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Resumen

La prediccion de la variacion de los precios de commodities se ha convertido en el foco de atencién
de muchos investigadores, inversionistas, entre otros, debido a la oportunidad de generar beneficio
econdmico de esta. Este documento tiene como objetivo, dar a conocer los modelos predictivos que
existen en la actualidad junto con sus caracteristicas, y especificamente desarrollar modelos
predictivos ARIMA, optimizado con fuerza bruta operacional para la prediccion del signo de la
variacién del precio del cobre y aluminio. Se utilizaron los precios de cierre semanales de estos
commodities durante 9 afios (2011-2019), observando las variaciones de los precios y comparando
los datos reales con los de la prediccion hecha por el modelo. Para cada modelo se utilizaron ocho
variables, generando 3.000.000 de iteraciones con fuerza bruta, con el propésito de encontrar el mejor
modelo y ayude a mejorar la toma de decisiones para los inversionistas. De acuerdo a los resultados
obtenidos se establecid una capacidad predictiva en ambos activos superior al 50%, especificamente
para el cobre 56% y para el aluminio 51%.
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Abstract

The prediction of the variation in commodity prices has become focus of the attention of many
researchers, investor and others, due to the opportunity to generate economic benefits from this. The
present document aims to publicize the predictive models that currently exist with their
characteristics, and specifically develop a predictive model ARIMA, optimized with operational brute
force to predicting de sign of the price variation of copper and aluminum. It used the weekly closing
prices of these commodities for nine years (2011-2019), observing the prices variation and comparing
the real data with the prediction made by the model. For each model eight variables were used,
generating 3.000.000 of iteration with brute force, with the purpose to find the best model and help
investors to improve the decision making. According to the results obtained, a predictive ability was
established in both assets higher than 50%, specifically 56% for the case of copper and 51% for the

aluminum.
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Introduccion

En el mundo de los negocios e inversiones en activos, existe una constante incertidumbre, es por eso
que siempre los participantes se encuentran en busca de gran cantidad de informacion para la toma de
decisiones. Es debido a lo anterior que ha hecho necesaria la creacion y utilizacion de modelos
predictivos que tengan una gran capacidad de procesamiento de datos y sean de utilidad para los
tomadores de decisiones a la hora de enfrentarse a la incertidumbre y riesgo que presentan los mercados,
ademas de lograr predecir los cambios en los precios y obtener beneficios econémicos de esto.

En consecuencia de lo anterior, es que se han creado distintos modelos predictivos con el pasar del
tiempo y que han ido evolucionando. Estudios anteriores y recientes han sido aplicados especialmente
en commaodities, dentro de estas investigaciones se destacan autores como Torbat, Khashei y Bijari
(2018) con su articulo “A hybrid probabilistic fuzzy ARIMA model for consumption forecasting in
commodity”, también a Pincheira, & Hardy (2019) con su articulo “Forecasting base metal prices
with the Chilean exchange rate”, y a Parisi, Ameéstica, & Chileno (2019) con su articulo “Prediccion
de variaciones en el precio del petréleo con el modelo de optimizacion ARIMA, innovando con fuerza
bruta operacional”. Es en esta linea en que se desenvuelve esta investigacion, utilizando un modelo

de regresion lineal (ARIMA\) para la prediccion del signo de la variacion del precio del cobre y aluminio.

Al utilizar la palabra modelos predictivos, hacemos referencia a una representacion de la realidad basada
en un intento de relacionar un conjunto de variables con otra. En este aspecto, se utilizan las tecnologias
de informacién, trabajando con grandes cantidades de datos y con el objetivo de apoyar la toma de
decisiones en personas interesadas. Estos modelos son Utiles para poder, mediante un esfuerzo analitico,
revelar oportunidades de inversion o venta, conocer la prevision de ventas o la cuota de mercado,

conocer los mercados de destino mas rentables e incluso los precios futuros de activos.

Ademas, se realizard una revision de los modelos predictivos més importantes. Para desarrollar el
modelo se utilizé informacion disponible en la web para conocer los precios de ambos commodities
comprendidos en el periodo 2011-2019, donde se observard las variaciones de precios, de esta manera
comparar las variaciones reales con la pronosticadas y poder encontrar el modelo ARIMA que obtiene

el mejor porcentaje de prediccion del signo.



