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Resumen

El alto nivel que ha alcanzado el precio del cobre en los tltimos anos,
sumado a su gran impacto en la actividad minera nacional motivan a
la aplicacién de nuevas técnicas para su modelamiento y prondstico. Un
prondstico ajustado del precio tiene un gran valor no sélo para las em-
presas de la industria, quienes se podrian beneficiar gracias a la correcta
evaluacion de proyectos y negocios mineros, sino que también para la au-
toridad econdémica en la definicién del presupuesto fiscal. En el presente
trabajo se entregan evidencias respecto a la potencia de las redes neu-
ronales como herramienta para el pronostico del precio anual del cobre.
Los resultados conseguidos se contrastaron con los generados mediante la
aplicacion de los mas tradicionales y exitosos modelos de series de tiempo.
Adicionalmente, se construyeron modelos hibridos combinando modelos
ARIMA y redes neuronales. Los resultados revelaron un mejor desempeno
de los modelos de prondstico basados en redes neuronales en el periodo
de evaluacién considerado (1977-2006), especialmente en prondsticos a
mas de dos anos. Se concluye que las redes neuronales, aunque requieren
un mayor esfuerzo en su diseno, pueden ser una herramienta valiosa para
el pronéstico del precio del cobre.
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1. Introduccion

A partir del ano 2003, el precio del cobre ha mostrado un extraordinario
repunte, llegando a niveles no vistos en mas de 30 anos. Esto se ha reflejado
en nuestra economia donde el cobre ha llegado a representar sobre el 55 % del
valor de nuestras exportaciones y sélo los aportes de CODELCO y ENAMI a
los ingresos fiscales ya superan el 15 %.

El desconocimiento de los futuros valores de esta importante variable mo-
tiva la busqueda de metodologias de prondstico eficientes que permitan contar
con estimaciones de la mayor precisién posible para su uso tanto en la industria
como en la definicién del presupuesto de la nacién.

En este trabajo se evalué el desempeno predictivo de diferentes redes neu-
ronales de tipo multilayer perceptron, construidas sobre la base del precio reza-
gado del cobre y variables derivadas del mismo, tales como la ultima variacion
del precio y la desviacion estdandar de los tltimos periodos. Los resultados
conseguidos se contrastaron con los generados mediante la aplicacion de los
més tradicionales y exitosos modelos de series de tiempo (ARIMA, caminata
aleatoria y promedio mévil), estableciéndose asi el tipo de modelamiento que
es capaz de aprovechar mejor la informacién contenida en los precios historicos
considerados en el estudio.

El capitulo 2 muestra antecedentes del presente estudio. En el capitulo
3 se encuentra el modelamiento empleado con redes neuronales y modelos
hibridos. El capitulo 4 exhibe los resultados obtenidos. Las conclusiones del
presente estudio se encuentran en el capitulo 5 mientras el capitulo 6 describe
posibles trabajos futuros.

2. Antecedentes del estudio

2.1. El impacto del precio del cobre en la actividad minera y
en la economia chilena

La mineria del cobre se ve directamente afectada por los vaivenes del pre-
cio. En los periodos de altos precios, aumentan las utilidades de las faenas
en operacién y se reactivan las exploraciones, los nuevos proyectos, las expan-
siones y las reaperturas. Por el contrario, en los periodos de bajos precios,
disminuyen las utilidades de las operaciones existentes, disminuyen las inver-
siones en exploraciones, se postergan los proyectos y se cierran las faenas de
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altos costos.

De este modo las fluctuaciones del precio del cobre se traduciran en varia-
ciones de la producciéon minera, aunque con un desfase dado por la capacidad
de reaccién de la industria (Grafico N°1).

En Chile, estas variaciones de la actividad minera repercuten en las in-
versiones, en el tipo de cambio via exportaciones, y en el presupuesto fiscal
a través de los impuestos, transmitiéndose al resto de la economia gracias al
efecto de estas variables sobre la demanda agregada, la inflacién, los precios
relativos y el tipo de cambio real [19][24]. Asi, en los ultimos 20 anos, mien-
tras el precio registr6 un minimo anual de 87,4 ¢/lb y un méximo anual de
188.,5 ¢/lb (valores en moneda 2006), la mineria del cobre representé entre el
34% y el 50 % de las exportaciones y los aportes de la Corporacién del Cobre
(Codelco) llegaron a significar entre el 2% y el 25 % de los ingresos fiscales [6].

Por lo anterior, contar con proyecciones precisas del precio anual del co-
bre tiene atractivo no sélo para los productores del metal, quienes resultarian
favorecidos por el menor error en un pardmetro clave del proceso de planifi-
cacion minera y evaluacion de proyectos, sino que también para el gobierno
de la nacion. Por ejemplo, el ajuste del gasto fiscal o el endeudamiento en un

escenario de bajos precios del cobre dependera de la duraciéon esperada de la
fase depresiva del precio [10].

Grafico N°1: Precio del Cobre y Variacion Porcentual de la Produccién Minera Muncdlial
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2.2. jEs pronosticable el precio del cobre?

Una variable sera pronosticable en la media que su comportamiento histori-
co nos revele patrones o relaciones que nos permitan estimar su evolucién fu-
tura. De este modo, el éxito de los prondsticos basados en modelos depende

de [5]:
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= La existencia de regularidades a ser capturadas.
= Kl que las regularidades sean informativas acerca del futuro.

