modelos hibridos combinando modelos ARIMA y redes neuronales. En este
caso, los errores de prondstico fuera de muestra de los modelos de series de tiempo sirvieron para entrenar
redes destinadas a la proyeccion de residuos. Con los residuos asi pronosticados, se corrigieron las
proyecciones iniciales de los modelos de series de tiempo.

En términos generales, la metodologia de trabajo aplicada en este estudio comprendio las siguientes tareas:
seleccion de datos (precio anual del cobre refinado de la Bolsa de Metales de Londres entre los afios 1913 y
2006); aplicacién de transformaciones en los datos (escalamiento y transformacidn logaritmica); aplicacion de
redes neuronales, modelos de series de tiempo y modelos hibridos, junto con la programacion de rutinas
computacionales para la realizacion de pronosticos con un alcance de hasta 6 afios; evaluacion de resultados e
identificacion de las caracteristicas de los modelos mas exitosos.

La calidad de los pronosticos generados se midié comparando el promedio y la desviacidn estandar de los
errores porcentuales absolutos en el periodo comprendido entre los afios 1977 y 2006, ventana de tiempo que
abarca tanto fases ascendentes como descendentes del precio.

Los resultados revelaron un mejor desempefio de los modelos de prondstico basados en redes neuronales, con
una reduccion relativa del promedio del error porcentual absoluto (MAPE) de 30% respecto de los mejores
modelos ARIMA y de hasta un 49% respecto a la caminata aleatoria, en prondsticos a mas de dos afios.

De este modo, se establecié que el modelamiento no lineal a través de redes neuronales es capaz de
aprovechar mejor la informacion contenida en los precios histéricos considerados en el estudio.

Por otra parte, en pronosticos a 1 afio, el menor error alcanzado con la aplicacion de un modelo hibrido
(reduccion relativa del MAPE de 1,5% respecto a redes neuronales, de 5,6% respecto a modelos ARIMA y de
13% respecto al camino aleatorio) evidencié que, mediante el trabajo conjunto con modelos de series de
tiempo y redes neuronales, es posible conseguir prondsticos de mayor precision a los generados con cada
técnica por separado.

Finalmente, la comparacién de los prondsticos publicados por un prestigioso analista del mercado del cobre
versus los resultados conseguidos con los mejores modelos seleccionados reveld la mayor precision de estos
Gltimos, con reducciones relativas del MAPE de 33% y 43% en proyecciones a 1 y 2 afios respectivamente.

El impacto que tiene el precio del cobre en la actividad minera (evaluacion de proyectos, planificacion de la
produccion, evaluacién y control de los resultados de gestién y de negocios) y en la economia de nuestro pais
(alta participacion del cobre en las exportaciones y en los ingresos fiscales), conjuntamente con los resultados
observados en este estudio, hacen atractivo continuar con la investigacién en torno al uso de herramientas de
Inteligencia Computacional en el pronéstico del precio del cobre. Trabajos futuros podrian enfocarse en otras
estrategias de aprendizaje, arquitecturas alternativas, incorporacion de otras variables explicativas (stocks en
semanas de consumos, indices de actividad econdmica, etc.), aplicacion de heuristicas para el disefio de redes,
evaluacion de diferentes modelos hibridos y la aplicacion de maquinas de soporte vectorial.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. MOTIVACION DEL ESTUDIO.

Durante el transcurso del afio 2006, el precio del cobre ha llegado a rozar los 4 ddlares por
libra, con lo que su promedio al mes de junio alcanz6 los 275 centavos por libra, situdndose
en un nivel que no se veia desde los anos setenta. Este hecho, sumado al impacto que tiene
el precio del cobre en la actividad minera y en la economia del pais, reaviva el interés por

contar con buenas herramientas para su pronoéstico.

Con el proposito de explorar alternativas a los métodos econométricos de uso mas comun,
en esta tesis se evalua la exactitud, en el prondstico del precio anual del cobre, de
numerosos modelos basados en Redes Neuronales (multilayer perceptron) buscando

entregar indicios respecto a la potencia de los mismos.

1.2. OBJETIVOS.
1.2.1. OBJETIVO GENERAL.

. Entregar evidencias respecto a la potencia de las Redes Neuronales como herramienta

para el prondstico del precio anual del cobre.
1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS.

o Evaluar el desempefio predictivo de diferentes Redes Neuronales de tipo multilayer
perceptron, construidas y alimentadas s6lo con el precio rezagado del cobre y variables

derivadas de éste.

o Contrastar dicho desempefio con el de los mas tradicionales y exitosos Modelos de



Series de Tiempo, estableciendo el tipo de modelamiento que es capaz de aprovechar

mejor la informacidon contenida en los precios historicos considerados en el estudio.

1.3. METODOLOGIA.

En este apartado, se hara una descripcion breve del trabajo realizado, utilizando como
marco el proceso de extraccion de conocimiento a partir de datos, conocido como KDD

(Knowledge Discovery in Databases).

El problema bésico que enfrenta el proceso KDD es el de transformar datos de bajo nivel
(que tipicamente son muy numerosos para ser asimilados con facilidad) en informacién que
pueda ser mas compacta (por ejemplo, un reporte breve), o mas abstracta (por ejemplo, una
aproximacion descriptiva o un modelo del proceso generador de datos) o mas 1til (por

ejemplo, un modelo predictivo para la estimacioén de valores futuros) [11].

El proceso KDD parte por una comprension bésica del dominio en que se da el fendémeno
bajo estudio y la identificacion del objetivo deseado, para luego continuar con 5 etapas

principales cuya aplicacion podria ser recursiva [11]:

1. Seleccion de los datos a partir de los cuales se extraera conocimiento.

Los datos utilizados en esta tesis corresponden al precio anual del cobre refinado de la
Bolsa de Metales de Londres durante el periodo comprendido entre los afios 1913 y

2006.

2. Limpieza y preprocesamiento.

De ser necesario, en esta etapa se remueven los datos erréneos y se define el
procedimiento frente a datos faltantes. Estas tareas no se requirieron en los ejercicios

desarrollados.



3.

Aplicacion de transformaciones que faciliten la manipulacién, interpretacion o

modelamiento de los datos.

Los precios histdricos fueron escalados para expresarlos en moneda constante y luego
se les aplico la funcion logaritmo natural. Adicionalmente, se crearon las variables

“Oltima variacion del precio” y “desviacion estandar de los ultimos periodos”.

Data mining: aplicacion de herramientas analiticas en la busqueda de patrones e

informacion relevante.

Se construyeron rutinas computacionales para la generacion de pronodsticos fuera de
muestra en un horizonte de 1 a 6 afios. Se aplicaron Modelos de Series de Tiempo y
Redes Neuronales (multilayer perceptron) con distintas frecuencias de actualizacion vy,
en el caso de las Redes Neuronales, probando diversas combinaciones de pardmetros de
disefio (numero de neuronas en la capa de entrada, nimero de neuronas en la capa
oculta, fracciéon de datos muestrales en los conjunto de entrenamiento y validacion).
Junto a lo anterior, también se construyd un Modelo Hibrido, aplicando conjuntamente

Modelos de Series de Tiempo y Redes Neuronales.

Interpretacion y evaluacion.

Se evalud el desempefio predictivo de los modelos construidos, comparando sus
resultados en todo el periodo de evaluacion (1977-2006) y en circunstancias particulares
como cambios bruscos de precios. Los mejores modelos fueron seleccionados de
acuerdo al menor MAPE, registrandose también el desvio estdndar de los errores
porcentuales absolutos y el RMSE. Junto con esto, se destacaron las caracteristicas

particulares de los mejores modelos lineales y no lineales estimados.



1.4. ALCANCES.

Como se sefiala en sus objetivos, este trabajo busca aportar evidencias respecto a la

potencia de las Redes Neuronales como herramienta para el prondstico del precio del cobre.

Para tal efecto, utilizando los mismos datos historicos del precio anual del cobre, se
construyeron Redes Neuronales y Modelos de Series de Tiempo con los que se generaron
pronosticos fuera de muestra en un horizonte de 1 a 6 afos, para luego evaluar sus
correspondientes errores de proyeccion. De este modo, se establecid el tipo de
modelamiento que es capaz de aprovechar mejor la informacion contenida en los precios

historicos considerados en el estudio.

Sin embargo, a diferencia de los Modelos de Series de Tiempo utilizados como referente,
las Redes Neuronales pueden ser alimentadas por variables distintas al precio del cobre, por
lo que la comparacion realizada podria subestimar el potencial de las redes. Los resultados
presentados deben ser considerados como un antecedente para futuras investigaciones que
evalten la capacidad de pronoéstico de redes construidas sobre la base del precio histérico y
otros datos adicionales, como por ejemplo: stocks de cobre refinado, indices de actividad

econdmica, posiciones netas de inversionistas no comerciales, indices accionarios, etc.

Fuera del alcance de esta tesis estd la proposicion de metodologias para el disefo y
seleccion de redes, tema en el que se trabaja arduamente hoy en dia, buscando heuristicas
que permitan capturar el maximo del potencial de generalizacién de las redes [7]. Es

justamente dicha capacidad la que este trabajo desea insinuar.



CAPITULO 11

LA IMPORTANCIA DEL PRECIO DEL COBRE Y UNA MIRADA A SU
EVOLUCION HISTORICA

2.1. EL IMPACTO DEL PRECIO DEL COBRE EN LA ACTIVIDAD MINERA Y
EN LA ECONOMIA NACIONAL.

La mineria del cobre se ve directamente afectada por los vaivenes del precio:

« Enlos periodos de altos precios, aumentan las utilidades de las faenas en operacion y se

reactivan las exploraciones, nuevos proyectos, expansiones y reaperturas.

o En los periodos de bajos precios, disminuyen las utilidades de las operaciones
existentes, disminuyen las inversiones en exploraciones, se postergan proyectos y se

cierran faenas de altos costos.

De este modo las fluctuaciones del precio del cobre se traducirdn en variaciones de la
produccion minera, aunque con un desfase dado por la capacidad de reaccion de la industria

(Gréafico N°1).

En Chile, estas variaciones de la actividad minera repercuten en las inversiones, en el tipo
de cambio via exportaciones, y en el presupuesto fiscal via tributacion, transmitiéndose al
resto de la economia gracias al efecto de estas variables sobre la demanda agregada, la
inflacion, los precios relativos y el tipo de cambio real [23][28]. Asi, en los ultimos 20
afios, mientras el precio registré un minimo anual de 87,4 ¢/Ib y un maximo anual de 188,5
c/lb (valores en moneda 2006), la mineria del cobre representd entre el 34% y el 50% de las
exportaciones y los aportes de la Corporacion del Cobre (Codelco) llegaron a significar

entre el 2% y el 25% de los ingresos fiscales [5].



Por lo anterior, contar con proyecciones precisas del precio anual del cobre tiene atractivo
no solo para los productores del metal, quienes resultarian favorecidos por el menor error
en un parametro clave del proceso de planificaciéon minera y evaluacion de proyectos, sino
que también para el gobierno de la nacion. Por ejemplo, la conveniencia de ajustar el gasto
fiscal o de recurrir a endeudamiento en un contexto de bajos precios del cobre dependera de
la duracién pronosticada del periodo de malos precios. Si la fase depresiva del precio se
proyecta como prolongada, lo conveniente serd la reduccion del gasto fiscal, mientras que

si se trata de un fendmeno de corta duracidon, la mejor estrategia podria ser el
endeudamiento [9].

Grafico N°1: Precio del Cobre y Variacion Porcentual de la Produccion Minera Mundial

c/lb, moneda 2006
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Nota: Precio del Cobre entre los afios 1977 y 2006, c/lb moneda 2006. 2006, promedio a junio.
Fuente: Cochilco y World Bureau of Metal Statistics.

2.2. (ES PRONOSTICABLE EL PRECIO DEL COBRE?.

Una variable serd pronosticable en la media que su comportamiento histérico nos revele

patrones o relaciones que nos permitan estimar su evolucion futura. De este modo, el éxito

de los prondsticos basados en modelos depende de [4]:



. Laexistencia de regularidades a ser capturadas.
« El que las regularidades sean informativas acerca del futuro.
. Laadecuada captura de estas regularidades por parte del modelo construido.

Con esta definicion como referente podemos examinar el caso del cobre. La evolucion del
precio del cobre desde 1913 en adelante estd marcada por su alta volatilidad (Grafico N°2).

Las causas que provocan estas variaciones son diversas y de distinta naturaleza [22]:

« Fuertes cambios en la industria derivados ya sea de shocks en el precio de los factores
productivos, grandes innovaciones tecnologicas o del desarrollo de nuevos mercados,
cuyos efectos pueden extenderse por decenas de afios. A estos trastornos se les

denomina shocks con efecto permanente.

« Desajustes transitorios entre la oferta y la demanda de cobre provocados por los ciclos
de la actividad econdmica mundial y la falta de flexibilidad de los productores para
alterar sus tasas de operacion, cerrar/reabrir faenas o adelantar el desarrollo de

proyectos.

. Fallas de equipos, accidentes, huelgas, terremotos, conflictos politicos y, desde los afios
noventa, cada vez con mayor fuerza, operaciones financieras, tanto de cobertura como

de inversion o especulacion, que podrian afectar el precio por dias, semanas o meses.

La suma de todos estos eventos determinara el precio del cobre en cada momento. La serie
histérica de precios refleja esta descripcion: el precio del cobre se mueve por decenas de
aflos, sujeto a shocks temporales, en torno a un nivel definido por distintos shocks

permanentes (Grafico N°3).
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Grafico N°2: Precio del Cobre entre 1913 y 2006 (promedio a junio), c/lb moneda 2006.
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Fuente: Precio del Cobre: CRU y Cochilco. Deflactor del Precio: U.S. Department of Labor, Bureau of Labor Statistics.

Grafico N°3: Precio Promedio del Cobre a través del Tiempo, c/lb moneda 2006.
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Fuente: Precio del Cobre: CRU y Cochilco. Deflactor del Precio: U.S. Department of Labor, Bureau of Labor Statistics.
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La dificultad en el prondstico del precio tiene que ver con lo complejo que resulta
adelantarse a los shocks mencionados. Por otra parte, el potencial de prondstico del precio
del cobre se basa en el decaimiento esperado de los shocks temporales recientemente
producidos [25]. La predictibilidad del decaimiento de los shocks temporales obedece al
comportamiento de la produccion de cobre que, siguiendo a los precios, siempre terminara
ajustandose a la demanda en el mediano y largo plazo. A modo de ejemplo, desde fines del
afio 2003, la demanda mundial de cobre ha superado con creces a la oferta, lo que ha
elevado considerablemente los precios. La oferta ha reaccionado lentamente a esta mayor

demanda, esperandose que recién supere al consumo el afio 2007 o 2008.

Distinta podria ser la situacién de mas corto plazo, donde la mayor participacion de los
agentes financieros en las bolsas de metales, realizando operaciones que involucran cobre
en funcion de la rentabilidad de otros activos, dificulta la proyeccion de la evolucion del

precio en los proximos minutos, semanas o meses [22].

En sintesis, estando el precio del cobre en el mediano y largo plazo ligado fuertemente al
mercado fisico, y evidenciando éste un patréon de comportamiento, las regularidades

resultantes podrian ser captadas por modelos de prondstico.

12



CAPITULO 111

PRONOSTICOS: ALGUNAS DEFINICIONES Y HERRAMIENTAS

3.1. DISTINCIONES RELEVANTES.

En este trabajo, junto al desarrollo de nuevos modelos de prondstico, se busca evaluar su
desempefio predictivo. Ambas tareas requieren el conocimiento de ciertos conceptos que
van mas alla de la herramienta de prondstico particular que se desee utilizar. La descripcion

que se realiza a continuacion estd basada en [31].
3.1.1. PRONOSTICOS DENTRO Y FUERA DE MUESTRA.

Al hablar de prondsticos, se distingue entre proyecciones dentro y fuera de muestra. En las
primeras, las proyecciones realizadas se refieren a los mismos datos que se emplearon para
la construccion y calibracion del modelo (la muestra), mientras que en las segundas las

proyecciones se refieren a datos ajenos a dicha muestra.

En la busqueda de metodologias que generen pronodsticos precisos de los valores futuros de
una variable, s6lo son relevantes las proyecciones fuera de muestra por las siguientes

razones:

« Las proyecciones fuera de muestra replican el funcionamiento de la herramienta de
prondsticos en la practica, por lo que la evaluacion de su desempefio predictivo serd un

referente valido para los futuros errores de pronostico.

« Los modelos de prondstico se construyen minimizando los errores dentro de muestra
por lo que los errores de prondsticos intramuestrales sobrestiman el potencial predictivo

de las herramientas.
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« Un modelo con buen desempefio intramuestral podria tener un muy mal desempefio en
proyecciones fuera de muestra. Esto se debe a un sobreajuste (overfitting) o
memorizacion de los datos muestrales, con lo que el modelo resultante serd incapaz de

responder de buena manera a nuevos valores.

Por lo anterior, a lo largo de este documento, cuando se haga mencion a prondsticos,

siempre se estard haciendo referencia a pronosticos fuera de muestra.
3.1.2. PRONOSTICOS ESTATICOS Y DINAMICOS.