Revision de literatura

En la actualidad existen muchos estudios que respaldan con evidencia significativa la predictibilidad
de los precios de un titulo accionario lo que confirma que estos no son aleatorios, y, por ende, si
pueden llegar a ser predecibles en algin grado. Estudios como el de Lo y Mackinlay (1988),
evidenciaron que a través de la utilizacion de datos semanales obtenidos de mercados desarrollados
tales como Estados Unidos, Japon y Europa Occidental, entre 1962 y 1985, donde estos autores
encontraron una correlacion serial positiva entre los retornos semanales, es decir que los precios
accionarios no siguen un camino aleatorio y los retornos son predecibles en algin grado. Asi mismo,
Conrad y Kaul (1988), mediante un proceso autorregresivo de primer orden, encontraron evidencia
de poder predecir los retornos en el corto plazo usando datos semanales y para el mismo periodo
estudiado por Lo y MacKinlay (1988). En relacién a lo anterior, otros estudios como Bondt & Thaler
(1985), Fama & French (1988), Poterba & Summers (1988) y Chopra (1992), encontraron una
correlacion serial negativa en los retornos de los activos individuales y varios portafolios sobre

intervalos de tres a diez anos.

Asi mismo, la busqueda de variables que permitan predecir los retornos se remonta a los afios veinte,
pero si se piensa de forma mas general, es intuitivo querer contar con herramientas que permitan
disminuir la aleatoriedad en los resultados esperados. Dentro de las herramientas se pueden encontrar
diferentes modelos predictivos, como autématas celulares Neumann y Ulam (1940), algoritmos
genéticos Holland (1970), redes neuronales McCulloch y Pitts (1943) y ARIMA Box y Jenkins
(1976).

Mientras tanto, los autématas celulares son un modelo matematico para un sistema dinamico,
compuesto por un conjunto de celdas o células que adquieren distintos estados o valores. Estos estados
son alterados de un instante a otro en unidades de tiempo discreto, es decir, que se puede cuantificar
con valores enteros a intervalos regulares. De esta manera este conjunto de células logra una
evolucion segln una determinada expresion matematica, que es sensible a los estados de las células

vecinas, la cual se le conoce como regla de transicion local.

Por otro lado, los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que pueden usarse para resolver
problemas de basqueda y optimizacién. Estan basados en el proceso genético de los organismos vivos.
A lo largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza de acorde con los
principios de la seleccion natural y la supervivencia de los més fuertes, postulados por Darwin (1859).

Por imitacion de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de ir creando soluciones para



problemas del mundo real. La evolucion de dichas soluciones hacia valores 6ptimos del problema

depende en buena medida de una adecuada codificacion de las mismas.

Igualmente, en la busqueda de predicciones precisas, se encuentra el modelo de redes neuronales
como concepto, puede ser explicada como un poderoso sistema computacional paralelo, capaz de
resolver problemas altamente complejos. Esta organizada de manera de que su funcionamiento es una
representacion de como funcionan las neuronas reales en el cerebro humano (Ayala, Letelier y Zagal,
2009), donde lo que se busca es resolver problemas mediante el empleo del conocimiento obtenido

de casos similares resueltos en el pasado.

Por otra parte, dentro de los modelos de prediccion lineal méas utilizados en la literatura, se encuentra
el Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA) fue desarrollado por Box y Jenkins
(1976), y tienen como objetivo proyectar una variable en funcion del comportamiento pasado de
series de tiempo o, mejor dicho, variables temporales. Este modelo utiliza informacion mas reciente
como valor de partida y luego analiza los errores de proyeccion mas reciente para asi ajustarlo
apropiadamente.

De manera andloga, existen diferentes estudios que han utilizado el modelo ARIMA en sus
predicciones como lo es la “Estimacion del precio internacional del arroz Oryza sativa L. bajo el
modelo ARIMA” (Ceballos y Pire 2015) el cual plantea una manera confiable para pronosticar el
precio de la tonelada de arroz con el fin de planificar racionalmente la toma de decisiones basada en
estos pronosticos, dado el estudio el precio de la tonelada del arroz se ubicé en US $665 bajo
condiciones normales del mercado, en caso de ocurrir cambios en las politicas agrarias de los paises
productores y/o se presenten eventos o fendmenos naturales que afecten a la produccion, el precio de

la tonelada sufrirfa variaciones.