= La adecuada captura de estas regularidades por parte del modelo con-
struido.

Con esta definicién como referente podemos examinar el caso del cobre.
La evolucién 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 [18]:

= Fuertes cambios en la industria derivados ya sea de shocks en el precio de
los factores productivos, grandes innovaciones tecnoldgicas o del desar-
rollo de nuevos mercados, cuyos efectos pueden extenderse por decenas
de anos. A estos trastornos se les denomina shocks con efecto perma-
nente.

= Desajustes transitorios entre la oferta y la demanda de cobre provocados
por los ciclos de la actividad econémica mundial y la falta de flexibilidad
de los productores para alterar sus tasas de operacién, cerrar/reabrir
faenas o adelantar el desarrollo de proyectos.

= Fallas de equipos, accidentes, huelgas, terremotos, conflictos politicos
y, desde los afos noventa, cada vez con mayor fuerza, operaciones fi-
nancieras, tanto de cobertura como de inversién o especulacion, que po-
drian 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 anos, sujeto a shocks temporales, en torno a
un nivel definido por distintos shocks permanentes (Gréfico N°2).

La dificultad en el pronéstico 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 [21]. La predictibilidad del decaimiento
de los shocks temporales obedece al comportamiento de la produccion de cobre
que, siguiendo a los precios, siempre terminard 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 ano 2007 o
2008.

A
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Grafico N°2: Precio Promedio del Cobre a través del Tiempo, c/lb moneda 2006.
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Distinta podria ser la situacién de mas corto plazo, donde la mayor par-
ticipacién de los agentes financieros en las bolsas de metales, realizando op-
eraciones que involucran cobre en funcién de la rentabilidad de otros activos,
dificulta la proyeccion de la evolucién del precio en los proximos minutos,
semanas o meses [18].

En sintesis, estando el precio del cobre en el mediano y largo plazo liga-
do fuertemente al mercado fisico, y evidenciando éste un patrén de compor-
tamiento, las regularidades resultantes podrian ser captadas por modelos de
prondstico.

3. Construccion de modelos para pronosticar el pre-
cio del cobre

3.1. ;Por qué pronosticar el precio del cobre utilizando redes
neuronales?

El precio del cobre comtinmente se pronostica recurriendo a la econometria
[4][10][14][21][29][30][31]. Para ello se utilizan ya sea grandes modelos estruc-
turales con numerosas ecuaciones y variables, o los méas sencillos modelos de
series de tiempo construidos tnicamente sobre la base del precio rezagado.
Existen pruebas de un mejor desempeno de los modelos lineales de series de
tiempo més simples (caminata aleatoria, AR1) [10], hecho que les ha ganado
la categoria de benchmark en el prondstico del precio.

Sin embargo, la existencia de evidencias de no linealidad en el compor-
tamiento del precio [10], sumada a la falta de estudios sobre el prondstico

|



C. Foix ET AL. PRONOSTICO DEL PRECIO ANUAL DEL COBRE

del precio del cobre mediante redes neuronales motivan la realizacién de este
trabajo.

3.2. Diseno general del ejercicio de pronédstico

En este trabajo se generaron pronésticos fuera de muestra, es decir, pronésti-
cos referidos a datos ajenos a la muestra que sirve para la construccién de los
modelos, lo que se traduce en una medida véalida del real desempeno predictivo
[27].

Dado que la evaluacion del error de pronédstico sera mas representativa en la
medida que se tengan més mediciones, sobre la base de distintos origenes (anos
de altos precios, afios de bajos precios) y de distintos alcances (prondsticos
a 1 afio, a 2 anos, etc.), se opté por la generacién de prondsticos dindmicos
(prondsticos sobre prondsticos), a partir de modelos recalibrados (reestimados)
periddicamente, utilizando una muestra de tamano creciente y con un origen
moévil [27]. Se opt6 por el uso de una muestra de tamano creciente y no una
de tamano constante debido a que, a la luz de la coyuntura actual de precios
altos, se considerd que las observaciones histéricas podrian ser de utilidad [21].

En cuanto al alcance de los prondsticos, en el presente trabajo, el foco es-
tara puesto en las proyecciones de corto y mediano plazo, en un horizonte de 1
a 6 anos por sus potenciales aplicaciones en la industria del cobre (evaluacién
y control de los resultados de la gestién y de negocios, planificacion de la pro-
duccién y evaluacién de proyectos) y en las finanzas publicas (prepuesto fiscal
y Fondo de Compensacién del Cobre o similar). No se evaluardn prondsticos
de largo plazo, dado que los modelos ARIMA, utilizados como referente, no
tienen un buen desempeno en proyecciones de largo alcance [10].

3.3. Datos utilizados

Las redes neuronales utilizadas en este estudio fueron construidas y en-
trenadas sobre la base del precio histérico del cobre y variables derivadas del
mismo. Los prondsticos fuera de muestra generados con dichas redes se con-
trastaron con los obtenidos con la aplicacién de los mas exitosos modelos de se-
ries de tiempo. Dado que las redes neuronales pueden alimentarse con variables
distintas al precio, la comparacién puede parecer injusta, al, eventualmente,
subestimarse la capacidad de prondstico de las redes. Sin embargo, si las redes
neuronales demuestran tener un mejor desempenio que los modelos de series
de tiempo, se habra establecido que las redes neuronales pueden sacar mayor
provecho de los precios histéricos y se tendra una evaluaciéon conservadora de
su eficiencia predictiva que podra alentar a la realizacion de investigaciones
adicionales.