Los prondsticos estaticos son aquellos que estdn basados en la tltima informacion efectiva
disponible, por lo que estan limitados a las proyecciones a un periodo hacia adelante. En
este trabajo se emplearan prondsticos dinamicos caracterizados por utilizar el ultimo
prondstico disponible como dato para el siguiente prondstico, permitiendo la realizacion de

proyecciones a dos y mas periodos hacia delante.
3.1.3. CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y EVALUACION.
Existen dos formas de evaluar la precision de los prondsticos fuera de muestra:

. Esperar hasta que se cuente con los valores reales para los periodos pronosticados. Por
ejemplo: si, durante el afio 2006, se pronostica el precio del afio siguiente, esperar hasta

conocer el valor efectivo del afio 2007.

« Evaluar la precision sobre la base de un conjunto de datos que previamente se separ6 de
la muestra disponible y que no particip6 de la construccion del modelo. Al conjunto de
datos empleados para la construccion del modelo se le denomina conjunto de

entrenamiento, mientras que el resto de los datos conforma el conjunto de evaluacion.

Por las limitaciones practicas que tiene la estrategia de espera, en esta tesis se aplicod la
division de los datos muestrales en los conjuntos de entrenamiento y evaluacion (estrategia

mas cominmente empleada).
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La division de los datos muestrales es una decision trascendental en la generacion de
pronosticos ya que determina la cantidad de datos para la construccion del modelo y la

cantidad de pronoésticos fuera de muestra que se podran evaluar.

La definicion del tamafio y composicion de los conjuntos de entrenamiento y evaluacion

debera considerar factores tales como:

. Tamafio total de la muestra: en muestras pequenas, grandes conjuntos de evaluacion
podrian comprometer la calidad del modelo construido, si es que el conjunto de

entrenamiento no consigue un tamafio que lo haga representativo [19].

« Tipo de metodologia de prondstico a emplear: distintas metodologias demandan

conjuntos de entrenamiento mas 0 menos NUMErosos.

« Representatividad: los componentes del conjunto de entrenamiento deben ser diversos
para asegurar que el modelo pueda captar los diversos patrones de comportamiento de
la serie bajo estudio (por ejemplo: precios en fases depresivas, precios en fases

expansivas) [19].

Respecto a los tamafios relativos de ambos conjuntos no existe un consenso y se opera en

funcién de la experiencia.

3.1.4. ORIGEN FI1JO VERSUS ORIGEN MOVIL DE LOS PRONOSTICOS (FIXED
ORIGIN VERSUS ROLLING ORIGIN).

Dados los conjuntos de entrenamiento y evaluacion, se define como el origen de los
prondsticos al indice T correspondiente al ultimo dato del conjunto de entrenamiento y se

define como N al tamaio del conjunto de evaluacion.

Los pronosticos de origen fijo, predicen la variable de interés a partir del dato T, esto es
para los periodos T+1, T+2, ..., T+N. De este modo, para un origen fijo solo se calcularan
N prondsticos y sélo un pronostico para cada alcance (un prondstico a un periodo, un
prondstico a dos periodos, etc.), lo que es insuficiente para evaluar el desempefio de una

metodologia.
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Por el contrario, en los prondsticos de origen mévil, se actualiza sucesivamente el origen de
los prondsticos, lo que incrementa el numero de proyecciones para cada alcance. Asi en la
situacion recién descrita, una vez que se proyectaron los valores a partir de T, se calculan
los pronosticos a partir de T+1 (T+2, T+3, ..., T+N), a partir de T+2 (T+3, T+4, ..., T*N) y

asi sucesivamente. El total de prondsticos calculados sera: N x (N +1)/2

En cuanto al nimero de prondsticos por alcance, la relacion se describe en la Tabla N°1.

Tabla N°1: Alcance de Prondsticos y Numero de Evaluaciones Empleando Origen Movil.

Alcance del prondéstico Numero de evaluaciones

a 1 periodo N

a 2 periodos N-1

a H periodos N-H+1
a N-1 periodos 2

a N periodos 1

Esta ultima relacion entre el alcance de los prondsticos y el numero de evaluaciones, nos
permite dimensionar el tamafio absoluto del conjunto de evaluacion. Sea H el maximo
alcance de los prondsticos que se desea evaluar y sea M el nimero minimo de evaluaciones

que se desea realizar a dicho alcance, el tamafio del conjunto de evaluacion estara dado por:

N>M+H-1

Por otra parte, el uso de origen mévil disminuye la influencia de un determinado origen en

los resultados (por ejemplo, fase depresiva de un ciclo econémico).

Las ventajas del origen movil por sobre el origen fijo hacen que el origen mévil sea la
técnica preferida en evaluaciones fuera de muestra, lo que fundamenta su aplicacion en este

trabajo.
3.1.5. RECALIBRACION DE LOS MODELOS.

El empleo de origen mévil plantea la posibilidad de reestimar el modelo de prondstico en
cada actualizacion. Este procedimiento es el mas usado ya que disminuye la influencia del
conjunto de entrenamiento original, aunque esto signifique un aumento de los calculos

necesarios. Por lo anterior, en esta tesis, los modelos seran reestimados periddicamente.
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3.1.6. CONJUNTO ENTRENAMIENTO DE TAMANO CRECIENTE VERSUS
CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO DE TAMANO CONSTANTE.

Al utilizar la técnica de origen movil, cada nueva evaluacion significa la adicion de un
nuevo dato al conjunto de entrenamiento, por lo que se puede optar entre la realizacion de
proyecciones sobre la base de un conjunto de entrenamiento de tamafio creciente o de
tamafio constante (fixed size rolling window). El uso de un conjunto de entrenamiento de
tamafio constante implicaria que al agregar un nuevo dato, se descarte la observacion mas
antigua (pruning), lo que parece recomendable si la trayectoria de precios a través del
tiempo sigue un patrén notoriamente distinto al del pasado, situacion que parece no aplicar

al caso del cobre [25].
3.1.7. ALCANCE DE LOS PRONOSTICOS Y TOMA DE DECISIONES.

Todo pronostico tiene asociado un alcance, pudiendo ser éste de corto, mediano o largo
plazo. Los horizontes de tiempo correspondientes a dichos alcances dependeran de la
industria bajo estudio. En cuanto al atractivo de uno u otro pronoéstico, éste estard sujeto al

tipo de decision que se desea tomar o de accion en desarrollo.

A modo de ejemplo, en la industria del cobre, alcances convencionales y decisiones

comunes en el mercado y la industria son:

Tabla N°2: Alcance de Prondsticos y Toma de Decisiones.

Tipo de Prondstico  Alcance Decisiones

Cortisimo Plazo Minutos, horas Operaciones especulativas

Corto Plazo Dias, semanas, Operaciones especulativas, de
meses, un afio cobertura y de gestion comercial

Mediano Plazo Uno a seis afios Evaluacion y control de los

resultados de la gestion y de los
negocios de una empresa.
Planificacion de la produccion y
evaluacioén de proyectos1

Largo Plazo 6 a 50 anos Planificacion de la produccion y
evaluacioén de proyectos1

"El desarrollo de un proyecto minero, desde su etapa exploratoria hasta el fin de su construccion puede tomar,
en promedio, unos 5 a 7 afios. La planificacion minera de un yacimiento abarca toda la vida econoémica del
mismo, pudiendo extenderse ésta por mas de 50 afios.
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Relacionado con el alcance de un prondstico estd su nivel de incertidumbre. A mayor
alcance del prondstico, mayor es el nivel de incertidumbre que se debe enfrentar. Esta
consideraciéon no debe olvidarse al momento de tomar decisiones basadas en datos

proyectados [13][21][26].

En el presente trabajo, el foco estara puesto en las proyecciones de corto y mediano plazo,
en un horizonte de 1 a 6 afios por sus potenciales aplicaciones en la industria del cobre y en
las finanzas publicas (prepuesto fiscal y Fondo de Compensacion del Cobre o similar). No
se evaluaran prondsticos de largo plazo, dado que los Modelos ARIMA, utilizados como

referente, no tienen un buen desempeno en proyecciones de largo alcance [9].

3.2. EVALUACION DEL DESEMPENO PREDICTIVO: MEDICION DEL ERROR.

Para la evaluacion del desempefio predictivo se emplean diferentes indicadores que
cuantifican qué tan cerca esta la variable pronosticada de su serie de datos correspondiente
[26]. Una de las medidas mas utilizadas es el Promedio del Error Porcentual Absoluto

(MAPE) [14][26]:

S a

1 (< 1 '
MAPE =— APE, |=— —— |x100

t=1 t=1 t

donde,

APE : error porcentual absoluto.
Y% :valor pronosticado de Y.
Y%  :valorreal de Y.

T : numero de periodos.

El MAPE mide el valor medio del error absoluto en términos porcentuales al valor real de

la variable.

Para evaluar la dispersion de los errores se puede calcular el Desvio Estandar del Error

porcentual absoluto (APE).

> (APE, — MAPE)’

Desvio Estandar APE = \/%
1

T
1=
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Otra medida del error de pronostico cominmente empleada es la Raiz Cuadratica Media del

Error (RMSE):

] T

RMSE = | =% (¥} =Y )’
=

donde,

Y*, : valor pronosticado de Y;

Y? : valor real de Y;
T : numero de periodos

El RMSE mide la dispersion de la variable simulada en el curso del tiempo, penalizando
fuertemente los errores grandes al elevarlos al cuadrado. Esta caracteristica hace que el
RMSE se recomiende cuando el costo de cometer un error es aproximadamente

proporcional al cuadrado de dicho error [24].

No siempre el modelo que genere prondsticos con un menor MAPE generara los
pronoésticos con el menor RMSE y viceversa, por lo que en la seleccion de los mejores
modelos de pronostico se hace necesario establecer la medida de error a utilizar para la

elaboracion del ranking de desempefio.

Dado que una mala estimacion del precio fututo del cobre se traduce en una pérdida de
ingresos proporcional al tamafio del error, el MAPE, y no el RMSE, parece ser la medida
de desempefio mas adecuada. A esto se suma la ventaja practica del MAPE de no requerir
ser acompaifiado por la media para dimensionar la magnitud del error. Luego, la medida de

error que se empleard para identificar los modelos de mejor desempefio sera el MAPE.

Sin perjuicio de lo anterior, para los mejores modelos identificados se presentaran tanto el

MAPE, el desvio estandar del APE y el RMSE de sus prondsticos.
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3.3. HERRAMIENTAS DE PRONOSTICO: MODELOS ECONOMETRICOS.

En el campo de la econometria, se acostumbra distinguir dos areas de modelamiento

[21][26]:

« Modelos Estructurales. En estos modelos se representa la variable de interés (variable
dependiente) en funcion de sus relaciones econdémicas con un conjunto de variables

explicativas, a través de una o mas ecuaciones.

« Modelos de Series de Tiempo. En los Modelos de Series de Tiempo, a diferencia del
modelamiento estructural, no se busca explicar la variable de interés, sino que sélo

pronosticarla de acuerdo al comportamiento pasado de la misma variable.

Ambos tipos de modelos se aplican al prondstico del precio del cobre. Sin embargo, en la
generacion de proyecciones de corto y mediano plazo, existe evidencia de un mejor
desempefio de los Modelos de Series de Tiempo [9]. Llama la atencion el que los Modelos
de Series de Tiempo sean mas precisos en sus proyecciones que los modelos econométricos
mas complejos, algunos de los cuales tienen multiples ecuaciones y decenas de variables
[3][18][34][35]. Entre las razones que explican este fendmeno esta la dificultad asociada a
la seleccion de las variables explicativas de un modelo estructural y la dificultad que
conlleva el prondstico de las mismas, problema que podria ser ain mas dificil que el

prondstico de la variable de interés.

Siendo el foco de este estudio la generacion de proyecciones de corto y mediano plazo, y
siendo la metodologia benchmark de prondsticos los Modelos de Series de Tiempo [9], se
hace interesante contrastar el desempefio de estos métodos con otras metodologias de
aplicacién mas reciente en la industria, como son las herramientas propias del campo de la

Inteligencia Computacional (por ejemplo: Redes Neuronales).
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3.4. MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

Una serie de tiempo es un conjunto ordenado de observaciones de los valores que toma una

variable en diferentes momentos [13].

Los Modelos de Series de Tiempo tienen un enfoque netamente predictivo y en ellos los

pronosticos se elaboraran sélo con base al comportamiento pasado de la variable de interés.
Podemos distinguir dos tipos de Modelos de Series de Tiempo [26]:

« Modelos deterministas: se trata de métodos de extrapolacion sencillos en los que no se

hace referencia a las fuentes o naturaleza de la aleatoriedad subyacente en la serie. Su

simplicidad relativa generalmente va acompanada de menor precision.

Ejemplo de modelos deterministas son los modelos de promedio moévil en los que se
calcula el prondstico de la variable a partir de un promedio de los “n” valores
inmediatamente anteriores.

: ) 1
Promedio moévil (n=12): y,,, = E(yt + ¥, +...+yHl)

« Modelos estocasticos: se basan en la descripcion simplificada del proceso aleatorio

subyacente en la serie. En término sencillos, se asume que la serie observada yi, ya, ys,
..., yr se extrae de un grupo de variables aleatorias con una cierta distribucion conjunta
dificil de determinar, por lo que se construyen modelos aproximados que sean utiles

para la generacion de pronosticos.
La serie yr podra ser estacionaria o no estacionaria:

o Serie no estacionaria: es aquella cuyas caracteristicas de media, varianza y
covarianza cambian a través del tiempo lo que dificulta su modelamiento. Sin
embargo, en muchas ocasiones, si dicha serie es diferenciada una o mas veces la

serie resultante serd estacionaria (procesos no estacionarios homogéneos).
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Serie estacionaria: es aquella cuya media y varianza no cambian a través del tiempo
y cuya covarianza solo es funcion del rezago. Gracias a estas caracteristicas
podremos modelar el proceso subyacente a través de una ecuacion con coeficientes

fijos estimados a partir de los datos pasados.

Media: E (y, ) =F (yHm) para todo t, m.
Varianza: J(y[ )= J(yHm) para todo t, m.

Covarianza: Cov(y,,¥,.,)=Cov(y,.,., Viimir) para todo t, m.

A continuacion se describiran los modelos estocésticos de series de tiempo de uso mas

comun:

Modelamiento de series no estacionarias.

Caminata aleatoria: y, =0+ y,_, +¢,

donde, & es una constante (drift) y cada perturbacion &, (error) es una variable

aleatoria con distribucion normal con media cero, varianza constante y covarianza

cero (el proceso &, &,,... se denomina ruido blanco).

En el modelo de caminata aleatoria mas simple (sin drift), el prondstico para y; es su
valor mas reciente. La inclusion de un drift intenta reproducir una tendencia

existente en la variable de interés.

En un modelo de caminata aleatoria, la varianza de y; aumenta a través del tiempo,

lo que es propio de un proceso no estacionario.

Cuando una serie se comporta como una caminata aleatoria se dice que ésta presenta

raiz unitaria.
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. . . )
Modelamiento de series estacionarias”.

+ Modelos de Media Movil, MA(q): y, = u+¢,+0¢, +0,6 ,+..+0.¢,

En los modelos de media movil, el proceso se representa como una suma ponderada
de errores actuales y anteriores. El numero de rezagos del error considerados (q)

determina el orden del modelo de media movil.

+ Modelos Autorregresivos, AR(p): y, =0 +4y,  +h,y, ,+..+9,y,_,+¢&

En los modelos autorregresivos, el proceso se representa como una suma ponderada
de observaciones pasadas de la variable. El nimero de rezagos (p) determina el

orden del modelo autorregresivo.

« Modelos Mixtos Autorregresivos — Media Movil, ARMA(p,q):

YV, =0+Py,  +dy, , +..+ ¢pyt_p +¢&,+0s +0, ,+...+ qu,_q

En estos modelos, el proceso se representa en funcion de observaciones pasadas de
la variable y de los valores actuales y rezagados del error. EI numero de rezagos de
la variable de interés (p) y el nimero de rezagos del error (q) determinan el orden

del modelo mixto.

% Cada perturbacion &, se asume generada por un proceso de ruido blanco.
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Modelos Autorregresivos Integrados de Promedio Movil, ARIMA(p,d,q):

Muchas series de tiempo no son estacionarias, por ejemplo el Producto Nacional
Bruto o la Produccion Industrial [8]. Un tipo especial de series no estacionarias, son
las no estacionarias homogéneas que se caracterizan porque, al ser diferenciadas una

0 mas veces, se vuelven estacionarias.

La serie y; serd no estacionaria homogénea de orden d si w, = Ay, es estacionaria,

donde, a modo de ejemplo, las diferencias de primer y segundo orden se definen

CcOomo:.:
Ayt =V = Via
Azyt :Ayt _Ayt—l

Si después de haber diferenciado la serie y; se consigue una serie estacionaria w; y
dicha serie obedece a un proceso ARMA(p,q), se dice que y; responde a un proceso

ARIMA(p.d,q):
Adyt = 5 + ¢1yt—l +...+ ¢pyt—p + gt + elgt—l ot qut—q

Para la correcta identificacion del Modelo ARIMA representativo de una serie se

hace necesario:

Determinar el grado de homogeneidad u orden de integracion de la serie. Para
determinar el orden de integracion se utilizan herramientas como el
correlograma y tests de raiz unitaria. Cabe mencionar que los tests de raiz
unitaria, como el test de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), tienen baja potencia
presentando, ante situaciones de dificil discriminacion, un sesgo al no rechazo

de la hipotesis nula de presencia de raiz unitaria [8][21].