En el contexto de series de tiempo, pronosticar significa predecir valores futuros de una variable
aleatoria basdndose en el estudio de la estructura definida por las observaciones pasadas de variables
que explican su variacion, suponiendo que la estructura del pasado se conserva en el futuro (Pajouh
y Danech, 2002). En consecuencia, se supone que las regularidades que puedan contener las series
historicas de variaciones de precios e indices bursatiles son percibidas por los modelos de series de
tiempo, de redes neuronales y de algoritmos genéticos. No obstante, el grado de predictibilidad de los

rendimientos es por lo general considerado econdmicamente no significativo, por lo que Hodgson y



Nicholls (1991) sugieren evaluar la significancia econémica de predecir la direccion de los cambios

en los precios de los activos.

Los modelos ARIMA, en algunos casos se hacen Ilamar hibridos, debido a que se pueden optimizar
a través de diferentes métodos para mejorar la prediccion del signo, es asi tal que en estudios como
el de Aamir, Shabari y Ishaq (2018), fue utilizado un modelo ARIMA hibrido basado en la
descomposicion de modo empirico completo con ruido adaptativo (CEEMDAN) para lograr predecir
los precios mundiales del petréleo crudo, ademas, estos antes de directamente predecir utilizan un
método para filtrar los datos y asi obtener una mayor precisién, el filtro que se utilizé en esta
investigacion es el Filtro Kalman. También otro método que se encuentra es el de fuerza bruta
operacional, esta técnica hace referencia a lo expuesto por Parisi (2015), quien plantea que se utiliza
la capacidad de los computadores para asi poder encontrar la solucién Optima. Esta técnica aplicada
a los modelos ARIMA simula la inteligencia humana, debido a que genera escenarios distintos donde
cada uno de ellos entrega una solucion Unica al problema. La funcion del modelo ARIMA optimizado

con fuerza bruta, es contrastar los escenarios generados con los anteriores y seleccionar el mejor.

De igual manera, Parisi, Améstica y Chileno (2019) en su investigacion evaltan la eficacia del modelo
ARIMA multivariable optimizado con fuerza bruta para el caso del precio del petréleo y empresas
petroleras, prediciendo el comportamiento de las acciones a la semana siguiente de una Gltima fecha
analizada, a través de la técnica de fuerza bruta se pudo establecer una capacidad de prediccion

superior al 60% para el caso del precio del petréleo y las acciones de empresas petroleras.

Por otro lado, Leung, Daouk y Chen (2000) , realizan un estudio comparando la capacidad predictiva
de los modelos de clasificacion (linear discriminant analysis, logit model, probit model y probabilistic
neural network) con los de estimacion de nivel (adaptative exponential smoothing, vector
autoregression with Kalman filter, multivariate transfer function y multilayered feedforward neural
network), concluyendo que los primeros se desempefian mejor a la hora de utilizarlos para predecir
el signo o la direccion de retornos de los indices bursétiles. Lo anteriormente planteado sobre centrar
la atencidn en la prediccion es muy relevante para los traders (persona que compra y vende activos
financieros en cualquier mercado financiero), ya que apunta a que estos deben centrar sus esfuerzos
en predecir con precision la direccion de los movimientos en vez de minimizar la desviacion estandar
de las estimaciones de los valores observados, debido a que estas estrategias pueden generar

beneficios mas altos (Wu y Zhang, 1997), esto también se encuentra apoyado segun lo expuesto por



O’ Connor, Remus y Griggs (1997) quienes afirman que la utilidad serd mayor al proyectar la

direccidon del cambio en el nivel de precios, en vez que el nivel de precios en si.

Asi mismo, Leung, Dauk y Chen a mediados del siglo XXI concluyen que la prediccion de los
retornos accionarios es un hecho real, haciendo que la pregunta ya no sea si se puede o no predecir

los retornos, si no que como se debe usar la informacién de forma dptima para poder predecirlos.
Datos y metodologia
Modelo ARIMA

ARIMA (p, d, q)

P = AR () autorregresivo como variable explicativa.

D= Integrado

Q= Error como variable explicativa (media mévil de los errores).

Por otra parte, la metodologia de Box y Jenkins supone que no se conocen o que no estan disponibles
aquellas variables que determinan el valor proyectado, siendo en esta situacion donde los Modelos
ARIMA tienen una gran ventaja sobre los modelos de regresion tipicos, y a principios de los 80 fueron
ampliamente utilizados para modelar la media de un activo (Alonso & Garcia, 2009) y segun (Pai &

Lin, 2004) el modelo ARIMA, ha sido uno de los enfoques més utilizados en prediccion.