Por otra parte, la generacién de proyecciones del precio empleando otras
variables explicativas tiene el potencial problema de requerir el prondstico de



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXI, ANO 2007

dichas variables, lo que complica su utilizacién practica.
Los datos de precios fueron sometidos a dos transformaciones para la con-
struccion de modelos y la realizacion de prondsticos:

= Escalamiento de valores para eliminar el efecto de la inflacién, expresan-
do el precio en moneda constante.

= Aplicacién de logaritmo natural a los datos en moneda constante para
reducir su dispersién y atacar problemas de heterocedasticidad [16][17].

Los datos utilizados en este estudio corresponden al precio anual del cobre
refinado de la Bolsa de Metales de Londres durante el periodo comprendido
entre los anos 1913 y 2006 (2006, promedio a junio). La eleccién de este periodo
se fundamenta en tres razones:

= 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 comenzé 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 Comisién 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

[28].

= En el apartado ”;Es pronosticable el precio del cobre?”se describi6 al
precio como una variable que presenta reversién a la media, en partic-
ular, a distintas medias a través del tiempo. Este comportamiento de
mediano/largo plazo se observa en la ventana seleccionada, donde el log-
aritmo natural del precio no presenta tendencia y los test practicados
rechazan la presencia de raiz unitaria.

Para medir el error de los prondsticos, se opté por un periodo de evaluacion
de 30 anos, similar al empleado en otros trabajos [10][21] que permitié con-
tar con un nimero de prondsticos de entre 30 (proyecciones a un ano) y 25
(proyecciones a 6 afios), abarcando tanto periodos con precios ascendentes
como descendentes.

3.4. Modelamiento

Se mostrara el modelamiento con redes neuronales, modelos de series de
tiempo (en particular modelos de la familia ARIMA) y modelos hibridos.

-
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3.4.1. Redes Neuronales

Una red neuronal puede ser descrita como un modelo de regresién no lin-
eal 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 actiian en paralelo y estdn conectadas
mediante vinculos ponderados [13][23].

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

Mediante la adecuada modificacién de los ponderadores de la red, en un
proceso denominado aprendizaje, la red mejorara su desempeno en el desarrollo
de la tarea para la cual fue construida.

El diseno de una red neuronal es una tarea compleja por la gran can-
tidad de decisiones que involucra tanto a nivel de su arquitectura como de
su mecanismo de aprendizaje. Por los buenos resultados conseguidos en nu-
merosas aplicaciones [15], en este estudio se emplearon redes MLP con una
sola capa oculta, una sola neurona en la capa de salida y conexiones hacia
delante (Figura N°1).

Figura N*1; Red Multilayer Perceptron.

Fuente: Hilera, J. y Martinez, . Redes Meuronales Artificiales. Fundamentos, Modelos y
Aplicaciones. [13]
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En cada una de las neuronas utilizadas, los datos de entrada se combinaron
a través de una suma ponderada. Dicho resultado se transformé en las neuronas
de la capa oculta, mediante la aplicacién de la funcién tangente hiperbdlica,
antes de ser transferido a la capa de salida.

La red asi construida, al recibir el vector de entrada (x1, x2,...,xn), genera
el siguiente output:

m n
y=w* + Z wy ; - tanh(wi® + Z wy, - ;) (1)
j=1 Jj=1
Donde:
w’c;: Ponderador de la conexién con entrada de valor unitario y la neurona j
de la capa oculta.
w®c: Ponderador de la conexion con entrada de valor unitario y la neurona de
la capa de salida.
w7, i: Ponderador de la conexién entre la neurona i de la capa de entrada y la
neurona j de la capa oculta.
wy, j: Ponderador de la conexién entre la neurona j de la capa oculta y la
neurona 1 de la capa de salida.

El mecanismo de aprendizaje aplicado fue off-line, donde se distinguen las
fases de entrenamiento y aplicacion de red, y por correcciéon de error, donde
el ajuste de los ponderadores obedece al error respecto de la respuesta desea-
da. El método de aprendizaje elegido fue el de Levenberg-Marquardt por la
mayor velocidad de convergencia de este iltimo método en comparacién con el
método de descenso del gradiente. Adicionalmente, evaluaciones preliminares
mostraron la obtencién de un menor error de prondstico.

Para el entrenamiento de la red los datos muestrales se dividieron en tres
conjuntos disjuntos:

= Entrenamiento: conjunto que contiene los ejemplos que serviran para la
modificaciéon de los conectores neuronales.

» Testeo: fraccién de los datos muestrales que no participa directamente
en el entrenamiento de la red. Durante el proceso de aprendizaje, a inter-
valos regulares, se evalué el desempeno de la red en este conjunto para
verificar el cumplimiento de la meta en algtin indicador critico, como por
ejemplo méximo error cuadratico medio deseado. Una vez alcanzado el
valor meta se detuvo el entrenamiento (early-stopping).