Determinar el orden de las partes de promedio moévil y autorregresivas del
modelo. El examen de las funciones de autocorrelacion total y parcial ayuda en
esta tarea, aunque habitualmente la seleccion correcta no sera clara, por lo que
se recomienda probar distintas formulaciones guidndose por el conocimiento

que se tenga del fendmeno analizado [21].
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Evaluar los distintos modelos construidos. Se descartan las estructuras que
arrojen coeficientes no significativos y/o que fueron mal evaluadas de acuerdo a
indicadores como el Criterio de Informacion de Schwarz (SIC). Un buen modelo
tendrd un buen ajuste (coeficiente de determinacion cercano a la unidad) y

arrojara residuos que se comportaran como ruido blanco.
Modelos con varianza cambiante: ARCH y GARCH.

En los Modelos de Series de Tiempo, podemos distinguir dos tipos de pronosticos,
los condicionales, que estan condicionados a la informacion disponible hasta el
momento, y los no condicionales. Por ejemplo, en el modelo AR(1):

y,=0+¢y, , +¢,, el pronostico condicional de yi; es E (ym): o+¢,y,. Este

valor contrasta con el pronostico no condicional que es, simplemente, la media de
largo plazo de la serie, 5/ (1 -4, ) Se puede demostrar que la varianza del error de

prondstico condicional es menor a la varianza del error de prondstico no
condicional, por lo que los Modelos ARIMA presentados se utilizaran para la

generacion de pronosticos condicionales [8].

En muchas aplicaciones (modelamiento de la inflacién, tasas de interés y
rendimientos de acciones), la varianza condicional de una variable cambia a través,
dependiendo de la magnitud de los errores del pasado. Se observa un
“agrupamiento” de errores, esto es, periodos de alta volatilidad (y grandes errores)
seguidos de periodos de baja volatilidad (y errores menores) [26]. Este fendémeno

también parece producirse en el precio historico del cobre (Grafico N°2) .

La adecuada representacion de las variables que muestran este tipo de
heterocedasticidad requiere la definicion de un modelo para su varianza
condicional. Una vez hecho esto se procede a la estimaciéon simultdnea de los

modelos de la media y de la varianza condicional [8].
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Modelos de Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva, ARCH(p): se basan
en la existencia de una relacion entre la varianza del error y los rezagos del error
al cuadrado. La cantidad de rezagos utilizada determina el orden del proceso
ARCH:

2 2 2 2
o =aytaE  ta,e, o ta,E,

Modelos de Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generalizado,
GARCH(p,q): suponen una relacion entre la varianza del error, los rezagos del
error al cuadrado y los rezagos de la varianza. La cantidad de rezagos utilizada

determina el orden del proceso GARCH:
o) =aytaEl +.ra,El + Ao+ + A 0],

Para el adecuado modelamiento de la varianza del error se deberd recurrir a
herramientas como el correlograma de los residuos al cuadrado y tests para detectar

la presencia de heterocedasticidad condicional autorregresiva.

3.5. INTELIGENCIA COMPUTACIONAL, HERRAMIENTAS Y APLICACIONES.

La Inteligencia Computacional es una disciplina que tiene sus origenes en la Inteligencia
Artificial. La Inteligencia Artificial nace formalmente en la conferencia de Dartmouth de
1956, siendo definida por Marvin Minsky como: “la ciencia de construir maquinas para que
hagan cosas que, si las hicieran los humanos, requeririan inteligencia” [17]. El desafio de
esta naciente ciencia fue la traduccion de los problemas a resolver a simbolos, los cuales

serian manipulados por un computador usando reglas.

La Inteligencia Artificial tuvo un gran desarrollo hasta principios de los afios ochenta,
resolviendo en forma adecuada diversos problemas y viendo el surgimiento de los primeros
sistemas expertos y programas de juegos (por ejemplo: ajedrez). Sin embargo, las altas
expectativas generadas y el fracaso en la resolucion de problemas triviales para los seres

humanos, como la traduccion de lenguajes naturales y el reconocimiento de patrones,
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generaron fuertes criticas que llevaron cierto descrédito a la disciplina.

Frente a este panorama, en la segunda mitad de los afios 80s aparecen nuevos métodos de
analisis y conceptos tales como: manejo de incertidumbre, complejidad, autoorganizacion,
aprendizaje, representacion fuzzy, procesamiento neural, etc. con lo que se configura una
nueva Inteligencia Artificial que adopta los nombres de Inteligencia Computacional o Soft-

Computing.

La Inteligencia Computacional es una coleccion de paradigmas computacionales con
inspiracion biolodgica y lingiiistica dedicada al disefio, desarrollo y aplicacion de

metodologias de procesamiento tales como [16]:

. Redes Neuronales.
. Sistemas Difusos (fuzzy).
« Computaciéon Evolutiva.

. Sistemas Swarm (inteligencia distribuida).

Las areas de aplicacion de las herramientas de Inteligencia Computacional son diversas
abarcando desde la medicina hasta la manufactura y desde los negocios hasta las defensa.

Ejemplos de esto son:

. Medicina:
Diagnostico a partir de datos analiticos (electrocardiogramas, encefalogramas).
Modelamiento del sistema nervioso.

« Manufactura:
Robots automatizados y sistemas de control (vision artificial y sensores).

Inspeccion de calidad.
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. Negocios:
Prondstico de precios.
Valoracion del riesgo crediticio.
Segmentacion.

« Defensa:
Clasificacion de sefiales de radar.

En el presente documento, se explorara el uso de Redes Neuronales y Sistemas Inteligentes

Hibridos, comparando su desempefio con los Modelos de Series de Tiempo.

3.6. REDES NEURONALES.

Una Red Neuronal puede ser descrita como un modelo de regresion no lineal cuya
estructura se inspira en el funcionamiento del sistema nervioso. En términos generales, una
red consiste en un gran nimero de unidades simples de proceso, denominas neuronas, que

actian en paralelo y estdn conectadas mediante vinculos ponderados [15][27].

Cada neurona recibe inputs desde otras neuronas y genera un resultado que depende so6lo de
la informacion localmente disponible, ya sea almacenada internamente o plasmada en los
ponderadores de las conexiones. El output generado por la neurona servira de input para

otras neuronas.

Mediante la adecuada modificacion de los ponderadores de la red, en un proceso
denominado aprendizaje, la red mejorara su desempefio en el desarrollo de la tarea para la

cual fue construida.

Las Redes Neuronales tienen el potencial de implementar funciones complejas. Se puede
demostrar que una Red Neuronal suficientemente grande, con una estructura y

ponderadores adecuados, es capaz de aproximar cualquier funcion con el nivel de precision
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que se desee [27].
3.6.1. CARACTERIZACION Y FUNCIONAMIENTO DE UNA NEURONA.

La figura N°1 representa una Red Neuronal sencilla, destacando una neurona particular.

Figura N°1: Inputs, funcionamiento y output de una neurona.
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Fuente: Hilera, J. y Martinez, V. Redes Neuronales Atrtificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [15]

Para describir una neurona artificial necesitamos definir los siguientes términos [15]:

« Regla de propagacion: procedimiento a seguir para combinar los valores de entrada a

una neurona (inputs) con los ponderadores de las conexiones que llegan a esa neurona.

Por ejemplo:

N
net; =3 W,
i

donde,

w;,i : es el ponderador de la conexion entre la neurona i y la neurona j,
yi: es el valor de la “salida” de la neurona i,

net; : es el valor combinado de las entradas a la neurona j.

. Estado de activacion, a(t): valor continuo o discreto que sefiala la situacion de la
neurona, por ejemplo: reposo 6 excitado. La sefial que envia cada una de las neuronas a

sus vecinas puede depender de su propio estado de activacion.
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Funcién de activacidn, F(a(t),net): relacion entre el estado de activacion de una neurona

en el periodo t+1, a(t+1), su estado de activacién anterior, a(t), y sus inputs.
Normalmente, el estado de activacion anterior no se toma en cuenta y el nuevo estado

de activacion serd simplemente igual a la combinacion de inputs y ponderadores (net).

Funcion de salida o transferencia, f(a(t)): relacion que transforma el estado de

activacion en una seflal de salida. Las funciones de transferencia mas comunes son:

escalon, lineal (identidad), mixta, sigmoidal y tangente hiperbolica (tanh).

Las proximas figuras ejemplifican estas funciones.

Figura N°2: Funcién Escalén.

+ ¥

1 x>0
0 x<0

<
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f(x)={

Figura N°3: Funcion Lineal (Identidad).
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Figura N°4: Funcién Mixta.
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Figura N°5: Funcién Sigmoidal.
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Figura N°6: Funcion Tanh.
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En la figura N°7 se ejemplifica el funcionamiento de una neurona con caracteristicas

particulares:

. Regla de propagacion: suma ponderada de los inputs.

« Funcidén de activaciéon: funcidn identidad.

. Funcién de salida o transferencia: tangente hiperbolica.

Figura N°7: Inputs, Funcionamiento y Output de una Neurona.

Neurgna 4

Neuranz 3

Fuente: Hilera, J. y Martinez, V. Redes Neuronales Atrtificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [15]
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3.6.2. CARACTERISTICAS Y FUNCIONAMIENTO DE LAS REDES
NEURONALES.

Una Red Neuronal corresponde a un conjunto organizado de neuronas. Para caracterizar
una Red Neuronal se debe prestar atencion a dos aspectos basicos: topologia y mecanismo

de aprendizaje [15]:

. Topologia o arquitectura: corresponde a la disposiciéon de las neuronas en la red

formando capas o agrupaciones. Rasgos topoldgicos de una red son:

Numero de capas: donde se distingue entre redes monocapa que tienen sélo una
capa de neuronas y redes multicapa. Ejemplo de red monocapa es la Red de
Hopfield (figura N°8) y ejemplo de red multicapa es la Red Multilayer Perceptron
(MLP) (figura N°9).

Numero de neuronas por capa.
Tipo de conexiones:

Conexiones hacia adelante: son las que conectan una neurona de una capa con

otra neurona de la capa siguiente o posterior (figura N°9).

Conexiones hacia atras: son las que vinculan una neurona de una capa con otra

neurona de la capa previa o anterior.

Conexiones laterales: conexiones entre neuronas de una misma capa (figura

N°8).

Conexiones autorecurrentes: donde la salida de una neurona esta conectada a su

propia entrada (figura N°8).
Grado de interconexion:
Red total o parcialmente conectada.

Red con o sin conexiones entre capas no contiguas (shortcuts).

33



Figura N°8: Red de Hopfield.

e e, e

Fuente: Hilera, J. y Martinez, V. Redes Neuronales Artificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [15]

Figura N°9: Red Multilayer Perceptron.

Fuente: Hilera, J. y Martinez, V. Redes Neuronales Atrtificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [15]
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A cada una de las neuronas de la red (capa oculta y capa de salida) se agrega una
entrada de valor unitario cuyo ponderador (sesgo) influira en el término constante de la

regresion.

Para ejemplificar la descripcion de la arquitectura de una red se hard uso de la figura

N°9:
Red multicapa.
Numero de neuronas en la capa de entrada: n.
Numero de neuronas en la capa oculta: m.
Numero de neuronas en la capa de salida: 1.
Tipo de conexiones: conexiones hacia delante.

Grado de interconexion: red totalmente conectada y sin conexiones entre capas no

vecinas.

Continuando con el ejemplo, se pueden especificar las caracteristicas de las neuronas

dicha red:
Regla de propagacion y funcidn de activacion: suma ponderada de los inputs.
Funcion de transferencia de las neuronas de la capa oculta: tangente hiperbolica.

Funcidn de transferencia de las neuronas de la capa de salida: identidad.
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La red asi construida, al recibir el vector de entrada (X, Xp,...,X,), generara la salida:

Ja7i

m n
y=w"+ ZWISI, tanh| wi" + Zw‘? X
= i=1

donde,
w’ : ponderador de la conexién con entrada de valor unitario y la neurona j de la capa oculta,
w*® : ponderador de la conexidn con entrada de valor unitario y la neurona de la capa de salida,
w’j; - ponderador de la conexion entre la neurona i de la capa de entrada y la neurona j de la
capa oculta,
w®1; ponderador de la conexion entre la neurona j de la capa oculta y la neurona 1 de la capa de
salida.
Si, en vez de usar la funcion tanh como funcién de transferencia de las neuronas
ocultas, se hubiera empleado la funcion identidad estariamos frente a una regresion

lineal.

Es importante tener en cuenta que el nimero ponderadores de las conexiones de una
Red Neuronal es tipicamente mayor al nimero de parametros de un modelo tradicional
de series de tiempo (coeficientes de las variables) [10]. Por ejemplo, para una red con n;
neuronas en la capa de entrada, ny neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa
de salida, el nimero de ponderadores es p=(nj+2)*ny, +1, lo que con n;=10 y n;=2, da un
total de 25 parametros. Este gran nimero de pardmetros se traduce en un importante
riesgo de sobreajuste de la red a los datos del conjunto de entrenamiento (overfitting) y
repercute en una mayor carga computacional y una mayor duracion del proceso de

aprendizaje.

Mecanismo de aprendizaje: En una Red Neuronal, el conocimiento se encuentra

representado en los ponderadores de las conexiones entre neuronas y el aprendizaje de
la red obedecerd a su modificacion de acuerdo con la informacién que se le entregue a

lared y a la aplicacion de cierto algoritmo.

Existen distintos mecanismos de aprendizaje. A continuacion se ofrecen dos

clasificaciones de los mismos:
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De acuerdo a la presencia de supervision:

Aprendizaje supervisado: se trata de un entrenamiento controlado, donde se
compara la salida de la red con la salida deseada, procediéndose a la

modificacion de los ponderadores si es que existen diferencias significativas.

Aprendizaje por correccion de error: se ajustan los ponderadores de las
conexiones en funcion de las diferencias entre los valores deseados y los

obtenidos en la salida de la red.

Aprendizaje por refuerzo: a diferencia del mecanismo anterior, no se cuenta
con una referencia exacta respecto de la salida deseada, sino que solamente

con una sefial de refuerzo que indica éxito o fracaso.

Aprendizaje estocastico: se realizan cambios aleatorios en los valores de los
ponderadores de las conexiones, evaluando su efecto a partir del resultado

deseado y de distribuciones de probabilidad.

Aprendizaje no supervisado: la red no recibe ninguna informacion respecto a si

la salida generada es o no correcta.

Aprendizaje hebbiano: se ajustan los pesos de acuerdo con la correlacion de

los valores de las salidas de las neuronas conectadas.

Aprendizaje competitivo o cooperativo: se ajustan los pesos de tal modo que
cuando la red reciba cierta informacion de entrada solo algunas neuronas se

activen.
De acuerdo a la dinamica de actualizacion de los pesos:

Aprendizaje off line: en ¢l se distingue la fase de aprendizaje o entrenamiento,
en que se modifican los ponderadores haciendo uso de datos de entrenamiento,

de la fase de operacion o funcionamiento, donde los ponderadores quedan fijos.
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Aprendizaje on line: los ponderadores varian dindmicamente cada vez que se

presenta nueva informacion al sistema.

El tiempo de aprendizaje de una red no se conoce a priori y, en vista del riesgo de
memorizacion de los datos del conjunto de entrenamiento después de un entrenamiento
suficientemente largo (overfitting), se hace necesario establecer condiciones para el

término del aprendizaje.

En el aprendizaje por correccion de error, las condiciones de término del aprendizaje se

clasifican en tres categorias:

Limite admisible para el error, donde se establecen metas para indicadores criticos,
como por ejemplo: maximo error cuadratico de entrenamiento de la red, maximo

error cuadratico medio para el conjunto de datos de entrenamiento.

Numero maximo de épocas, donde una é€poca corresponde a la presentacion de

todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento.

Desempefio de la red en un conjunto de testeo. Parte de los ejemplos disponibles se
marginan del proceso de actualizacion de ponderadores de la red para conformar un
conjunto de testeo. Durante el proceso de entrenamiento, a intervalos regulares, se
evalia el desempefio de la red en el conjunto de testeo para verificar el
cumplimiento de la meta en algin indicador critico, como por ejemplo maximo

error cuadratico medio. Una vez alcanzado el valor meta se detiene el entrenamiento

(early-stopping).
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La seleccion de una cierta arquitectura y mecanismo de aprendizaje guarda relacion con la
aplicacion que se esté¢ desarrollando. Por ejemplo, para reconocimiento de imagenes se
acostumbra utilizar Redes de Hopfiel con aprendizaje hebbiano, mientras que para la
generacion de pronosticos se acostumbra utilizar Redes Multilayer Perceptron con
aprendizaje por correccion de error. En este ultimo caso, uno de los algoritmos mas
empleados es el backpropagation, donde los ponderadores de la red se actualizan siguiendo
la direccion negativa del gradiente del error (método de descenso del gradiente)[19] (para

detalles ver Anexo B).