Proceso Autorregresivo (AR)

Sea Y; el Precio de la accién en el periodo t. Si se modela Y;como
Y-8 =a;(Y,_1-68) +tu, 1)

Donde & es la media de Y y donde u; es un término de error aleatorio no correlacionado con media
cero y varianza constante o2 (ruido blanco), entonces se dice que Y, sigue un proceso estocastico
autorregresivo de primer orden, 0 AR(1). Aqui el valor de Y en el tipo de t depende de su valor en el
periodo de tiempo anterior y de un término aleatorio; los valores de Y estan expresados como
desviaciones de su valor medio. En otras palabras, este modelo dice que el valor de pronéstico de Y

en el periodo t es simplemente alguna proporcion (= a;) de su valor en el periodo (t — 1) més una



innovacion aleatorio o perturbacion en el tiempo t; nuevamente los valores de Y estan expresados

alrededor del valor de su media.
Pero, si se considera este modelo
Y-6) =a;(Y_1-8) + az(Y,_,-8) + u, 2

Entonces, se dice que Y; sigue un proceso autorregresivo de segundo orden, o AR(2). Es decir, el
valor de Y en el tiempo t depende de sus valores en los dos periodos anteriores, los valores de Y
expresados alrededor del valor de su media.

En general, se tiene
Yi-6) =a;(Y;4-6) + az (Y 2-8) + -+ ap(yt—p_ S)ut (3)
In which case, Y; is an autoregressive process of order p, or AR (p).

Note that in all the previous models only the current and previous values of ¥; are being considered,

there are no other regressors.
Moving average process (MA)

The recently exposed AR process is not the only mechanism that Y may have generated. Suppose Y

is modeled as follows:

Yi=p+ Bou; + Brusq (4)

Where p is a constant and u, as before, is the stochastic error term white noise. Here, Y in the period
equals a constant plus a moving average of the present and past error terms. Thus, in the present case,

Y is said to follow a first-order mobile media process, or MA (1).

But if Y follows the expression

Y, =pu+ Bouus + Brus_q + Bty ()
So itisa MA (2) process. More generally,

Yi=p+ Bou; + B1usq + BaUts2 + -+ BglUi_q (6)

Es un proceso MA(q). En resumen, un proceso de medio movil es sencillamente una combinacién

lineal de términos de error ruido blanco.



Proceso autorregresivo y de media mévil (ARMA)

Por supuesto, es muy probable que Y tenga caracteristicas de AR y de MA a la vez y, por consiguiente,
sea ARMA. Asi, Y; sigue un proceso ARMA si éste puede describirse como:

Ye=0+a.Y, 1 +Bou+ P1usq (7
Porque hay un término autorregresivo y uno de media movil.

En general, en un proceso ARMA (p, q), habré& p términos autorregresivos y g términos de medias

moviles.

Técnica Fuerza bruta

La técnica fuerza bruta (Parisi, 2015; Parisi, Améstica-Rivas y Chileno, 2019), utiliza la capacidad
de las computadoras para poder encontrar la mejor solucién a un problema de optimizacién. Esta
técnica aplicada a los modelos multivariados dinamicos simula la inteligencia humana, puesto que
genera diferentes escenarios en los cuales cada uno de ellos brinda una solucién Unica al problema.
La funcion de este modelo multivariado dinamico con fuerza bruta es comparar los nuevos escenarios
generados con los anteriores y elegir el mejor. Dicho de otra manera, la técnica de la fuerza bruta
recuerda al igual que un humano, el propio comportamiento para ofrecer una mejor solucién a
determinado problema; si ese comportamiento solucioné el problema, cada vez que suceda un
escenario parecido se utilizard el mismo comportamiento. De la misma manera, los modelos

multivariados dindmicos con fuerza bruta utilizan el mejor modelo.

Como afirma Duran (2006), la fuerza bruta consiste en enlistar todos los casos y para cada uno
calcular la solucion, identificando de este modo el caso que ofrezca la mejor solucion. Asimismo,
Riveros (2015), en un estudio para encontrar la solucién 6ptima al problema del camino més corto
para una empresa de logistica, comenta que la solucion mas directa es con fuerza bruta, es decir
evaluar todas las posibles combinaciones (de recorridos) y quedarse con el trayecto que utiliza una

menor distancia.