» Evaluacion: conjunto de datos que no participan ni directa ni indirecta-
mente del proceso de aprendizaje. Los datos del conjunto de evaluacién
son lo que se utilizan para la evaluacién de las proyecciones fuera de
muestra.
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Para el resto de los pardametros de diseno se siguié una estrategia de eval-
uacion de distintos de valores, mediante el uso de grillas [8].

La aplicacién de early-stopping requiere definir el tamano del conjunto de
testeo. Se selecciond una fraccion variable de los 1iltimos ejemplos disponibles
dentro de la muestra: 10 %, 20 % o 30 % [16], que no particip6, directamente,
en el entrenamiento de las redes neuronales.

Respecto al nimero de neuronas en la capa de entrada, se construyeron
y entrenaron redes con 3, 6 o 9 neuronas en la capa de entrada, alimentadas
con los correspondientes rezagos del precio, mientras que para la capa ocul-
ta se utilizaron entre 1 y 6 neuronas. Las combinaciones seleccionadas fueron
determinadas por el nimero de conexiones asociadas y el niimero de ejemplos
del conjunto de entrenamiento. Si bien sélo existen teoremas que relacionan
el nimero de conexiones de la red con el nimero de ejemplos de entrenamien-
to para ciertos tipos de redes (multicapas, con entradas y salidas binarias y
funcién de activacién escalén) [25], al menos debe respetarse que el nimero
de ejemplos supere, con alguna holgura, el niimero de coeficientes a estimar
(ponderadores) para asi evitar el overfitting. Las combinaciones presentadas
en la Tabla N°1 cumplen con este requisito, ya que, en promedio, el niimero
de ejemplos de entrenamiento quintuplica el nimero de coeficientes [16] (el
numero de ejemplos de entrenamiento depende del tamano de la muestra, de
la fraccion de datos muestrales destinada al conjunto de testeo y del ntimero
de neuronas de la capa de entrada, moviéndose en un rango de entre 55 y 90
ejemplos).

Tabla N1: Neuronas en la Capa de Entrada, en la Capa Oculta y Namero de Conexiones.

Neuronas en la capa | Neuronas en la capa Numero de

de entrada oculta conexiones
3 1 8
11
16
21
26
31
9
17
25
33
12
23
9 34

MNota: El ndmero de conexiones considera las conexiones entre capas (incluyendo la capa de salida)
y las conexiones correspondientes a las entradas de valar unitario.

OOmnooowwwww

WM =R =00 &L

Dado que los ponderadores iniciales de las conexiones determinan el pun-
to de origen del proceso de aprendizaje (minimizacién de error del modelo),
se recomienda repetir el entrenamiento de cada arquitectura unas 15 veces,
redefiniendo aleatoriamente dichos pesos [8][26], obteniéndose asi 15 redes dis-

|



REVISTA INGENIERIA DE SISTEMAS VOLUMEN XXI, ANO 2007

tintas para una misma arquitectura. Si a esto agregamos que, como ya fue men-
cionado, cada arquitectura se entrené utilizando conjuntos de testeo definidos
de 3 maneras distintas, el total de redes construidas para una misma combi-
nacién 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.

Las redes neuronales se recalibraron para incorporar la informacién adi-
cional disponible a medida que se realizaban las evaluaciones. En evaluaciones
preliminares, se observé que un mayor nimero de recalibraciones no siempre
se traducia en un mejor prondstico. Por este motivo, cada red se recalibré 3,
6 y 10 veces.

Para entrenar y evaluar las distintas redes, se empleé el lenguaje de progra-
macién MATLAB y su toolbox de redes neuronales (MATLAB 6.1, The Math-
Works Inc.). Si bien el entrenamiento y evaluacién de cada red tomé pocos
segundos, el gran numero de redes estimadas requirié de tiempos de céalculo
de hasta 6 horas (Pentium IV, 3.0 GHz, 1 GB RAM).

3.4.2. Series de tiempo

En este trabajo se emplearon modelos estocdsticos y deterministas de se-
ries de tiempo. Los modelos estocasticos utilizados forman parte de la familia
ARIMA [22]:

A, =6+ 1Y+ ..+ Y p+ e+ 0161+ .+ Opery (2)

Donde:
Ayt =yt — Y11
A2yt = Ay — Ay 1
¢, 0;: coeficientes de las porciones autorregresivas de media mévil del proceso.

El examen de la funcién de autocorrelacién parcial de la serie en nive-
les, evaluaciones preliminares realizadas y los resultados conseguidos en otros
estudios [10][21], llevaron a la construccién de un set de modelos tentativos
cuyos coeficientes son significativos para los datos en niveles en el periodo de
interés!:

Se realizaron pruebas con modelos de varianza condicional constante y
modelos GARCH (Heterocedasticidad Condicional Autorregresiva Generaliza-

do) [9]:

0l =ap+a1el |+ ..+ ozpetQ_p +AoE A+ )\qaf_q (3)

!Para los modelos de datos en primeras diferencias sélo se obtienen coeficientes significa-
tivos con los modelos AR2, MA1 y MA2.

| 11
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Tabla N°2: Modelos ARIMA Utilizaclos en el Ejercicio de Proyeccion.