El disefio de una red para resolver un problema con éxito puede ser una tarea muy compleja
y larga dado la gran cantidad de decisiones de disefio que se deben tomar y la gran cantidad
de pardmetros que se deben definir. La enumeracion completa de todas las alternativas no
es practica por requerir de un elevado numero de evaluaciones, motivandose la aparicion de
variadas heuristicas y reglas basadas en la experiencia. Sin embargo, ninguna heuristica ha
mostrado la capacidad de entregar modelos con buen desempefio predictivo en cualquier
conjunto de datos [7]. Temas como la determinacidon automatica del nimero de capas o
neuronas ocultas estdn actualmente bajo investigacion, lo que hace que, en la practica, el
método mads comun para el disefio de Redes Neuronales sea el de “prueba y error” [19],
cuya duracion podria ser prolongada dado que no se debe descartar una red mientras ésta no

haya completado su aprendizaje.
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3.7. SISTEMAS INTELIGENTES HiBRIDOS.

Hoy en dia, la comunidad cientifica reconoce que los grandes desafios de la Inteligencia
Artificial no podran ser resueltos exitosamente con aproximaciones metodoldgicas puras.
Esto ha llevado al surgimiento de los Sistemas Inteligentes Hibridos que son el resultado de
la asociacion de metodologias de procesamiento que, sinérgicamente, proveen la base para

la conceptualizacion y disefio de nuevos sistemas inteligentes [12].

Durante los ultimos afios los Sistemas Hibridos han alcanzado cierta madurez en muchos
campos, lo que se revela en importantes desarrollos tedricos y exitosas aplicaciones en el
mundo real en las areas de: modelamiento, control, optimizacidon, reconocimiento de
patrones y prondsticos. Sin embargo, alin quedan desafios por delante en estos topicos y en

otros como el de procesamiento semantico.

Los intereses actuales de investigacion estan enfocados en la integracion de diferentes
paradigmas computacionales: 16gica difusa, computacion neuronal, computacion evolutiva,

computacion probabilistica, aprendizajes de maquina, entre otros.
Algunos ejemplos de Modelos Hibridos son:

« Optimizacion de Redes Neuronales Artificiales usando técnicas de optimizacion global.

. Sistemas Hibridos involucrando Maquinas de Soporte Vectorial, Rough Sets, Redes

Bayesiansa, Razonamiento Probabilistico, etc..

o Computacion Hibrida usando Redes Neuronales, Sistemas Difusos y Algoritmos

Evolutivos.
« Hibridos de Computacion Soft y Técnicas de Aprendizaje Estadistico.
« Técnicas de Optimizacion Hibrida (Algoritmos Evolutivos, Simulated Annealing, Tabu

Search).

En el desarrollo de prondsticos de series de tiempo, existen antecedentes de buenos
resultados mediante el empleo combinado de Modelos de Series de Tiempo (ARIMA) y
Redes Neuronales [1], por lo que también se explorara su uso en el pronostico de precio del

cobre.
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CAPITULO IV

GENERACION DE PRONOSTICOS Y EVALUACION DE RESULTADOS

4.1. DATOS HISTORICOS Y DISENO GENERAL DEL EJERCICIO DE
PRONOSTICO.

Las proyecciones del precio del cobre refinado que se realizardn en este estudio solo se

basaran en los valores rezagados de la misma variable por las siguientes razones:

« Se desea establecer qué modelo es capaz de aprovechar mejor la informacion contenida

en los precios histdricos.

« La generacion de proyecciones del precio empleando otras variables explicativas tiene
el potencial problema de requerir el pronostico de dichas variables, lo que complica su

utilizacion practica.

Los datos de precios seran sometidos a dos transformaciones para la construccion de

modelos y la realizacion de pronosticos:

. Escalamiento de valores para expresar el precio en moneda constante: los precios
histéricos del cobre expresados en moneda corriente (moneda de cada periodo) reflejan
dos efectos: la evolucion del precio del cobre y el cambio del valor de la moneda. Dado
que se desea construir modelos para el prondstico del precio del cobre, se debe eliminar
el efecto de la inflacion mediante la aplicacion de un deflactor que permitan expresar el

precio en moneda de un periodo de referencia.

41



« Aplicacion de logaritmo natural a los datos en moneda constante: con frecuencia, en los
modelos econométricos se utiliza la transformacion logaritmica de los datos para

reducir su dispersion y atacar problemas de heterocedasticidad [20][21].

Los datos utilizados en esta tesis corresponden al precio anual del cobre refinado de la
Bolsa de Metales de Londres durante el periodo comprendido entre los afios 1913 y 2006

(2006, promedio a junio). La eleccion de este periodo se fundamenta a continuacion:

- Si bien existen datos para el precio cobre en los Estados Unidos durante el siglo XIX,
dichos valores corresponden a un precio de productores, no a un precio de mercado y
obedecen a un tipo de mineria muy distinta a la gran mineria que comenzd a
desarrollarse a partir de las primeras décadas del siglo XX (flotacién, mineria a rajo

abierto, mecanizacion). Por este motivo se excluyeron los datos previos a 1910.

« El deflactor empleado por la Comision Chilena del Cobre (COCHILCO) para expresar
el precio del metal rojo en moneda constante es el Indice de Precios de Productores de
los Estados Unidos (PPI All Commodities, Not Seasonally Adjusted) que registra
valores desde 1913 en adelante [32].

« En el apartado “;Es pronosticable el precio del cobre?” se describiod al precio como una
variable que presenta reversion a la media, en particular, a distintas medias a través del
tiempo. Este comportamiento de mediano/largo plazo se observa en la ventana
seleccionada, donde el logaritmo natural del precio no presenta tendencia y los test

practicados rechazan la presencia de raiz unitaria.

Los conjuntos iniciales de entrenamiento y de evaluacion que se utilizaron en la

construccién de modelos y en la generacion de prondsticos son los siguientes:

Tabla N°3: Conjuntos de Entrenamiento y Evaluacion.

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Evaluacion
Datos Namero de Datos Namero de
datos datos
1913 - 1976 64 1977 - 2006 30

3 Precio del Cobre: 1913-1934, de acuerdo a informe de CRU International Ltd; 1935-2006, Cochilco [5].
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Estos conjuntos se denominan como iniciales ya que, con la aplicacion de recalibracion, los

conjuntos de entrenamiento y evaluacion se redefiniran periddicamente.

Se optd por un periodo de evaluacion de 30 afios, similar al empleado en otros trabajos
[9][25] que permitié contar con un niimero de prondsticos de entre 30 (proyecciones a un
afio) y 25 (proyecciones a 6 afios), abarcando tanto periodos con precios ascendentes como

descendentes.

Se trabaj6 con prondsticos de origen moévil, incorporando la nueva informacién al
modelamiento gracias al uso de un conjunto de entrenamiento de tamafio creciente y la
aplicacion de recalibracion. No se eliminaron las observaciones mas antiguas del conjunto
de entrenamiento dado que, a partir del comportamiento histérico, se considerd que podian

ser de utilidad [25].

4.2. MODELAMIENTO, PRONOSTICO Y RESULTADOS.

En esta seccion se detallaran los modelos generados con las distintas metodologias de

prondstico empleadas y sus resultados.
4.2.1. MODELOS DE SERIES DE TIEMPO.

El enfoque de Box - Jenkins es una de las metodologias de uso mas amplio para el
modelamiento estocastico de series de tiempo. Es popular debido a su generalidad, ya que
puede manejar cualquier serie, estacionaria o0 no estacionaria, y por haber sido

implementado en numerosos programas computacionales [21].
Los pasos basicos de la metodologia de Box-Jenkins son [21]:

1. Verificar la estacionariedad de la serie. Si ésta no es estacionaria, diferenciarla hasta
alcanzar estacionariedad.

2. Identificar un modelo tentativo.
3. Estimar el modelo.

4. Verificar el diagnostico (si este no es adecuado, volver al paso 2).
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5. Usar el modelo para pronosticar.

Una serie puede ser evidentemente no estacionaria, presentando, por ejemplo, una
tendencia definida. En el caso del precio del cobre, la respuesta dependera de la ventana de
tiempo bajo estudio [33]. En el periodo comprendido entre los afios 1913 y 2006 (promedio
a junio), el precio del cobre no presenta una tendencia estadisticamente significativa y el
test de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) aplicado a la serie en logaritmos permite rechazar
la hipotesis nula de presencia de raiz unitaria (ver Anexo A). Esto es consistente con la
logica econdmica del mercado fisico del cobre y con los resultados conseguidos en otros

estudios [9][26][33].

Sin embargo, si se examina una serie mas corta, el precio puede no evidenciar reversion a la
media o los tests podrian no ser suficientemente potentes para rechazar la hipotesis nula de
presencia de raiz unitaria. El periodo comprendido entre 1913 y 1976, donde el test ADF no
rechaza la hipdtesis nula, es un ejemplo de esta tltima situacion. Por lo anterior, también se
estimaron modelos a partir de datos en primera diferencia, dado que en dicha serie el test

ADF rechaza la presencia de raiz unitaria en todas las submuestras de interés.

La funcion de autocorrelacion parcial de la serie en niveles revela la presencia de
autocorrelacion de primer orden, por lo que el modelo AR(1) es uno de los modelos
tentativos para la generacion de prondsticos (ver Anexo A). A pesar de esto, el analisis de
los residuos revel6 la existencia de autocorrelacion, motivando la busqueda de alternativas.
Evaluaciones preliminares que permitieron descartar modelos de orden superior, y los
resultados conseguidos en otros estudios [9][25], llevaron a la construccién de un set de
modelos tentativos cuyos coeficientes son significativos para los datos en niveles en el

. . ;4
periodo de interés

* Para los modelos de datos en primeras diferencias solo se obtienen coeficientes significativos con los
modelos AR2, MA1 y MA2.
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Tabla N°4: Modelos ARIMA Utilizados en el Ejercicio de Proyeccion.

AR1 ARTMA2

AR2 ARZ2MA1

AR3 AR3MA1

AR4 MA1TMAZ2

MA1 AR3MA1TMA2

MA2 AR1AR2AR3

MA3 AR1AR2AR3MATMA2MA3

MA4 MA1TMAZ2MA3MA4
ARTMA1 MATMA2MA3MA4MAS

Adicionalmente, y s6lo con fines comparativos, se model6 el precio del cobre como un

camino aleatorio con y sin drift.

Por ultimo, en la linea de los modelos deterministas, se model6 el precio del cobre como un
promedio moévil de 3, 6 y 9 anos. Es interesante incluir el promedio mévil, dado que, hasta
hace algunos afos, fue el método utilizado para determinar el precio de referencia del

Fondo de Compensacion del Cobre (promedio moévil de 6 periodos) [2][9].

Para la construccion de modelos estocasticos se utilizd el software EViews 4.1
(Quantitative Micro Software). Las rutinas programadas en EViews para la generacion y
evaluacion de proyecciones fuera de muestra s6lo necesitaron un par de segundos para
ejecutar los calculos correspondientes a cada modelo, y la evaluacion del set completo de
modelos tentativos fue cosa de pocos minutos (Anexo D). Para el resto de los modelos se

empled la planilla de calculo Microsoft Excel 2002 (Microsoft Corporation).

Las evaluaciones realizadas mostraron que los mejores resultados se conseguian
recalibrando el modelo cada vez que un nuevo dato historico se incorporaba al conjunto de

entrenamiento.
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La Tabla N°5 muestra el Promedio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) conseguido en
las proyecciones que abarcan el periodo 1977 — 2006 (2006, promedio a Junio). Se incluyen
en dicha tabla modelos con volatilidad variable (GARCH) construidos sobre la base de los
modelos de varianza constante con mejor desempefio en proyecciones a 1 y 2 afios (AR1 y

AR2MAL).

Junto al valor medio del error de pronostico, la dispersion de los errores también es
relevante en la seleccion de un modelo de predictivo. Los valores del desviacion estandar
del Error Porcentual Absoluto (APE) y de la Raiz Cuadratica Media del Error (RMSE) se
entregan en las Tablas N°6 y N°7.
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Tabla N°5: Promedio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) %.

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afnos
AR1 15,036 23,596 28,579 30,926 33,244 34,592
AR2 23,123 24,102 30,427 31,133 33,468 34,000
AR2_dif* 16,952 25,802 28,001 31,616 35,702 38,100
AR3 27,929 27,639 28,468 32,270 33,379 33,939
AR4 30,138 30,182 29,745 30,237 33,091 32,983
MA1 18,751 30,604 31,605 32,369 33,212 33,817
MA1_dif* 16,005 24,700 28,675 32,694 37,405 40,822
MA2 24,100 24,932 31,718 32,480 33,291 33,897
MA2_dif* 15,780 24,925 28,407 32,223 36,149 38,518
MA3 28,522 28,665 29,569 32,440 33,319 33,909
MA4 34,354 34,692 34,335 35,022 33,272 33,783
AR1TMA1 14,822 23,978 28,576 30,746 32,549 33,520
ARTMA2 15,756 25,212 28,025 30,806 34,043 35,268
AR2MA1 14,078 23,738 28,320 30,545 32,999 34,354
AR3MA1 19,265 27,724 28,659 30,474 32,250 32,852
MA1MA2 18,132 27,790 31,027 31,774 32,576 33,230
AR3MA1TMA2 16,233 24,378 28,116 29,589 31,235 32,323
AR1AR2AR3 16,026 25,290 28,107 30,237 33,148 34,686
MA1MA2MA3MA4 18,581 25,995 31,198 32,652 32,083 32,800
MA1TMA2MA3MA4MA5 18,651 27,479 29,197 30,092 31,827 32,574
AR1AR2AR3MA1TMA2MA3 17,491 28,301 33,233 35,323 37,962 36,116
AR2MA1.GARCH(0,2) 14,347 23,059 27,020 28,867 31,083 31,067
AR2MA1.GARCH(1,4) 14,891 24,713 28,866 31,763 33,402 34,273
AR1.GARCH(0,2) 14,878 22,979 27,269 29,348 31,859 33,117
Caminata Aleatoria 15,264 23,823 29,201 33,295 37,371 40,135
Caminata Aleatoria c/drift 15,287 23,603 28,575 32,869 36,558 38,832
Promedio Moévil 3 afios 21,518 26,101 29,493 33,909 38,047 39,693
Promedio Movil 6 afios 27,248 30,232 32,483 35,991 39,361 41,072
Promedio Mévil 9 afios 32,035 34,100 35,806 38,853 41,758 42,670

*: Corresponden a modelos construidos sobre la base de datos en primera diferencia.
Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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Tabla N°6: Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afos
AR1 11,423 13,870 16,739 19,800 19,837 20,447
AR2 13,597 13,450 19,189 19,436 20,675 21,055
AR2_dif* 13,500 15,936 19,527 20,824 19,619 21,016
AR3 16,652 16,681 16,673 20,384 20,223 20,539
AR4 18,331 18,733 18,936 19,131 20,601 21,389
MA1 14,014 22,050 22,391 22,887 23,148 23,610
MA1_dif* 10,995 15,332 22,797 26,120 25,413 25,293
MA2 15,112 15,227 22,407 22,901 23,268 23,666
MA2_dif* 13,422 15,975 18,332 20,136 19,950 22,057
MA3 18,762 19,344 19,341 22,964 23,238 23,602
MA4 22,075 22,815 23,094 23,396 23,183 23,594
ARTMA1 12,288 13,659 16,803 20,219 20,879 22,190
AR1TMA2 12,623 14,157 17,586 19,649 18,695 20,326
AR2MA1 11,292 13,625 15,926 20,584 20,394 20,608
AR3MA1 12,630 16,850 16,973 20,964 21,186 21,600
MA1TMA2 14,944 18,349 21,959 22,436 22,783 23,213
AR3MA1TMA2 12,864 13,875 16,476 19,589 19,957 20,620
AR1AR2AR3 13,291 14,577 17,051 19,389 18,860 20,091
MA1MA2MA3MA4 13,742 17,211 19,948 23,144 22,483 22,993
MA1TMA2MA3MA4MA5 14,763 17,406 18,961 21,684 22,241 23,064
AR1AR2AR3MA1TMA2MA3 14,369 15,968 19,082 23,907 23,095 21,704
AR2MA1.GARCH(0,2) 11,441 13,545 15,152 18,450 17,961 18,854
AR2MA1.GARCH(1,4) 11,391 13,236 16,033 19,512 20,058 20,430
AR1.GARCH(0,2) 11,088 13,462 16,647 18,825 19,383 20,836
Caminata Aleatoria 11,613 16,155 21,090 24,054 22,893 23,296
Caminata Aleatoria c/drift 11,530 16,302 21,567 23,800 22,606 23,232
Promedio Movil 3 afios 14,755 17,302 20,443 21,407 19,858 21,630
Promedio Movil 6 afios 16,202 17,538 18,625 19,229 20,684 24,725
Promedio Mévil 9 afios 19,429 20,438 21,166 23,037 25,969 28,920

*: Corresponden a modelos construidos sobre la base de datos en primera diferencia.
Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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Sumando y restando un desvié estdndar al Promedio del Error Porcentual Absoluto
(MAPE) se puede definir un intervalo donde se esperaria encontrar buena parte o la
mayoria de los errores de pronodstico. Los graficos N°4 y N°5 muestran dichos intervalos
para los distintos modelos en prondsticos a 1 y 6 afios.