AR1 MA3 MATMAZ

AR2 MA4 | ARSMATMAZ

AR3 ARTMA1 | AR1AR2AR3

AR4 ARTMA2 AR1ARZAR3IMATMAZMA3
MA1 AR2ZMA1 MATMAZMA3MA4
MA2 AR3IMA1 MA1MAZMAIMA4MAS

Adicionalmente, y sélo con fines comparativos, se modelé el precio del
cobre como un camino aleatorio con y sin drift.

y=0+1y_1+e (4)

Por dltimo, en la linea de los modelos deterministas, se model6 el precio
del cobre como un promedio mévil de 3, 6 y 9 anos. Es interesante incluir el
promedio moévil, dado que, hasta hace algunos anos, fue el método utilizado
para determinar el precio de referencia del Fondo de Compensacién del Cobre
(promedio mévil de 6 periodos) [3][10].

1
Yt+1 = 6 (ye + ye—1 + - + Y1—5) (5)

Para la construccién de modelos estocasticos se utilizé el software EViews
4.1 (Quantitative Micro Software). Las rutinas programadas en EViews para la
generacién y evaluacion de proyecciones fuera de muestra sélo necesitaron un
par de segundos para ejecutar los calculos correspondientes a cada modelo, y la
evaluacién del set completo de modelos tentativos fue cosa de pocos minutos.
Para el resto de los modelos se empleé la planilla de cdlculo Microsoft Excel
2002 (Microsoft Corporation).

Las evaluaciones realizadas mostraron que los mejores resultados se con-
seguian recalibrando el modelo cada vez que un nuevo dato histérico se incor-
poraba al conjunto de entrenamiento.

3.4.3. Modelos Hibridos

Adicionalmente se combinaron los modelos de series de tiempo y las redes
neuronales de la siguiente manera [1], [2]:

= Con modelos de series de tiempo:

e Se realizaron proyecciones fuera de muestra.

e Se calcularon los errores de proyeccién fuera de muestra.

= Con redes neuronales:
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e A partir de los errores calculados con series de tiempo, se en-
trené una red neuronal.

e Se pronosticaron los errores de proyeccion fuera de muestra.

= Se corrigieron las proyecciones fuera de muestra via modelos de series de
tiempo con los errores pronosticados mediante redes neuronales.

3.5. Evaluacion del desempeno predictivo: medicion del error

Para la evaluacién del desempeno predictivo se emplean diferentes indi-
cadores que cuantifican qué tan cerca esta la variable pronosticada de su serie
de datos correspondiente [22]. Una de las medidas més utilizadas es el Prome-
dio del Error Porcentual Absoluto (MAPE) [12][22]:

MAPE = — ZAPEt Z‘Y Y‘ -100 (6)

Donde:
APE : error porcentual absoluto
Y,?: valor pronosticado de Y;
Y®: valor real de Y;
T: ntimero de periodos

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

Para evaluar la dispersién de los errores se puede calcular el Desvio Estandar
del Error porcentual absoluto (APE).

T
1
Desvio Estandar APE = , | - > (APE, - MAPE)? (7)
t=1

Otra medida del error de prondstico comtnmente empleada es la Raiz
Cuadratica Media del Error (RMSE):

1 T

RMSE = | 7 3047 = ¥¢)? ®)

Donde:
Y,?: Valor pronosticado de Y;
Y,®: Valor real de Y;

|



C. Foix ET AL. PRONOSTICO DEL PRECIO ANUAL DEL COBRE

T: ntimero de periodos

El RMSE mide la dispersién 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 [20].

No siempre el modelo que genere prondsticos con un menor MAPE gener-
ard los prondsticos con el menor RMSE y viceversa, por lo que en la seleccion
de los mejores modelos de prondstico se hace necesario establecer la medida
de error a utilizar para la elaboracién del ranking de desempefo.

Dado que una mala estimacién del precio fututo del cobre se traduce en
una pérdida de ingresos proporcional al tamafio del error, el MAPE, vy no el
RMSE, parece ser la medida de desempenio més adecuada. A esto se suma
la ventaja practica del MAPE de no requerir ser acompanado por la media
para dimensionar la magnitud del error. Luego, la medida de error que se
empleard para identificar los modelos de mejor desempeno serd el MAPE.

Sin perjuicio de lo anterior, para los mejores modelos identificados se pre-
sentaran tanto el MAPE, el desvio estandar del APE y el RMSE de sus
pronésticos.

4. Resultados obtenidos

4.1. Resultados y comparacién de modelos

En esta seccion se comparan los errores de prondstico, a distintos plazos,
arrojados por los mejores modelos de series de tiempo, las mejores redes neu-
ronales 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 1iltimos, 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 ano, con una reducciéon del MAPE
de 4%, pero se hace més significativa en prondsticos a 2 y mds anos, con una
reduccién de 30 %. En cuanto a la dispersién 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 medicién del error aplicando RMSE, nuevamente los mejores modelos
de redes neuronales tuvieron un mejor desempeno que los modelos ARIMA y
la caminata aleatoria, con reducciones del RMSE de entre 1% y 23% y de
entre 4% y 37 % respectivamente.

La notacién empleada para identificar las redes es Red(al; a2; a3; ad; ab),
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Tabla N°3: Comparacidn de Resultados. MAPE (%) en Prondsticos a Distintos Alcances.

a1 afio a 2 afios
Red(3; 5; 80/20; 14; 3) 13,48% Red(f; 3; 70030; & 10) 16,13%
ARZMAT 14 08% ARTGARCHID,2) 22 98%
Caminata Aleataria 15,26% Caminata Alestaria 23582%
% Reduccion Error % Reduccion Error
Redes vis ARIMA -4 20% Redes vis ARIMA -29,80%
Redes wiz Caminsta Redes wiz Caminsta
Aleataria -11,70% Aleataria =32 30%
a 3 afios a 4 afios
Red(3; 2, 50/20; 4, 3)dep) 15 66% Red(3; 6 S0020; 11; 3dep) 20 63%
ARZMAT GARCHID 2] 27 02% ARZMAT GARCHID 2] 2887%
Caminata Alestaria 29 20% Camingta Aleataria 33,30%
% Reduccidn Error % Reduccidn Error
Redes vz ARIMA -30,90% Redes vz ARIMA -25 50%
Redes wz Caminata Redes wz Caminata
Aleatoria -3610% Aleatoria -35,00%
a 5 afios a b afios
Red(3; 1; 80/20; 13; 3dep) 21 54% Red(f; 3; 70030; 9; Biuvp) 20,33%
ARZMAT GARCHID,2) 31,08% ARZMAT GARCHID,2) 31,07%
Camingta Alestoria 37.37% Camingta Alestaria 40.14%
% Reduccion Error % Reduccion Error
Redes vz ARIMA -30,70% Redes vz ARIMA -34 B0%
Redes wiz Caminsta Redes wiz Caminsta
Aleatoria -42 40% Aleatoria -49,30%

donde:
al: Nimero de neuronas de la capa de entrada.
a2: Numero de neuronas de la capa oculta.
a3d: Razén entre el niimero de ejemplos efectivamente utilizados en el entre-
namiento y el nimero de ejemplos empleados en el testeo (early-stopping).
ad: Nimero correlativo de la inicializacién de la red.
ab: Nimero de recalibraciones efectuadas.
uvp: Ultima variacién del precio. Res incluye la diferencia entre los dos tltimos
rezagos del precio en logaritmo natural.
dep: Desviacion estandar del precio en los ultimos periodos. Red incluye la
desviacion estandar de los precios rezagados que alimentan la capa de entra-
da.

En las Tablas N°4 y N°5, 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
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Tabla N*4: Comparacion de Resultados. Disminucion del MAFE Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas.

Reduccion del MAPE

respecto a: alaho | a2afios | a3 aflos adafios a5 afos| a6 afos
ARIMA, -4 2% -29.8% -30,9% -28.5% -30,7% -34 6%
Caminata Aleatoria -117% | -32,3% -36,1% | -38,0% -42.4% | -49,3%

Tabla N*5: Comparacidn de Resultados. Disminucion del RMSE Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas

Reduccion del RMSE

respecto a: a1 afio| a2 afios | a3 afios| a4 afios | a5 afios | a6 afios
ARIMA -1% -23% -6% -4% -13% -18%
Carninata Aleatoria -A1% -30% -20% -22% -31% -37%

Tabla N"6: Comparacion de Resultados Disminucion Desvio Estandar del Error Porcentual
Absoluto Conseguido con las Mejores
Redes Meuronales Seleccionadas

Reduccion del MAPE

respecto a: a1afio| a2afios | adafios| a4 afios | a5 afios| a6 afies
ARIMA, 04% | -80% | 13.5%| -0,3% | -15% -254%
Caminata Aleatoria -2 4% -23,3% -15,5% -23,5% -22, 7% -39,6%

que penaliza los errores de mayor tamano. Sin embargo, se debe recordar que
los mejores modelos de redes neuronales fueron seleccionados por su menor
MAPE y no por su menor RMSE.

En cuanto a la desviacién estandar del error porcentual absoluto, mediante
el uso de redes neuronales se observa una reduccién de la dispersién en la mayor
parte de los alcances.

Utilizando un modelo hibrido se generaron proyecciones a un ano, buscando
determinar la mayor exactitud que se podria conseguir con el uso combinado
de series de tiempo y redes neuronales. Para la aplicacién del modelo hibrido
se trabajé con el modelo AR2MAI1, por ser éste el de mejor desempeiio en
prondsticos a un ano, mientras que, a nivel de las redes se aplicd la misma
estrategia de busqueda en torno a una grilla descrita en la secciéon de redes
neuronales. Sin embargo, dado que se debe trabajar con residuos de proyec-
ciones fuera de muestra y que para construir el primer modelo AR2MAT1 se
utilizan los datos histéricos del periodo 1913 a 1942, sélo se cuenta con 64 datos
de residuos para entrenar y evaluar redes. Debido a esto se trabajoé con una
grilla mas pequena cuidando mantener una adecuada razén entre el niimero
de datos disponibles y el niimero de conexiones.

A diferencia de lo ocurrido con las redes empleadas para proyectar el pre-
cio, 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 fun-
cién de error para este problema es menos suave, por lo que el método de
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Tabla N°7: Neuronas en la Capa de Entrada, en la Capa Oculta v Namero de Conexiones.

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

3 1 §

3 2 1

3 3 16

3 4 21

5 1 9

6 2 17

5 3 25

Mota: El numerad e conexiones considera |as conexiones entre capas (incluyendo 1a capa de salida)
¥ 1835 conexiones corespaondientes alas entradas de wvalor unitario.