Grafico N°4: Prondsticos a 1 Ao, Modelos de Series de Tiempo.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Grafico N°5: Prondsticos a 6 Aios, Modelos de Series de Tiempo..
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Tabla N°7: Raiz Cuadratica Media del Error (RMSE).

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afos
AR1 30,608 42,310 49,488 51,385 51,615 50,957
AR2 40,857 41,918 49,509 50,029 49,145 49,634
AR2_dif* 35,647 49,297 55,304 58,515 61,186 61,589
AR3 48,210 47,771 48,730 48,582 49,318 49,824
AR4 50,073 50,230 49,626 49,946 48,770 48,753
MA1 33,074 44,672 45,707 46,344 47,025 47,652
MA1_dif* 30,671 45,429 57,235 62,190 65,243 65,729
MA2 37,453 38,312 45,817 46,456 47,115 47,723
MA2_dif* 34,704 47,960 54,088 57,475 59,963 60,708
MA3 46,792 46,954 47,840 46,453 47,176 47,775
MA4 54,375 54,948 54,286 54,973 47,129 47,621
ARTMA1 30,009 40,138 46,759 48,176 48,756 48,479
ARTMA2 33,196 44,931 50,180 52,235 53,318 53,028
AR2MA1 30,193 42,089 48,996 50,967 51,384 51,384
AR3MA1 35,939 45,625 46,814 47,571 47,340 47,903
MA1TMA2 33,364 41,719 45,284 45,860 46,589 47,194
AR3MA1TMA2 31,491 41,594 47,012 47,661 47,952 47,675
AR1AR2AR3 33,034 44,334 49,223 50,960 52,201 51,561
MA1MA2MA3MA4 33,358 41,477 48,265 48,167 46,161 46,850
MA1MA2MA3MA4MA5 35,158 46,211 47,608 47,182 47,426 46,826
AR1AR2AR3MA1TMA2MA3 34,536 46,932 53,411 55,984 57,162 52,556
AR2MA1.GARCH(0,2) 30,534 41,858 47,539 48,881 49,211 47,528
AR2MA1.GARCH(1,4) 30,568 42,653 48,633 50,494 50,494 50,716
AR1.GARCH(0,2) 30,564 41,655 48,323 49,841 50,196 50,204
Caminata Aleatoria 30,981 45,454 55,873 60,156 62,128 62,466
Caminata Aleatoria c/drift 31,103 45,816 56,471 60,830 62,803 63,182
Promedio Movil 3 afios 41,942 49,516 55,433 58,449 60,364 60,850
Promedio Movil 6 afios 48,783 53,052 55,685 57,944 59,775 60,311
Promedio Mévil 9 afios 53,694 55,882 56,958 59,481 62,125 62,448

*: Corresponden a modelos construidos sobre la base de datos en primera diferencia.
Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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En términos del MAPE, el mejor resultado conseguido en proyecciones a un afio lo entrega
el modelo AR2MAT1 con un error de 14,078%, cifra que, en términos relativos, es un 7,8%
inferior al Camino Aleatorio Sin Drift. A medida que el pronéstico es a mas afos plazo, el
error se incrementa importantemente, llegando a 30,067% en el mejor modelo,

AR2MA1.GARCH(0,2), con una reduccién de 22,6% respecto al Camino Aleatorio.

La revision del Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto revela que, en general, los
modelos con menores MAPE generan errores de proyeccion con baja dispersion. Es
destacable que en el caso de los prondsticos a 3 y mas afios, el modelo con menor MAPE

también genera errores con menor dispersion (AR2ZMA1.GARCH(0,2)).

En cuanto al RMSE, el mejor resultado en proyecciones a un afio se consigue con el
modelo ARTMAT con un error de 30,009 que significa una reduccion de 3,1% respecto al
Camino Aleatorio Sin Drift. El RMSE aumenta en los prondsticos a mas afos plazo
llegando a 46,826 en el mejor modelo, MAIMA2MA3MA4MAS, con una reduccion de

25% respecto al Camino Aleatorio.

Se observa que, con la excepcion de las proyecciones a 4 y 5 afios evaluadas con RMSE,

los mejores resultados se consiguen con formulaciones de orden igual o menor a 2.
4.2.2. REDES NEURONALES.

Como ya se ha sefialado, el disefio de una Red Neuronal es una tarea compleja por la gran
cantidad de decisiones que involucra. Por los buenos resultados conseguidos en numerosas
aplicaciones [19], en este estudio se emplearon redes MLP con una sola capa oculta, una

sola neurona en la capa de salida y conexiones hacia delante.

Cada una de las neuronas utilizadas tiene las siguientes caracteristicas:

« Regla de propagacion y funcion de activacion: suma ponderada de inputs.

. Funcion de transferencia de las neuronas de la capa oculta: tangente hiperbdlica.

« Funcion de transferencia de la neurona de la capa de salida: identidad.
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El mecanismo de aprendizaje aplicado fue off-line y por correccion de error, siendo el
método de aprendizaje elegido el de Levenberg-Marquardt (ver Anexo C). Dicha eleccion
se fundament6 en la mayor velocidad de convergencia de este ultimo método en
comparacion con el método de descenso del gradiente (ver Anexo B). Adicionalmente,
evaluaciones preliminares mostraron la obtencion de un menor error de prondstico. Para
poner fin al aprendizaje se utilizo early-stopping, estrategia con la que se hizo frente al

peligro de sobreajuste.

Para el resto de los parametros de disefio se siguid una estrategia de evaluacion de distintos

de valores, mediante el uso de grillas [7].

La aplicacion de early-stopping hizo necesario definir un conjunto de testeo,
seleccionandose para tal efecto una fraccion variable de los Ultimos ejemplos disponibles
dentro de la muestra: 10%, 20% o 30% [20], que no participd, directamente, en el

entrenamiento de las Redes Neuronales.

Respecto al naumero de neuronas en la capa de entrada, se construyeron y entrenaron redes
con 3, 6 0 9 neuronas en la capa de entrada, alimentadas con los correspondientes rezagos
del precio, mientras que para la capa oculta se utilizaron entre 1 y 6 neuronas. Las
combinaciones evaluadas fueron determinadas por el nimero de conexiones asociadas y el
niumero de ejemplos del conjunto de entrenamiento. Si bien s6lo existen teoremas que
relacionan el nimero de conexiones de la red con el numero de ejemplos de entrenamiento
para ciertos tipos de redes (multicapas, con entradas y salidas binarias y funcion de
activacion escalon) [29], al menos debe respetarse que el numero de ejemplos supere, con
alguna holgura, el nimero de coeficientes a estimar (ponderadores) para asi evitar el
overfitting. Las combinaciones presentadas en la tabla N°8 cumplen con este requisito, ya
que, en promedio, el nimero de ejemplos de entrenamiento quintuplica el nimero de
coeficientes [20] (el numero de ejemplos de entrenamiento depende del tamafio de la
muestra, de la fraccion de datos muestrales destinada al conjunto de testeo y del numero de

neuronas de la capa de entrada, moviéndose en un rango de entre 55 y 90 ejemplos).
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Tabla N°8: Neuronas en la Capa de Entrada, en la Capa Oculta y Numero de Conexiones.

Neuronas en la capa | Neuronas en la capa Numero de
de entrada oculta conexiones
3 1 6
3 2 11
3 3 16
3 4 21
3 5 26
3 6 31
6 1 9
6 2 17
6 3 25
6 4 33
9 1 12
9 2 23
9 3 34

Nota: El nimero de conexiones considera las conexiones entre capas (incluyendo la capa de salida)
y las conexiones correspondientes a las entradas de valor unitario.

Dado que los ponderadores iniciales de las conexiones determinan el punto de origen del
proceso de aprendizaje (minimizacion de error del modelo), se recomienda repetir el
entrenamiento de cada arquitectura unas 15 veces, redefiniendo aleatoriamente dichos
pesos [7][30], obteniéndose asi 15 redes distintas para una misma arquitectura. Si a esto
agregamos que, como ya fue mencionado, cada arquitectura se entrend utilizando conjuntos
de testeo definidos de 3 maneras distintas, el total de redes construidas para una misma
combinacion de neuronas en la capa de entrada y neuronas en la capa oculta llega a 45 y el

total de redes a entrenadas y evaluadas llega a 585.

Al igual que los Modelos de Series de Tiempo, las Redes Neuronales se recalibraron para
incorporar la informacion adicional disponible a medida que se realizaban las evaluaciones.
Sin embargo, a diferencia del caso anterior, no se realizaron 30 recalibraciones para cada
red debido a que, en evaluaciones preliminares, se observdo que un mayor numero de
recalibraciones no siempre se traducia en un mejor prondstico. Por este motivo, cada red se

recalibro6 3, 6 y 10 veces.

53



Para entrenar y evaluar las distintas redes, se empled el lenguaje de programacion
MATLAB vy su toolbox de Redes Neuronales (MATLAB 6.1, The MathWorks Inc.)
(Anexo E). Si bien el entrenamiento y evaluacion de cada red tomd pocos segundos, el gran

numero de redes estimadas requiri6 de tiempos de célculo de hasta 6 horas (Pentium IV, 3.0

GHz, 1 GB RAM).

Las siguientes tablas y graficos muestran el desempeio predictivo de los mejores modelos
de prondstico para los distintos alcances y frecuencias de recalibracion considerados. Los
modelos mas exitosos fueron seleccionados de acuerdo al menor MAPE en el conjunto de

evaluacion’. La notacidn empleada para identificar las redes es Red(as; a,; as; a4; as), donde:

a,: Numero de neuronas de la capa de entrada.
a,: Numero de neuronas de la capa oculta.

az: Razon entre el numero de ejemplos efectivamente utilizados en el entrenamiento y el nimero
de ejemplos empleados en el testeo (early-stopping).

a,: Numero correlativo de la inicializacion de la red.

as: Numero de recalibraciones efectuadas.

> Para valores de MAPE en los conjuntos de entrenamiento y testeo ver Anexo F.
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Tabla N°9: Promedio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) %.

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afnos
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 13,481 21,233 25,069 30,137 35,656 41,214
Red(6; 1; 70/30; 3; 3) 15,409 19,483 22,631 23,272 26,111 28,238
Red(6; 2; 70/30; 10; 3) 16,025 21,630 23,068 21,989 24,360 28,525
Red(6; 2; 80/20; 9; 3) 16,151 21,240 23,442 23,317 22,653 23,487
Red(6; 3; 70/30; 13; 3) 14,917 19,811 22,299 24,035 25,987 28,394
Red(9; 1; 80/20; 8;3) 17,848 27,426 29,541 28,887 26,050 22,838
Red(6; 2; 80/20; 9; 6) 14,785 18,211 22,194 25,234 27,015 29,482
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 25,292 30,488 33,508 28,311 26,308 22,668
Red(6; 3; 80/20; 2;6) 14,184 19,247 25,107 28,651 32,708 37,120
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 16,300 22,854 26,543 24,930 22,641 23,611
Red(6; 4; 70/30; 12; 6) 15,431 19,912 20,467 25,601 31,221 34,805
Red(9; 2; 70/30; 15; 6) 17,499 21,330 21,872 22,604 26,371 27,548
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 16,490 22,152 20,255 25,847 29,443 32,472
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 17,180 20,795 22,696 21,801 24,449 27,099
Red(6; 2; 70/30; 10; 10) 24,992 28,753 32,711 30,112 27,001 23,257
Red(6; 2; 70/30; 13; 10) 16,923 21,432 25,693 24,149 23,822 23,471
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 14,391 % 22,522 29,002 35,847 45,193

Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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Tabla N°10: Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afos
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 11,337 14,181 18,906 22,863 22,433 28,413
Red(6; 1; 70/30; 3; 3) 12,003 13,452 13,220 16,851 16,397 17,789
Red(6; 2; 70/30; 10; 3) 12,641 16,042 14,643 16,661 17,481 19,235
Red(6; 2; 80/20; 9; 3) 12,459 15,022 13,951 14,087 16,272 15,599
Red(6; 3; 70/30; 13; 3) 11,760 12,779 13,676 16,417 16,754 18,012
Red(9; 1; 80/20; 8; 3) 10,423 27,748 25,556 25,099 18,180 10,166
Red(6; 2; 80/20; 9; 6) 10,819 12,049 13,952 16,922 16,864 18,533
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 17,702 16,619 15,599 17,132 17,117 17,279
Red(6; 3; 80/20; 2;6) 12,528 14,555 14,961 19,238 22,134 23,516
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 11,413 13,748 15,249 19,986 19,091 20,713
Red(6; 4; 70/30; 12; 6) 12,941 13,341 16,730 21,304 22,480 24,469
Red(9; 2; 70/30; 15; 6) 11,875 16,433 16,561 15,963 16,519 14,980
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 11,731 13,690 15,571 17,601 18,224 22,949
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 13,270 14,479 17,199 19,515 17,515 20,444
Red(6; 2; 70/30; 10; 10) 21,823 20,130 23,421 20,875 19,431 19,433
Red(6; 2; 70/30; 13; 10) 12,078 17,021 21,445 17,000 16,568 17,738
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 11,835 12,383 19,905 25,287 21,867 29,124

Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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Grafico N°6: Prondsticos a 1 afio, Redes Neuronales.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

MAPE (%)

Los graficos N°6 y N°7 muestran los intervalos de MAPE mas menos un Desvio Estandar

del Error porcentual absoluto para los prondsticos a 1 y 6 afos.
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Grafico N°7: Prondsticos a 6 afios, Redes Neuronales.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Tabla N°11: Raiz Cuadratica Media del Error (RMSE).

alafo a2afios a3afios a4anfos ab5afos a6 afos
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 29,752 40,586 48,053 52,435 56,350 61,353
Red(6; 1; 70/30; 3; 3) 30,714 35,941 41,327 40,959 41,518 44,367
Red(6; 2; 70/30; 10; 3) 32,534 40,451 45,574 43,421 44,373 47,105
Red(6; 2; 80/20; 9; 3) 34,634 43,974 48,345 46,002 44,122 44,518
Red(6; 3; 70/30; 13; 3) 31,271 37,645 43,490 45,220 45,348 46,786
Red(9; 1; 80/20; 8; 3) 30,151 45,642 46,741 45,457 40,857 36,687
Red(6; 2; 80/20; 9; 6) 30,982 38,287 42,824 46,285 48,741 50,968
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 41,070 50,151 53,826 49,268 45,163 41,424
Red(6; 3; 80/20; 2;6) 31,499 38,794 46,651 50,066 52,864 54,775
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 33,641 45,735 51,634 50,618 47,480 46,259
Red(6; 4; 70/30; 12; 6) 32,848 39,301 42,184 47,791 53,690 59,090
Red(9; 2; 70/30; 15; 6) 35,868 46,239 46,828 45,039 48,861 51,436
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 30,573 39,784 41,185 47,454 48,533 53,422
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 34,290 41,048 44,471 41,430 40,805 42,937
Red(6; 2; 70/30; 10; 10) 42,914 46,357 52,481 46,963 43,249 40,948
Red(6; 2; 70/30; 13; 10) 33,547 42,635 50,722 45,864 44,214 43,810
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 31,608 % 44,646 51,611 57,222 67,222

Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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En las proyecciones a un afo, evaluando ya sea con el MAPE o con el RMSE, los mejores
resultados, entre los modelos seleccionados, se consiguieron con la misma red, Red(3; 5;
80/20; 14; 3), con so6lo tres neuronas en la capa de entrada. El MAPE de los pronosticos de
dicha red, 13,481%, fue un 11,7% inferior al de la Caminata Aleatoria, mientras que su

RMSE, 29,752, fue un 4% menor al del mismo referente.

Al igual que con los Modelos de Series de Tiempo, a medida que el pronostico es a mas
afios plazo, el error aumenta de forma importante. Asi en prondsticos a 6 afos plazo, la red
con menor MAPE, Red(6; 3; 70/30; 9; 6), registr6 un error de 22,668% y la red con menor
RMSE, Red(9; 1; 80/20; 8; 3), registré un error de 36,687, con reducciones de 43,5% y

41,3% respecto al Camino Aleatorio.

En las proyecciones a 2 y mas afios, los menores errores se consiguieron con redes dotadas
de 6 neuronas en la capa de entrada y 2 o 3 neuronas en la capa oculta. Asi, con un
modelamiento no lineal, los Gltimos 6 rezagos del precio aportan informacién 1til para la
generacion de pronosticos, lo que contrasta con lo observado en los Modelos ARIMA,

donde modelos de ese orden fueron descartados por tener coeficientes no significativos.

En este punto, resulta interesante probar como cambian los resultados si se alimentan las
redes con “variables adicionales” derivadas de los precios rezagados. Para tal efecto, se
crearon las variables “Ultima variacion del precio” y “desviacion estandar del precio en los
ultimos periodos” y se modelaron nuevas redes que incorporaban, ademas de los rezagos

del precio, una de estas dos variables.
Definicion de variables adicionales:

. Ultima variacién del precio (uvp): diferencia entre los dos tltimos rezagos del precio en

logaritmo natural.