Levenberg-Marquardt no converge al minimo global. La mejor red resultante
fue Red(3; 2; 80/20; 9; 3).

La siguiente tabla compara los errores conseguidos con los mejores modelos
identificados.

Tabla N°8: Comparacion de Resultados. MAFE (%) en Prondsticos a 1 Afio,

a1 afio
Metodo Hibrida 13,284%
Red(3; 5, 80/20; 14, 3) | 13481%
ARZMAN 14,078%
Carminata Aleatoria 15.264%
% Reduccion Error
Metodo Hibrido w's Red -1,5%
Metodo Hibridao wis ARIMA | -5.6%
Metodo Hibrido ws Caminata
Aleatoria -13,0%

En el conjunto de 30 prondsticos evaluados, el modelo hibrido entregd mejores
resultados que el més exitoso modelo ARIMA en 16 oportunidades, logrando
una disminucién del MAPE de 5,6 %.

Otro dato interesante al momento de elegir una herramienta de prondstico
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
supero el 15

Si la ventana de prondsticos se divide en 3 subperiodos de igual duracién,
se aprecia que el MAPE del modelo hibrido es menor al MAPE del modelo
ARIMA durante los primeros 20 anos. En el tercer subperiodo, la comparacién
favorece al modelo ARIMA, gracias a los menores errores conseguidos en los
ultimos 3 anos.
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A pesar de estos buenos resultados, la comparacion del modelo hibrido
con la mejor red neuronal muestra sélo una mejora marginal del MAPE y un
deterioro, también marginal, del RMSE.

o0 O, 1
Tabla N°9: MAPE (%) por subEerlodo.

Prondstico Metodo
ARZMA1 Hibrido

1977-1986 13,030% | 10,453% |
19871996 | 13,290% | 12,885%
1997-2006 15,914% 16.414%

4.2. Comparacién con proyecciones de expertos

Es interesante comparar los resultados conseguidos con las proyecciones
publicadas en el pasado por analistas del mercado. Lamentablemente, no fue
posible encontrar prondsticos de expertos para el periodo completo entre los
anos 1977 y 2006, por lo que la comparacién se restringié a los tltimos 20 anos.
Este es un elemento que debe ser considerado en la comparacién, dado que
los mejores modelos de pronéstico identificados se seleccionaron por la calidad
de su desempeno en el periodo de 30 anos mencionado y no en la ventana de
tiempo 1987 - 2006, por lo que el contraste puede subestimar la precisién de
los modelos hibridos y de las redes neuronales.

La Tabla N°10 muestra los errores de pronéstico conseguidos con los mejores
modelos identificados y los errores de proyeccion del consultor Brook Hunt &
Associates, una de las empresas méas reputadas de la industria.

En el conjunto de 20 prondsticos a 1 ano, el modelo hibrido entregé mejores
resultados que el analista en 15 oportunidades, consiguiendo disminuir el
MAPE en 33 % y disminuir el desvio estdndar del APE en 14 %.

En proyecciones a 2 anos (19 evaluaciones), el modelo hibrido entregé mejores
resultados que el analista en 16 oportunidades, consiguiendo disminuir el
MAPE en 43% y el desvio estdndar del APE en 22 %.

En cuanto al prondstico en situaciones con grandes cambios de precios,
entre 1987 y 2006, en 10 oportunidades el cambio del precio respecto al ano
anterior superdé 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 Computa-
cional entregaron menores errores con reducciones de 16 % en proyecciones a
1 ano y de 40 % en proyecciones a 2 anos.
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Tabla N*10: Fracio, Prondsticos v Error Porcentual Absoluto (APE).

Precio Prondsticos = 1 afio Frondsticos a 2 afios
Histdrico
AFEMEtoda | Proveccion AFERed | Proyeccion
Hibrida Analists Analista
1557 | 1292 A4, 120 % 29,44 %

1922 18032 28.734% 33,05 % 37, 29,7145
1923 | 1835 5.718% ‘14,528%_ 11,765 % 36,990 %
1230 | 1702 5 223% 22 7% | IFEEN | 2, 545
1931 | 1982 | 2 825% 27 833% 9 A05% 28,021 %
1952 | 14948 11,025 % 25,743 % 7 B0 42,5265 %
1933 1195 G 2a95% 9712% 18,575 % 20, 205%
1254 | 1428 230,24 % 2511 % 38T jei=qnc =4
1935 | 17| 12,598 % 18,167 % 20,231 % o S
19% | 1232 15,557 % 20315% | 0,137 % 12,411 %
1957 | 1325 1 DZ3% T AETY | 20.813% | 1721%
15955 =l 26,022 % G 0% 11,331% 12.373%
12233 | 93,2 5.515% 4,7 25% <445, 505 % 5 A72%
2000 1M 5 A42E0% 1672% 15,720% 14,2930 %
2001 | 274 19,739 % 29,73 % 0, 240% 2,251 %
2002 | 883 5 BE2% 475 17.570% 95,7045
2003 | 95,5 | 1622% G A33% QE72% 15,193 %
2004 | 1462 21,028 % 21,20% | 21,752% | 25,871%
2005 1720 145 % 23,520 % 20,213 % 21,506 %
2008 2753 42 G2 % 43,5058 % 25,5 52,520 %

MAPE
1957- 2006 2 2k 19 953%0 17 Dt 29 5910%

Desvio

Estandar
AFE 0,657 %0 12 4530% 12, 527%0 15,5991%0

Fuete: Brock Howt & Sssocises. Daos comespadsn a proyeccinres realizadse en Diciorvbre  salvo pars los afios 1990,
1997 4 1994, doride las projreceiotues fiaeron realizadas sn Septisrmbre.