« Desviacion estandar del precio en los ultimos periodos (dep): desviacion estandar de los

precios rezagados que alimentan la capa de entrada.
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En las Tablas N°12 y N°13, se resumen los resultados de los mejores modelos,

seleccionados en términos de MAPE, antes y después de la inclusion de las variables

adicionales®.
Tabla N°12: Promedio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) %.

alafo a2afos a3anos a4afos abanos a6 afos
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 13,481 21,233 25,069 30,137 35,656 41,214
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 25,292 30,488 33,508 28,311 26,308 22,668
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 16,300 22,854 26,543 24,930 22,641 23,611
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 16,490 22,152 20,255 25,847 29,443 32,472
Red(6; 2; 70/30; 7;10) 17,180 20,795 22,696 21,801 24,449 27,099
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 14,391 16130 22,522 29,002 35847 45,193
Red(3; 1; 80/20; 13; 3)(dep) 17,824 22,897 22,694 22,443 21,538 22,709
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 16,076 16,373 18,657 20,993 22,827 26,759
Red(3; 6; 80/20; 11; 3)(dep) 16,677 29,171 24,934 20,627 27,685 24,692
Red(6; 3; 70/30; 3; 6)(uvp) 13,928 20,566 26,109 30,678 31,561 35,679
Red(6; 3; 70/30; 10; 6)(uvp) 17,700 21,181 24722 25929 23,608 20329

Se destacan los mejores resultados conseguidos.

Tabla N°13: Raiz Cuadratica Media del Error (RMSE).

alano a2afos a3anos a4anos abanos abanos

Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 20,752 40,586 48,053 52,435 56,350 61,353
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 41,070 50,151 53,826 49,268 45163 41,424
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 33641 45735 51634 50,618 47,480 46,259
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 30,573 39,784 41,185 47,454 48533 53,422
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 34,290 41,048 44471 41430 40,805 42,937
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 31,608 32012 44646 51611 57222 67,222
Red(3; 1; 80/20; 13; 3)(dep) 37,424 55371 56,049 55222 54362 55551
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 35245 45458 48339 50,130 51,379 54,315
Red(3; 6; 80/20; 11; 3)(dep) 34,851 68,056 45009 48341 70,488 41,858
Red(6; 3; 70/30; 3; 6)(uvp) 29137 40264 51,491 55410 55710 59,397
Red(6; 3; 70/30; 10; 6)(uvp) 35624 38851 47,874 47,111 42,852 39.060

Se destacan los mejores resultados conseguidos.

6 Para resultados de Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto conseguidos con la inclusion de variables
derivadas, ver Anexo G.
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La inclusion de las variables derivadas del precio permite reducir entre un 5% y un 10% el
MAPE de los prondsticos a 3 y mas afios. También se aprecia que, en términos de MAPE,

la mayoria de los mejores modelos so6lo utilizan tres rezagos del precio.

Por otra parte, en términos de RMSE, s6lo se consigue una mejora de 2% en los

pronosticos a 1 afio y de 5,7% en prondsticos a 6 afos.
4.2.3. COMPARACION DE RESULTADOS.

En esta seccidon se comparan los errores de pronostico, a distintos plazos, arrojados por los
mejores Modelos de Series de Tiempo, las mejores Redes Neuronales y la Caminata
Aleatoria. En todos los alcances, las Redes Neuronales entregaron mejores pronosticos
(menor MAPE) que los Modelos de Series de Tiempo, y estos Ultimos, a su vez, superaron
a la Caminata Aleatoria. La mayor exactitud que registran las Redes Neuronales respecto a
los Modelos de Series de Tiempo es marginal en prondsticos a 1 afio, con una reduccion del
MAPE de 4%, pero se hace mas significativa en prondsticos a 2 y mas afios, con una
reduccion de 30%. En cuanto a la dispersion del error, las redes que generan pronosticos de
menor MAPE muestran una dispersion en sus errores similar a la de los mejores Modelos

de Series de Tiempo.

En la medicion del error aplicando RMSE, nuevamente los mejores modelos de Redes
Neuronales tuvieron un mejor desempefio que los Modelos ARIMA y la Caminata
Aleatoria, con reducciones del RMSE de entre 1% y 23% y de entre 4% y 37%

respectivamente.
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Tabla N°14: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 1 Afio.

a 1 afo
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 13,481%
AR2MA1 14,078%
Caminata Aleatoria 15,264%
% Reduccion Error
Redes v/s ARIMA -4,2%
Redes v/s Caminata Aleatoria -11,7%

Grafico N°8: Prondsticos a 1 Aflo. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

o MAPE (%)
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AR2MA1
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El mejor resultado conseguido por la Red Neuronal en el pronostico fuera de muestra a 1
afio, es una evidencia de su capacidad de generalizacion. Otro indicador de esta capacidad
se obtiene a partir de la revision de los errores conseguidos en los conjuntos de
entrenamiento y testeo. La Tabla N°15 ofrece los valores de MAPE de esta Red Neuronal

para los conjuntos de entrenamiento, testeo y evaluacion.
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Tabla N°15: MAPE (%) de la Red(3; 5; 80/20; 14; 3)
en los Conjuntos de Entrenamiento, Testeo y Evaluacion.

Entrenamiento Testeo Evaluacion

12,225 17,642 13,481

El mayor error conseguido en el conjunto de testeo es una sefal de alerta respecto a las
limitaciones de la capacidad de generalizacion de la Red(3; 5; 80/20; 14; 3), revelando que
el desempenio conseguido en el conjunto de evaluacion puede desmejorarse en otros
periodos de evaluacion. Una mayor capacidad de generalizacion se podria conseguir en
futuros experimentos probando con una estrategia de seleccion aleatoria para la

construccion de los conjuntos de entrenamiento y testeo [20].

En este punto vale la pena hacer mencidn a las heuristicas para el disefio y seleccion de
redes. Entre las 585 redes construidas, la aplicacion de la estrategia mas comun de
seleccion indicaria la simple eleccion de la red con menor error en el conjunto de testeo.
Esto conduciria a un modelo con un muy pobre desempefio en el conjunto de evaluacion
(Tabla N°16), delatando las fuertes inconsistencias que pueden presentarse entre el
rendimiento en ambos conjuntos, y motivando la investigaciéon de metodologias de disefio y
seleccion mas sofisticadas que permitan acceder a redes con la mayor capacidad de

generalizacion y, con ello, a resultados robustos [7].

Tabla N°16: MAPE (%) de la Red(6; 3; 90/10; 1; 3)
en los Conjuntos de Entrenamiento, Testeo y Evaluacion.

Entrenamiento Testeo Evaluacion

18,480 10,285 25,710
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A continuacion se presenta la comparacion de los errores de pronodstico a mas afios plazo.

Tabla N°17: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 2 Afos.

a 2 afnos
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 16,130%
AR1.GARCH(0,2) 22,979%
Caminata Aleatoria 23,823%
% Reduccion Error
Redes v/s ARIMA -29,8%
Redes v/s Caminata Aleatoria -32,3%

Grafico N°9: Prondsticos a 2 Afos. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Tabla N°18: Comparacién de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 3 Anos.

a 3 anos
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 18,657%
AR2MA1.GARCH(0,2) 27,020%
Caminata Aleatoria 29,201%
% Reduccion Error
Redes v/s ARIMA -30,9%
Redes v/s Caminata Aleatoria -36,1%

Grafico N°10: Prondsticos a 3 Afos. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Tabla N°19: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 4 Afios.

a 4 anos

Red(3; 6; 80/20; 11; 3)(dep) 20,627%
AR2MA1.GARCH(0,2) 28,867%

Caminata Aleatoria 33,295%

% Reduccién Error
Redes v/s ARIMA -28,5%

Redes v/s Caminata Aleatoria -38,0%

Grafico N°11: Prondsticos a 4 Afos. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

o MAPE (%)

60

50

40 +

20

10 +

Red(3; 6; 80/20; 11;
3)(dep)
Caminata Aleatoria

AR2MA1.GARCH(0,2)




Tabla N°20: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 5 Afios.

a 5 anhos

Red(3; 1; 80/20; 13; 3)(dep) 21,538%
AR2MA1.GARCH(0,2) 31,083%
Caminata Aleatoria 37,371%

% Reduccién Error
Redes v/s ARIMA -30,7%

Redes v/s Caminata Aleatoria -42,4%

Grafico N°12: Prondsticos a 5 Afios. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Tabla N°21: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 6 Afios.

a 6 anos

Red(6; 3; 70/30; 9; 6)(uvp) 20,329%
AR2MA1.GARCH(0,2) 31,067%
Caminata Aleatoria 40,135%

% Reduccién Error
Redes v/s ARIMA -34,6%

Redes v/s Caminata Aleatoria -49,3%

Grafico N°13: Prondsticos a 6 Afios. Redes Neuronales, ARIMA y Caminata Aleatoria.
MAPE Mas Menos un Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.
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Tabla N°22: Comparacion de Resultados. Disminucion del MAPE Conseguido con las Mejores
Redes Neuronales Seleccionadas.

Reduccién del MAPE

respecto a: alano a2afos a3anos a4danos abanos abanos
ARIMA -4,2% -29,8% -30,9% -28,5% -30,7% -34,6%
Caminata Aleatoria -11,7% -32,3% -36,1% -38,0% -42,4% -49,3%

Tabla N°23: Comparacion de Resultados. Disminucion del RMSE Conseguido con las Mejores
Redes Neuronales Seleccionadas.

Reduccién del RMSE

respecto a: alano a2afnos a3anos a4anos abanos abanos
ARIMA -1% -23% -6% -4% -13% -18%
Caminata Aleatoria -4% -30% -20% -22% -31% -37%

En las Tabla N°22 y N°23, se observa que la ventaja conseguida por las mejores Redes
Neuronales por sobre los Modelos ARIMA al evaluar mediante MAPE, se hace menos
significativa al emplear una mediada como el RMSE que penaliza los errores de mayor
tamafio. Sin embargo, se debe recordar que los mejores modelos de Redes Neuronales

fueron seleccionados por su menor MAPE y no por su menor RMSE.
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4.2.4. SISTEMAS INTELIGENTES HiBRIDOS.

Los buenos resultados obtenidos mediante la aplicacién conjunta de Modelos de Series de
Tiempo y Redes Neuronales en la generacion de pronosticos [1], motivan su utilizacién en

este estudio.
Se procede de la siguiente manera:
« Con Modelos de Series de Tiempo:
Se realizan proyecciones fuera de muestra.
Se calculan los errores de proyeccion fuera de muestra.
« Con Redes Neuronales:

A partir de los errores calculados con Series de Tiempo, se entrena una Red

Neuronal.
Se pronostican los errores de proyeccion fuera de muestra.

« Se corrigen las proyecciones fuera de muestra via Modelos de Series de Tiempo con los

errores pronosticados mediante Redes Neuronales.
Esta metodologia se utilizara s6lo en las proyecciones a un afio por dos razones:

« Las proyecciones a un afo son las que tienen menor error, siendo especialmente

interesante evaluar la reduccion del error que se consigue con un Modelo Hibrido.

« La aplicacion de un Modelo Hibrido en prondsticos a mas de un periodo requeriria el
entrenamiento de redes con errores a 2 y mas periodos, lo que aumenta de manera

considerable la cantidad de célculos a realizar y el tiempo de entrenamiento.
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Para la aplicacion del Modelo Hibrido se trabajé con el modelo AR2MAL, por ser éste el de

mejor desempeio en prondsticos a un afno.

En cuanto a las redes, se aplicé la misma estrategia de busqueda en torno a una grilla
descrita en la seccion de Redes Neuronales. Sin embargo, dado que se debe trabajar con
residuos de proyecciones fuera de muestra y que para construir el primer modelo AR2MAI1
se utilizan los datos historicos del periodo 1913 a 1942, sdlo se cuenta con 64 datos de
residuos para entrenar y evaluar redes. Debido a esto se trabajo con una grilla més pequefia
cuidando mantener una adecuada razon entre el numero de datos disponibles y el nimero

de conexiones.

Tabla N°24: Neuronas en la Capa de Entrada, en la Capa Oculta y Numero de Conexiones.

Neuronas en la capa | Neuronas en la capa Numero de
de entrada oculta conexiones

3 1 6

3 2 11

3 3 16

3 4 21

6 1 9

6 2 17

6 3 25

Nota: El nimero de conexiones considera las conexiones entre capas (incluyendo la capa de salida)
y las conexiones correspondientes a las entradas de valor unitario.

A diferencia de lo ocurrido con las redes empleadas para proyectar el precio, en la
proyeccion de los residuos, los mejores resultados no se obtuvieron actualizando los
ponderadores con el método de Levenberg-Marquardt, sino que con el método de descenso
del gradiente. Esto podria indicar que la funcidon de error para este problema es menos
suave, por lo que el Método de Levenberg-Marquardt no converge al minimo global. La

mejor red resultante fue Red(3; 2; 80/20; 9; 3).

Las siguientes tablas muestran los precios historicos, las proyecciones generadas con el
mejor Modelo de Series de Tiempo (AR2MAI1) y las proyecciones generadas con el
Método Hibrido.
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Tabla N°25: Precio, Prondsticos y Error Porcentual Absoluto (APE).

Precio Pronéstico Método
Histérico AR2MA1 APE Hibrido APE
1977 149,7 181,4 21,208% 157,5 5,216%
1978 145,1 137,6 5,153% 141,0 2,846%
1979 187 158,2 15,418% 144,2 22,862%
1980 181 172,1 4,924% 148,9 17,752%
1981 132 184,0 39,429% 152,4 15,458%
1982 109,9 128,0 16,470% 116,8 6,318%
1983 116,7 116,4 0,232% 104,4 10,569%
1984 98,7 115,9 17,406% 112,0 13,491%
1985 102,1 108,1 5,894% 102,4 0,273%
1986 101,9 106,1 4,163% 92,0 9,747%
1987 129,2 110,1 14,755% 111,0 14,120%
1988 180,8 134,2 25,752% 136,1 24,734%
1989 188,5 180,3 4,342% 177,7 5,718%
1990 170,3 175,8 3,258% 160,2 5,923%
1991 149,2 170,0 13,930% 153,6 2,925%
1992 144,8 1454 0,401% 128,8 11,035%
1993 119,5 141,4 18,320% 127,7 6,846%
1994 142,8 1184 17,069% 99,5 30,341%
1995 175 152,3 12,956% 153,0 12,549%
1996 133,3 162,8 22,117% 154,2 15,657%
1997 132,5 136,5 2,982% 135,0 1,923%
1998 98,7 134,2 35,987% 134,3 36,032%
1999 93,2 101,6 9,045% 99,3 6,515%
2000 101,6 103,6 1,956% 106,0 4,369%
2001 87,4 104,8 19,954% 104,7 19,739%
2002 88,3 94,6 7,154% 93,4 5,832%
2003 95,8 96,6 0,887% 97,3 1,522%
2004 145,3 103,7 28,645% 100,2 31,039%
2005 173,9 153,5 11,717% 148,6 14,547%
2006 275,3 162,9 40,814% 158,0 42,624%

MAPE MAPE
1977-2006 14,078% 1977-2006 13,284%

Desvio Desvio
Estandar APE 11.292% Estandar APE 10,657%
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Tabla N°26: Comparacion de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a 1 Afio.

a 1 afo
Método Hibrido 13,284%
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 13,481%
AR2MA1 14,078%
Caminata Aleatoria 15,264%
% Reduccion Error
Método Hibrido v/s Red -1,5%
Método Hibrido v/s ARIMA -5,6%
Método Hibrido v/s Caminata
Aleatoria -13,0%

En el conjunto de 30 prondsticos evaluados, el Modelo Hibrido entregd mejores resultados
que el mas exitoso Modelo ARIMA en 16 oportunidades, logrando una disminucion del

MAPE de 5,6%.

Otro dato interesante al momento de elegir una herramienta de pronodstico es la capacidad
de respuesta frente a grandes cambios de precios. Entre 1977 y 2006, en 14 oportunidades
el cambio del precio respecto al afo anterior superd el 15%, entregando el Modelo Hibrido

los mejores prondsticos en 8 ocasiones.

Si la ventana de prondsticos se divide en 3 subperiodos de igual duracion, se aprecia que el
MAPE del Modelo Hibrido es menor al MAPE del Modelo ARIMA durante los primeros
20 afios. En el tercer subperiodo, la comparacion favorece al Modelo ARIMA, gracias a los

menores errores conseguidos en los tltimos 3 afios.

A pesar de estos buenos resultados, la comparacion del Modelo Hibrido con la mejor Red
Neuronal muestra s6lo una mejora marginal del MAPE y un deterioro, también marginal,

del RMSE.
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Tabla N°27: MAPE (%) por subperiodo.