Asi los mejores modelos de pronéstico identificados generaron proyecciones
que, en promedio y en desviacién estandar del error, son més precisas que las
proyecciones publicadas por Brook Hunt and Associates.

5. Conclusiones

En las evaluaciones realizadas, los modelos no lineales de prondstico, basa-
dos en redes neuronales multilayer perceptron, superaron la exactitud de los
modelos lineales de series de tiempo mas comtinmente usados. De esta manera,
las redes neuronales demostraron ser capaces de aprovechar mejor la informa-
cién contenida en los precios histéricos considerados en el estudio.

El modelo con mejores prondsticos a un ano, para el periodo 1977 - 2006,
fue un modelo hibrido que, utilizando conjuntamente modelos AR2MA1 y re-
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des neuronales entrenadas con residuos, promedié 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
caminata aleatoria.

Dicho modelo hibrido también mostré un mejor desempeno que ARIMA en
situaciones con grandes cambios de precios (variaciones de precios superiores
a 15% de un ano 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 mod-
elos ARIMA se acrecienta en prondsticos a 2 y mas periodos, llegando a una
reduccién del MAPE del orden de 30 % en términos relativos.

Atun cuando los mejores modelos basados en redes neuronales fueron se-
leccionados por su menor MAPE y no por su menor RMSE, estos también
consiguieron una reduccién del RMSE respecto a los mejores modelos de se-
ries de tiempo, aunque de menor tamano (entre 1% y 23 %).

Asi como la estimacion con modelos GARCH permitié mejorar los resulta-
dos en los modelos ARIMA, la inclusién de variables derivadas del precio, en
especial su desviacién estdndar, 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 udltima variaciéon. En la capa oculta,
las redes neuronales més exitosas mostraron un diverso niimero de neuronas
(1,2, 3, 5, 6).

Se observa que, con un modelamiento no lineal, los tltimos 6 rezagos del
precio aportan informacién ttil para la generacién de prondsticos, hecho que
no se aprecia en los modelos ARIMA, donde modelos de ese orden fueron
descartados por tener coeficientes no significativos.

La comparacién de los pronésticos publicados por expertos en el merca-
do del cobre versus los resultados conseguidos con modelos de Inteligencia
Computacional revelé la mayor precisién de estos ultimos con reducciones del

MAPE de 33% y 43% en proyecciones a 1 y 2 anos respectivamente.

El mejor modelo hibrido también mostré un mejor desempeno que las
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proyecciones de expertos en situaciones con grandes cambios de precios (varia-
ciones de precios superiores a 15 % de un ano 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 neu-
ronales va acompanada por una mayor complejidad en el diseno. En esta tesis
se optd por sensibilizar solo algunos parametros del diseno de una red y, atin
asi, el nimero de céalculos y el tiempo requerido fue muy superior al de los
modelos de series de tiempo (horas versus minutos).

Si bien las redes neuronales superaron a los modelos de series de tiem-
po, los resultados conseguidos con la aplicacién de modelos hibridos muestran
que, mediante el trabajo conjunto con modelos de series de tiempo y redes
neuronales, es posible conseguir prondsticos 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 estu-
dios en el area.

Las evidencias entregadas avalan a las redes neuronales como una her-
ramienta atractiva para el pronéstico del precio del cobre, animando el de-
sarrollo de futuros estudios que aporten ma&s antecedentes sobre su poten-
cial y motivando la investigacion de metodologias de diseno que posibiliten el
aprovechamiento de dicha capacidad de generalizacién.

6. Trabajos Futuros

Continuando con la evaluacién 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
pruning. Asi mismo, también resulta interesante probar el efecto de una defini-
cién 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 neu-
ronas en la capa de salida, siendo n el nimero de periodos hacia adelante que

se desea pronosticar.

En el area de los modelos hibridos, seria un aporte contar con una evalu-
acion de su desempefio en pronésticos a 2 y mas periodos.
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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 econémica y expectativas.

En la linea del diseno de redes neuronales, futuros estudios deberian explo-
rar algunas de las heuristicas propuestas, evaluandolas y proponiendo variantes
que aseguren la construccién de redes con elevada capacidad de generalizacién.

Una mayor comprensién del funcionamiento de las redes también puede
facilitar su diseno. La extraccién de reglas a partir de su funcionamiento, la
sensibilizacion de los parametros de la red y de las variables de entrada, junto
con el andlisis detallado de los residuos son areas de interés para futuros tra-
bajos.

Finalmente, los resultados conseguidos en este trabajo pueden ser un ref-
erente para la evaluacién del potencial de otras herramientas de prondstico,
como las méquinas de soporte vectorial (support vector regression); ver por
ejemplo [11].
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”Sistemas Complejos de Ingenieria” P04-066-F (www.sistemasdeingenieria.cl),
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