Pronéstico Método

AR2MA1 Hibrido

1977-1986 13,030% 10,453%
1987-1996 13,290% 12,985%
1997-2006 15,914% 16,414%

4.2.5. COMPARACION CON PROYECCION DE EXPERTOS.

Es interesante comparar los resultados conseguidos con las proyecciones publicadas en el
pasado por analistas del mercado. Lamentablemente, no fue posible encontrar pronosticos
de expertos para el periodo completo entre los afios 1977 y 2006, por lo que la comparacion
se restringid a los ultimos 20 afios. Este es un elemento que debe ser considerado en la
comparacion, dado que los mejores modelos de pronostico identificados se seleccionaron
por la calidad de su desempefio en el periodo de 30 afios mencionado y no en la ventana de
tiempo 1987 - 2006, por lo que el contraste puede subestimar la precision de los Modelos

Hibridos y de las Redes Neuronales.

La Tabla N°28 muestra los errores de prondstico conseguidos con los mejores modelos
identificados y los errores de proyeccion del consultor Brook Hunt & Associates, una de las

empresas mas reputadas de la industria.
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Tabla N°28: Precio, Prondsticos y Error Porcentual Absoluto (APE).

Precio Pronésticos a 1 afo Pronésticos a 2 afios
Histoérico
APE Método Proyeccion APE Red Proyeccion
Hibrido Analista Analista
1987 129,2 14,120% 21,441%

1988 180,8 24,734% 33,015% 37,414% 39,714%
1989 188,5 5,718% 14,628% 11,768% 36,490%
1990 170,3 5,923% 22,744% 3,698% 34,645%
1991 149,2 2,925% 27,533% 9,405% 38,021%
1992 144,8 11,035% 35,748% 7,800% 43,536%
1993 119,5 6,846% 9,712% 18,976% 20,265%
1994 142,8 30,341% 34,611% 4,327% 38,038%
1995 175 12,549% 18,167% 20,231% 42,942%
1996 133,3 15,657% 20,315% 10,137% 12,411%
1997 132,5 1,923% 7,967% 20,919% 1,721%
1998 98,7 36,032% 6,704% 11,381% 13,373%
1999 93,2 6,515% 4,735% 45,606% 6,472%
2000 101,6 4,369% 1,572% 15,780% 14,939%
2001 87,4 19,739% 39,731% 0,340% 24,361%
2002 88,3 5,832% 4,746% 17,570% 55,704%
2003 95,8 1,522% 6,483% 0,673% 15,193%
2004 145,3 31,039% 21,208% 21,782% 35,871%
2005 173,9 14,547% 23,920% 29,818% 31,506%
2006 275,3 42,624% 43,568% 36,949% 63,820%

MAPE
1987-2006 13,284% 19,928% 17,083% 29,910%

Desvio

Estandar
APE 10,657% 12,463% 12,527% 15,991%

Fuente: Brook Hunt & Associates. Datos corresponden a proyecciones realizadas en Diciembre, salvo para los afios 1990,
1991 y 1994, donde las proyecciones fueron realizadas en Septiembre.

En el conjunto de 20 prondsticos a 1 afo, el Modelo Hibrido entregd mejores resultados
que el analista en 15 oportunidades, consiguiendo disminuir el MAPE en 33% y disminuir

el desvio estandar del APE en 14%.
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En proyecciones a 2 afos (19 evaluaciones), el Modelo Hibrido entregé mejores resultados
que el analista en 16 oportunidades, consiguiendo disminuir el MAPE en 43% y el desvio

estandar del APE en 22%.

En cuanto al pronoéstico en situaciones con grandes cambios de precios, entre 1987 y 2006,
en 10 oportunidades el cambio del precio respecto al afio anterior superd el 15%,
entregando el Modelo Hibrido los mejores prondsticos, en términos de MAPE, en 8

ocasiones.

Finalmente, en términos de RMSE, los Modelos de Inteligencia Computacional entregaron
menores errores con reducciones de 16% en proyecciones a 1 afo y de 40% en

proyecciones a 2 afios.

Asi los mejores modelos de prondstico identificados generaron proyecciones que, en
promedio y en desviacion estdndar del error, son mas precisas que las proyecciones

publicadas por Brook Hunt & Associates.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1. CONCLUSIONES.

En las evaluaciones realizadas, los modelos no lineales de pronostico, basados en Redes
Neuronales multilayer perceptron, superaron la exactitud de los Modelos Lineales de
Series de Tiempo mds cominmente usados. De esta manera, las Redes Neuronales
demostraron ser capaces de aprovechar mejor la informacion contenida en los precios

historicos considerados en el estudio.

El modelo con mejores prondsticos a un afio, para el periodo 1977 — 2006, fue un
Modelo Hibrido que, utilizando conjuntamente modelos AR2ZMAT1 y Redes Neuronales
entrenadas con residuos, promedi6 un error porcentual absoluto (MAPE) de 13,284%.
Esta cifra significa una reduccion del error, en términos relativos, de 5,6% respecto al

mejor Modelo ARIMA, y de 13% respecto a la Camina Aleatoria.

Dicho Modelo Hibrido también mostr6 un mejor desempefio que ARIMA en
situaciones con grandes cambios de precios (variaciones de precios superiores a 15% de
un afio a otro), generando proyecciones con menor MAPE en 8 de 14 eventos ocurridos

entre 1977 y 2006.

La ventaja de los modelos basados en Redes Neuronales por sobre los Modelos ARIMA
se acrecienta en prondsticos a 2 y mas periodos, llegando a una reduccion del MAPE

del orden de 30% en términos relativos.

Aun cuando los mejores modelos basados en Redes Neuronales fueron seleccionados

por su menor MAPE y no por su menor RMSE, estos también consiguieron una
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reduccion del RMSE respecto a los mejores Modelos de Series de Tiempo, aunque de

menor tamano (entre 1% y 23%),).

Asi como la estimaciéon con modelos GARCH permitido mejorar los resultados en los
Modelos ARIMA, la inclusion de variables derivadas del precio, en especial su

desviacion estandar, también mejord las proyecciones de las Redes Neuronales.

En cuanto a la arquitectura de las Redes Neuronales mas exitosas, éstas presentaron 3 o
6 neuronas alimentadas por rezagos del precio en la capa de entrada, y, en proyecciones
a 3 y mas afios, una neurona adicional alimentada con la desviacion estandar del precio
o su ultima variacion. En la capa oculta, las Redes Neuronales més exitosas mostraron

un diverso numero de neuronas (1, 2, 3, 5, 6).

Se observa que, con un modelamiento no lineal, los ultimos 6 rezagos del precio
aportan informacion util para la generacion de pronosticos, hecho que no se aprecia en
los Modelos ARIMA, donde modelos de ese orden fueron descartados por tener

coeficientes no significativos.

La comparacion de los prondsticos publicados por expertos en el mercado del cobre
versus los resultados conseguidos con Modelos de Inteligencia Computacional revelo la
mayor precision de estos ultimos con reducciones del MAPE de 33% y 43% en

proyecciones a 1 y 2 afios respectivamente.

El mejor Modelo Hibrido también mostré un mejor desempefio que las proyecciones de
expertos en situaciones con grandes cambios de precios (variaciones de precios
superiores a 15% de un afo a otro), generando proyecciones con menor MAPE en 8 de

10 eventos ocurridos entre 1987 y 2006.

La mayor exactitud de los prondsticos conseguidos utilizando Redes Neuronales va
acompanada por una mayor complejidad en el disefio. En esta tesis se optd por
sensibilizar solo algunos parametros del disefio de una red y, ain asi, el nimero de
calculos y el tiempo requerido fue muy superior al de los Modelos de Series de Tiempo

(horas versus minutos).
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« Si bien las Redes Neuronales superaron a los Modelos de Series de Tiempo, los
resultados conseguidos con la aplicacion de Modelos Hibridos muestran que, mediante
el trabajo conjunto con Modelos de Series de Tiempo y Redes Neuronales, es posible
conseguir pronodsticos mas precisos para el precio del cobre. Asi la pregunta planteada
en el titulo esta tesis, en vez de tener una respuesta excluyente, tiene una respuesta

integradora que alienta nuevos estudios en el area.

. Las evidencias entregadas avalan a las Redes Neuronales como una herramienta
atractiva para el prondstico del precio del cobre, animando el desarrollo de futuros
estudios que aporten mas antecedentes sobre su potencial y motivando la investigacién
de metodologias de disefio que posibiliten el aprovechamiento de dicha capacidad de

generalizacion.

5.2. TRABAJOS FUTUROS.

o Continuando con la evaluacion del potencial de las Redes Neuronales como
herramienta de prondstico para el precio del cobre, podria evaluarse el uso de otras
estrategias de aprendizaje: otros algoritmos, aplicacion de momentum y prunning. Asi
mismo, también resulta interesante probar el efecto de una definicioén aleatoria de los

conjuntos de entrenamiento y testeo en la capacidad de generalizacion.

« A nivel de la arquitectura de las redes, se podria explorar el uso de n neuronas en la

capa de salida, siendo n el nimero de periodos hacia adelante que se desea pronosticar.

« En el 4rea de los Modelos Hibridos, seria un aporte contar con una evaluacion de su

desempefio en prondsticos a 2 y mds periodos.

. Otro trabajo interesante para la entrega de evidencias sobre el atractivo de las Redes
Neuronales consistiria en el entrenamiento de redes incluyendo variables adicionales al
precio y sus derivaciones, como por ejemplo: stocks en semanas de consumo,

indicadores de actividad economica y expectativas.
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En la linea del disefio de Redes Neuronales, futuros estudios deberian explorar algunas
de las heuristicas propuestas, evaludndolas y proponiendo variantes que aseguren la

construccion de redes con elevada capacidad de generalizacion.

Finalmente, los resultados conseguidos en este trabajo pueden ser un referente para la
evaluacion del potencial de otras herramientas de pronostico, como las Maquinas de

Soporte Vectorial (Support Vector Regresion).
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ANEXO A

TEST DE DICKEY-FULLER
Y CORRELOGRAMA DEL PRECIO ANUAL DEL COBRE

Tabla N°29: Test de Dickey-Fuller.
Logaritmo Natural del Precio Anual del Cobre, 1913-2006.

Null Hypothesis: PCU has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Fixed)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.311066 0.0172
Test critical values: 1% level -3.503049

5% level -2.893230

10% level -2.583740

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(PCU)

Method: Least Squares

Date: 08/13/06 Time: 15:45

Sample (adjusted): 1915 2006

Included observations: 92 after adjustments

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
PCU(-1) -0.202255 0.061085  -3.311066 0.0013
D(PCU(-1)) 0.252183 0.105839 2.382714 0.0193
C 1.015135 0.306022 3.317194 0.0013
R-squared 0.129819 Mean dependent var 0.003627
Adjusted R-squared 0.110264  S.D. dependent var 0.201894
S.E. of regression 0.190438  Akaike info criterion -0.446913
Sum squared resid 3.227735 Schwarz criterion -0.364681
Log likelihood 23.55802 F-statistic 6.638775
Durbin-Watson stat 1.828229  Prob(F-statistic) 0.002054

El numero de rezagos se fijé6 en uno dado que en la ecuacién del test los rezagos adicionales
tenian un estadistico t que no permitia rechazar que sus coeficientes fueran iguales a cero [8].
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Figura N°10: Correlograma.
Logaritmo Natural del Precio Anual del Cobre, 1913-2006.

Date: 05841606 Time: 16:53
sample: 1913 2006
Included observations: 94
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ANEXO B

DESCRIPCION DEL ALGORITMO BACKPROPAGATION’

Paso N°1: Inicializacion aleatoria de ponderadores.

La red se inicializa con ponderadores aleatorios y pequefos (se quiere evitar la saturacion
de las funciones de transferencia)..

Paso N°2: Propagacion hacia adelante.
La red calcula su salida de acuerdo a los ponderadores existentes.

- Evaluacion de la(s) neurona(s) de la(s) capa(s) oculta(s). Para la neurona j de la capa
oculta h:

1

N
o h h
net, = E WX, +0;
i=1

= f}(net;,)
Vy =1 \nety
donde,
Wh,-i : ponderador de la conexion entre la neurona i y la neurona j de la capa oculta h.
xﬁi : componente i del vector de entrada p.

0'; :sesgo de la neurona j de la capa oculta h
fhj : funcion de transferencia de la neurona j de la capa oculta h.

- Evaluacion de la(s) neurona(s) de la capa de salida. Para la neurona k de la capa de la
salida:

L
o _ o o
nety = wpy, +6
Jj=1

Yok = fko (netzk )
donde,

w%i : ponderador de la conexién entre la neurona j y la neurona k de la capa de salida.
yﬂj : componente j del vector de entrada p.

0k :sesgo de la neurona k de la capa oculta h

°k : funcién de transferencia de la neurona k de la capa de salida.

’ Fuente: REED, R. D. y MARKS, R. J. II. 1999. Neural smithing. The MIT Press [27].
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Paso N°3: Calculo del error (neuronas de la capa de salida).

E:%ZZ(dpk _ypk)2
bk

donde,

dpk : salida deseada de la neurona k dado el patrén de entrenamiento p.
Yok : salida efectiva de la neurona k dado el patrén de entrenamiento p.

El error se calculando sumando los errores de todas las neuronas para todos lo patrones de

entrenamiento.

Paso N°4: Backpropagation.

Se calcula la derivada del error con respecto a los ponderadores de las conexiones.

OE, Onet, onet

=Z§k
14

> 2

8wkj 8wkj Onet . Ow, owy;
Para los nodos de la capa de salida:
Onet OE, 0y, Onet,

__Z ]

aWk, - _Z g_(dpk_ypk)fk'ypj

ow,, Oy, Onet, Ow,

Para los nodos de la capa oculta, el término 6 se obtiene de manera indirecta:

8E Onet ok 8net ﬁnet

anet 8net _Z Z5k _Z5W@ |

6net - v, Gnet T

—Z

j anet

OE
ow, Zp i pi

Paso N°5: Actualizacion de ponderadores. Método de descenso del gradiente.

Por definicion error crece mas rapido en la direccion del gradiente del error. Para minimizar

el error, los ponderadores deben ser ajustados en el sentido opuesto al gradiente.

donde,

n :tasa de aprendizaje.
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ANEXO C

DESCRIPCION DEL METODO DE LEVENBERG-MARQUARDT®

El desarrollo en series de Taylor, truncado en los términos de segundo orden, para la
funcion de error es:

A

E(w): E,+ gTw+%wTHw

donde,

g : derivada del error en funcién del ponderador w.
H : Hessiano, matriz de segundas derivadas del error en funcién de los ponderadores.

Si H fuera definida positiva y E(w) fuera realmente una funcion cuadratica, el valor optimo
de los ponderadores se podria obtener en un solo paso: w =—-H 'g .

Dado que, en la practica, E no es exactamente cuadratica se hace necesario iterar:
w(t + 1)= w(t)—H_lg
Esta descripcion corresponde al método de Newton.

En el método de Levenberg-Marquardt el ajuste de los ponderadores se hace con una
combinacion lineal de la direccion del método de Newton y de la direcciéon de mayor
descenso del error (sentido opuesto del gradiente).

w(t + 1): w(t)— (H + i])flg

El algoritmo comienza con un valor de A elevado, momento en que el método de
actualizacion de ponderadores equivale al del método de descenso del gradiente descrito en
el Anexo B. A medida que A disminuye, acercandose a cero, el método de Levenberg-
Marquardt se aproxima al método de Newton. Asi se aprovechan las ventajas de ambas
estrategias: el método de Newton converge rapidamente cerca del minimo, pero diverge al
no encontrarse en dicha vecindad; el método de descenso del gradiente es menos
susceptible a diverger, pero converge muy lentamente.

¥ Fuente: REED, R. D. y MARKS, R. J. II. 1999. Neural smithing. The MIT Press [27].
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ANEXO D

PROGRAMA COMPUTACIONAL PARA LA GENERACION Y EVALUACION
DE PROYECCIONES FUERA DE MUESTRA CON MODELOS DE SERIES DE

'regresion uno. proyeccion anual

workfile F:\Tesis_Final\SeriesTiempo\ARI\AR1 difa 1913 2006
fetch F:\Tesis_Final\SeriesTiempo\pcu

linicio=@dtoo("1913")

fin=@dtoo("1976")

series pronol
series prono2
series prono3
series prono4
series pronos
series prono6

series apel
series ape2
series ape3
series ape4
series ape5
series ape6

series serrorl
series serror2
series serror3
series serrord
series serror5
series serror6

scalar u

scalar mapel
scalar mape?2
scalar mape3
scalar mape4
scalar mape5
scalar mape6

scalar desvapel
scalar desvape2
scalar desvape3
scalar desvape4
scalar desvape5
scalar desvape6

TIEMPO
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scalar rmserrorl
scalar rmserror2
scalar rmserror3
scalar rmserror4
scalar rmserror5
scalar rmserror6

u=0
for!i=1to0 30

%ini=@otod(!inicio)

Yofini=@otod(!fin+!i-1)

smpl %ini %fini

equation reg{!i}.ls d(log(pcu)) c ar(1)

next
forli=1to 30

if 1i>=26 then
u=u-1
endif

%fini2=@otod(!fin+!i)
%fini3=@otod(!fin+!i+5+u)

smpl %fini2 %fini3
reg{!i}.forecast preciofit{!i}

%z1 = @otod(64+!1)
pronol(64+!i) = @elem(preciofit{!i},%z1)

if 1i<30 then

%z2 = @otod(64+!i+1)

prono2(64+!i+1) = @elem(preciofit{!i},%z2)
endif
if 1i<29 then

%23 = @otod(64+!i+2)

prono3(64+!i+2) = @elem(preciofit{!i},%z3)
endif
if 1i<28 then

%z4 = @otod(64+!i+3)

prono4(64+!i+3) = @elem(preciofit{!i},%z4)

endif
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if 1i<27 then
%z5 = @otod(64+!i+4)
prono5(64+!i+4) = @elem(preciofit{!i},%z5)

endif

if 1i<26 then
%z6 = @otod(64+!i+5)
prono6(64+!i+5) = @elem(preciofit{!i},%z6)

endif
delete preciofit{!i}
next
smpl 1977 2006
graph uno.line pcu pronol prono2 prono3 prono4 prono5 prono6

apel=abs(pronol-pcu)/pcu
serrorl= (pronol-pcu)*2

ape2=abs(prono2-pcu)/pcu
serror2= (prono2-pcu)”"2

ape3=abs(prono3-pcu)/pcu
serror3= (prono3-pcu)”"2

ape4=abs(prono4-pcu)/pcu
serror4= (prono4-pcu)”2

apeS=abs(prono5-pcu)/pcu
serror5= (prono5-pcu)*2

ape6=abs(prono6-pcu)/pcu
serror6= (prono6-pcu)”2

mapel = @mean(apel)*100
mape2 = @mean(ape2)*100
mape3 = @mean(ape3)*100
mape4 = @mean(ape4)*100
mapeS = @mean(ape5)*100
mape6 = @mean(ape6)*100

desvapel = (@var(apel))*0.5*100
desvape2 = (@var(ape2))*0.5*100
desvape3 = (@var(ape3))*0.5*¥100
desvape4 = (@var(ape4))*0.5*¥100
desvape5 = (@var(ape5))*0.5*100
desvape6 = (@var(ape6))*0.5*100
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rmserrorl = (@mean(serror1))*0.5
rmserror2 = (@mean(serror2))"0.5
rmserror3 = (@mean(serror3))"0.5
rmserrord = (@mean(serror4))"0.5
rmserror5S = (@mean(serror5))*0.5
rmserror6 = (@mean(serror6))*0.5

table(45,4) precision
setcell(precision,1,1,"MAPE, %")
setline(precision,2)
setcell(precision,3,3,"Proy & PCu")
setcell(precision,5,2,"1 paso")
setcell(precision,5,3,mapel)
setcell(precision,6,2,"2 pasos")
setcell(precision,6,3,mape2)
setcell(precision,7,2,"3 pasos")
setcell(precision,7,3,mape3)
setcell(precision,8,2,"4 pasos")
setcell(precision,8,3,mape4)
setcell(precision,9,2,"5 pasos")
setcell(precision,9,3,mape5)
setcell(precision,10,2,"6 pasos")
setcell(precision,10,3,mape6)

setcell(precision,12,1,"DESV. EST APE")
setline(precision, 13)
setcell(precision,16,2,"1 paso™)
setcell(precision,16,3,desvapel)
setcell(precision,17,2,"2 pasos")
setcell(precision, 17,3, desvape2)
setcell(precision,18,2,"3 pasos")
setcell(precision, 18,3, desvape3)
setcell(precision,19,2,"4 pasos")
setcell(precision, 19,3, desvape4)
setcell(precision,20,2,"5 pasos")
setcell(precision,20,3, desvape5)
setcell(precision,21,2,"6 pasos")
setcell(precision,21,3, desvape6)

setcell(precision,23,1,"RMSE")
setline(precision,24)
setcell(precision,25,3,"Proy & PCu")
setcell(precision,27,2,"1 paso")
setcell(precision,27,3,rmserror1)
setcell(precision,28,2,"2 pasos")
setcell(precision,28,3,rmserror2)
setcell(precision,29,2,"3 pasos")
setcell(precision,29,3,rmserror3)
setcell(precision,30,2,"4 pasos")
setcell(precision,30,3,rmserror4)
setcell(precision,31,2,"5 pasos")
setcell(precision,31,3,rmserror5)
setcell(precision,32,2,"6 pasos")
setcell(precision,32,3,rmserror6)

show precision
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ANEXO E

PROGRAMA COMPUTACIONAL PARA LA GENERACION Y EVALUACION

DE PROYECCIONES FUERA DE MUESTRA CON REDES NEURONALES

% 0. PRECIOS HISTORICOS 1913-2006.

peu=[

5.38678601454
5.28421844217
5.49306144334
5.79209855570
5.46043621602
5.28776185261
491559174541
4.71402459090
4.83469334427
490082042809
4.94306997460
487443367292
4.89410147784
491412439372
4.89858579029
499856271286
5.21927415921
5.00058495824
471671156072
442364830936
459713801429
455702981066
441642806139
461115225767
4.88431592742
4.68027765847
4.64535197562
4.85748411460
479661665056
4.67842064773
4.63278535302
462693167777
4.60916220726
4.69501088999
5.01263329676
496074452448
491559174541
4.89933122454
4.99991133073
5.18794430907
5.19628464098
5.16364246322
5.50329694723
5.40312773090
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4.97120122485
4.85359154449
5.03500265054
5.06827507354
5.00327493969
5.01926462079
5.02322240960
543241110103
5.69675785972
5.83422577068
5.52465580876
5.59396760865
5.72489143787
5.65283999592
5.35611446527
5.29781724151
5.68391984556
5.65494230924
5.05624580535
5.13932163506
5.00863329143
4.97742315989
5.23110861685
5.19849703127
4.88280192259
4.69957086141
4.75960653929
4.59208494644
4.62595272517
4.62399194023
4.86136159135
5.19739144796
5.23909800689
5.13756158767
5.00528768777
4.97535347995
4.78331637137
4.96144504991
5.16478597392
4.89260222718
4.88658264543
4.59208494644
4.53474772169
4.62104353514
4.47049528266
4.48074010761
4.56226268498
4.97880057058
5.15848042136
5.61786141215

Ik

numdatos=94;
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% 1A. GENERACION DE MATRICES CORRESPONDIENTES A LOS
ENTRENAMIENTO, TESTEO Y EVALUACION. 3 NEURONAS DE ENTRADA.

% 1A.1. RATIO TRAINING/TESTEO: 90/10.

numinput=3;

aux1=1;

aux2=15;
nn_hidden=[123 45 6];
calibra=[30 20 10];

for g=nn_hidden,
for i=aux1:aux2,
aux3=1;
for auxO=calibra,

datos1=zeros(numdatos+numinput,numinput-+1);
Jj=numinput+1;
k=numdatos;
for m=j:-1:1,
datos1(m:k+m-1,j+1-m)=pcu;
end
datospreplc=datos1(j:k,:);
train_fracc=0.9;

test fracc=0.1;
train_conjl=datospreplc(l:round(train_fracc*(k-aux0-numinput)),:);

CONJUNTOS DE

test_conjl=datospreplc(round(train_fracc*(k-aux0-numinput))+1:(k-aux0-numinput),:);

eval conjl=datosprep1c(k-aux0-numinput+1:k-aux0-numinput+10,:);
train_ol=train_conj1(:,4);

train_il=train_conj1(:,1:3);

testl. T=test _conjl(:,4);

testl.P=test_conjl(:,1:3);

eval ol=eval conjl(:,4);

eval il=eval conjl(:,1:3);

% 1A.2. SE TRASPONEN LAS MATRICES QUE ALIMENTARAN REDES.

train_ol=train_ol";
train_il=train_il";
testl. T=test1.T";
testl.P=test1.P";
eval ol=eval ol";
eval il=eval il";
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% 2A. ENTRENAMIENTO Y EVALUACION.
% 2A.1. CAPA DE ENTRADA: REZAGOS 1 A 3.

net=newff([4.19 6.02;4.19 6.02;4.19 6.02],[q 1],{'tansig','purelin'},'trainlm");
net.trainParam.show=50;

net.trainParam.epochs=300;

net=init(net);
[net,tr]=train(net,train_il,train_ol,[],[],test1);
almacen{i,aux3}=net;

ytrain=sim(net,train_il);
apetrain=abs(exp(train_ol)-exp(ytrain))./exp(train_ol);
auxmapetrain(aux3)=sum(apetrain)/size(train_o1,2);
auxstdapetrain(aux3)=std(apetrain, 1);
serrortrain=(exp(train_o1)-exp(ytrain))."2;
auxrmstrain(aux3)=sqrt(sum(serrortrain)/size(train_o1,2));

numtrain(aux3)=size(train_ol,2);
ytest=sim(net,test1.P);
apetest=abs(exp(testl.T)-exp(ytest))./exp(testl.T);
auxmapetest(aux3)=sum(apetest)/size(test1.T,2);
auxstdapetest(aux3)=std(apetest,1);
serrortest=(exp(testl.T)-exp(ytest))."2;
auxrmstest(aux3)=sqrt(sum(serrortest)/size(test1.T,2));
numtest(aux3)=size(test1.T,2);

% Proyecciones: 1 a 6 pasos

y=sim(net,eval_il);

pronosticos {i,aux3}=y;
serroreval=(exp(eval_ol)-exp(y))."2;
auxrmseval(aux3)=sqrt(sum(serroreval)/size(eval ol1,2));
numeval(1,aux3)=size(eval ol,2);
apeeval=abs(exp(eval ol)-exp(y))./exp(eval ol);
auxmapeeval(1,aux3)=sum(apeeval)/size(eval 01,2);
auxstdapeeval(1,aux3)=std(apeeval,l);

for aux4=1:5,
eval il(1,:)=eval il(2,:);
eval il1(2,:)=eval il(3,:);
eval i1(3,:)=y;
y=sim(net,eval il);

if aux3<3

aux5=y;
eval_ol=datosprepc(k-aux0-numinput+1-+aux4:k-aux0-numinput+10+aux4,4)';

else
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aux5=y(1,1:10-aux4);
eval_ol=datospreplc(k-aux0-numinput+1+aux4:k-aux0-numinput+10,4)';

end

numeval(aux4+1,aux3)=size(eval ol,2);
apeeval=abs(exp(eval ol)-exp(aux5))./exp(eval ol);
auxmapeeval(aux4+1,aux3)=sum(apeeval)/size(eval ol,2);
auxstdapeeval(aux4+1,aux3)=std(apeeval,1);

end
aux3=aux3+1;
end

mapetrain(i)=sum(auxmapetrain.*numtrain,2)/sum(numtrain,2);
stdapetrain(i)=(sum((auxstdapetrain.”2).*numtrain,2)/sum(numtrain,2))"0.5;
mapetest(i)=sum(auxmapetest. *numtest,2 )/sum(numtest,2);
stdapetest(i)=(sum((auxstdapetest.”2).*numtest,2)/sum(numtest,2))"0.5;
rmseval(i)=sum((auxrmseval.*2).*numeval(1,:),2)/sum(numeval(1,:),2);

mapeeval(1,i)=sum(auxmapeeval(1,:).*numeval(1,:),2)/sum(numeval(1,:),2);
stdapeeval(1,i)=(sum((auxstdapeeval(1,:).”2).*numeval(1,:),2)/sum(numeval(1,:),2))"0.5;
mapeeval(2,i)=sum(auxmapeeval(2,:).*numeval(2,:),2)/sum(numeval(2,:),2);
stdapeeval(2,1)=(sum((auxstdapeeval(2,:).”2).*numeval(2,:),2)/sum(numeval(2,:),2))"0.5;
mapeeval(3,i)=sum(auxmapeeval(3,:).*numeval(3,:),2)/sum(numeval(3,:),2);
stdapeeval(3,1)=(sum((auxstdapeeval(3,:).2).*numeval(3,:),2)/sum(numeval(3,:),2))"0.5;
mapeeval(4,i)=sum(auxmapeeval(4,:). *numeval(4,:),2)/sum(numeval(4,:),2);
stdapeeval(4,1)=(sum((auxstdapeeval(4,:).”2).*numeval(4,:),2)/sum(numeval(4,:),2))*0.5;
mapeeval(5,i)=sum(auxmapeeval(5,:). *numeval(5,:),2)/sum(numeval(5,:),2);
stdapeeval(5,1)=(sum((auxstdapeeval(5,:).”2).*numeval(5,:),2)/sum(numeval(5,:),2))"0.5;
mapeeval(6,i)=sum(auxmapeeval(6,:). *numeval(6,:),2)/sum(numeval(6,:),2);
stdapeeval(6,1)=(sum((auxstdapeeval(6,:).”2).*numeval(6,:),2)/sum(numeval(6,:),2))"0.5;

i

end

auxl=aux1+15;
aux2=aux2+15;

end
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% 3. RESULTADOS.

resultados_mape(1,1)=max(mapetrain,[],2);
resultados_mape(2,1)=min(mapetrain,[],2);
resultados_mape(3,1)=mean(mapetrain);
resultados_mape(4,1)=std(mapetrain, 1,2);
resultados_mape(1,2)=max(mapetest,[],2);
resultados_mape(2,2)=min(mapetest,[],2);
resultados_mape(3,2)=mean(mapetest);
resultados_mape(4,2)=std(mapetest,1,2);
resultados_mape(1,3)=max(mapeeval(1,:),[],2);
resultados_mape(2,3)=min(mapeeval(1,:),[],2);
resultados_mape(3,3)=mean(mapeeval(l,:));
resultados_mape(4,3)=std(mapeeval(1,:),1,2);
resultados_mape

min(mapeeval(1,:))
min(mapeeval(2,:))
min(mapeeval(3,:))
min(mapeeval(4,:))
min(mapeeval(5,:))
min(mapeeval(6,:))

save final 3cal
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ANEXO F

REDES NEURONALES:
MAPE EN LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO Y TESTEO

Tabla N°30: Promedio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) %.

Entrenamiento Testeo
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 12,225 17,642
Red(6; 1; 70/30; 3; 3) 15,965 22,755
Red(6; 2; 70/30; 10; 3) 14,781 25,188
Red(6; 2; 80/20; 9; 3) 13,949 22,925
Red(6; 3; 70/30; 13; 3) 14,756 25,041
Red(9; 1; 80/20; 8; 3) 16,563 18,666
Red(6; 2; 80/20; 9; 6) 13,302 18,148
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 16,251 20,498
Red(6; 3; 80/20; 2;6) 14,775 19,727
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 13,045 18,731
Red(6; 4; 70/30; 12; 6) 14,395 21,817
Red(9; 2; 70/30; 15; 6) 14,230 20,282
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 13,285 19,798
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 12,588 19,234
Red(6; 2; 70/30; 10; 10) 17,850 22,256
Red(6; 2; 70/30; 13; 10) 15,008 21,484
Red(6; 3; 70/30; 8; 10) 14,496 18,807
Red(6; 3; 70/30; 3; 6)(uvp) 12,161 20,859
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 17,458 22,981
Red(3; 6; 80/20; 11; 3)(dep) 11,375 16,571
Red(3; 1; 80/20; 13; 3)(dep) 12,525 17,768
Red(6; 3; 70/30; 10; 6)(uvp) 14,084 20,920

Se destacan los mejores resultados conseguidos.
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ANEXO G

REDES NEURONALES:
DESViO ESTANDAR DEL ERROR PORCENTUAL ABSOLUTO EN LOS
MODELOS DE MEJOR DESEMPENO (MENOR MAPE) ANTES Y DESPUES DE
LA INCLUSION DE VARIABLES ADICIONALES.

Tabla N°31: Desvio Estandar del Error Porcentual Absoluto %.

alafo a2afos a3anos a4afos abanos a6 afos

Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 11,337 14,181 18,906 22,863 22,433 28413
Red(6; 3; 70/30; 9; 6) 17,702 16,619 15599 17,132 17417 17,279
Red(6; 3; 80/20; 15; 6) 11413 13,748 15249 19986 19,091 20,713
Red(6; 2; 70/30; 4; 10) 11,731 13,690 15571 17,601 18,224 22,949
Red(6; 2; 70/30; 7; 10) 13,270 14,479 17,199 19,515 17,515 20,444
Red(6; 3; 70/30; 8: 10) 11,835 12,383 19,905 25287 21,867 29,124
Red(3; 1; 80/20; 13; 3)(dep) 12,405 17,386 17,849 17561 17,690 17,592
Red(3; 2; 80/20; 4; 3)(dep) 11475 15207 17,97 19,054 19,765 21,566
Red(3; 6; 80/20; 11; 3)(dep) 10619 27,007 21,502 18,392 26,765 21,283
Red(6; 3; 70/30; 3; 6)(uvp) 11,375 13430 18,560 21,060 20,837 18,988
Red(6; 3; 70/30; 10; 6)(uvp) 10,852 14,334 17,707 16969 17,147 14074

Se destacan los mejores resultados conseguidos.

Al observar el set de modelos que generan proyecciones con menor MAPE, se observa que
la inclusion de variables adicionales permite reducir el Desvio Estandar del Error
Porcentual Absoluto s6lo en prondsticos a 1 y 6 afos, registrandose disminuciones de 6% y
18,5%, respectivamente (la reduccion del desvio estdndar del APE en pronosticos a 4 afios
es menor al 1%).
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