En el caso de los modelos ARIMA, que son modelos de regresion, la aplicacion de la técnica fuerza
bruta permite generar infinitos coeficientes de un universo establecido, para darle un peso a cada
variable establecida y evaluada en el modelo. Incluso se puede afirmar que usando fuerza bruta se
puede contemplar todos los escenarios del universo establecido, siendo asi, una mejora a los
algoritmos genéticos, los cuales sdlo buscan alrededor de un punto en el universo que ofrece una

solucion de primera instancia 6ptima (Parisi; Améstica-Rivas y Chileno, 2019).



Los métodos mencionados anteriormente sirven para resolver los mismos problemas de optimizacién
simulando la inteligencia humana. Muchos cientificos y expertos en ciencias sociales a lo largo de
los afios han estado tratando de desarrollar cada vez mejores métodos para la solucion de problemas.
Lo curioso es que el primer método empleado para resolver problemas es el conocido como “fuerza
bruta”. Desde tiempos antiguos el hombre utiliza la fuerza bruta para resolver los problemas. Pero
¢por qué se crearon nuevos métodos si con este se podia? Sencillo, los problemas cada vez alcanzaron
dimensiones mayores y complejas, lo cual hacia prominente crear métodos que demoraran menos en

resolver un problema.

Como se ha dicho, la fuerza bruta prueba una a una las diferentes condiciones y caracteristicas de un
sistema para resolver el problema. Una vez que se encuentra la solucion, se queda con dicho sistema.
Se dejé de usar fuerza bruta puesto que no existia la capacidad para resolver problemas que requerian
la evaluacidon de una cantidad de variables considerada demasiado grande. Sin embargo, hoy en dia
la tecnologia ha vuelto a superar los problemas, y cualquier persona puede contar con un computador
con recursos altamente efectivos capaces de procesar informacién mucho més rapido que aquellas
computadoras de hace 10 afios atras. Por lo tanto, ahora es prudente e incluso mas eficaz volver a
utilizar la técnica fuerza bruta utilizando la capacidad de una computadora de alta tecnologia (Parisi;
Améstica-Rivas y Chileno, 2019).

Tipo de investigacion y disefio

El método de investigacion que se utilizd es el cuantitativo el cual se basa en la recoleccion de
informacion a través de diferentes bases de datos, en este estudio se recopilan los precios histéricos
del cobre y aluminio que seran utilizados en el modelo ARIMA. Asi mismo tiene un caracter
exploratorio ya que otorga una vision general, de tipo aproximativo, que se realiza especialmente
cuando el tema elegido ha sido poco explorado como lo es la construccién de un modelo optimizado
con fuerza bruta, para el cual fue necesario la elaboracion de una macro, en Microsoft Visual Basic,
para obtener la prediccion de los precios, y asi calcular el porcentaje de prediccion de signo en el
precio del cobre y aluminio. Por otra parte, se utilizé una técnica de recoleccion basada en el registro
del precio del cobre y aluminio con un periodo desde el afio 2011 al 2019, por lo tanto, la investigacion
es de un corte longitudinal ya que se realiza en un tiempo determinado, es a través de la observacion
de estos datos se busco analizar el comportamiento del metal en el mercado.

Disefio de la investigacion

Se construy6 un modelo ARIMA con fuerza bruta, para obtener el porcentaje de prediccion de signo

en el precio del cobre, utilizando 3.000.000 de iteraciones en el modelo.



Poblacién y muestra
La poblacion para esta investigacion son los precios historicos del cobre y aluminio publicados en la
Comision Chilena del Cobre (Cochilco), el cual es un organismo técnico y especializado del Estado,

gue actlia como asesor y depende del Ministerio de mineria.

Recoleccion de datos

Como se ha mencionado los precios historicos del cobre y aluminio fueron obtenidos de la pagina de
internet Cochilco. En la plataforma se encuentran las cotizaciones historicas de los commodities que
se tranzan a nivel mundial, asi como también sus precios de cierres. Los datos pueden ser recolectados
con frecuencia diaria, mensual y anual. Para este estudio se utiliz6 una frecuencia semanal de los
precios de cierre del cobre y aluminio, que comprende entre el 5 de septiembre del 2011 hasta el 19
de agosto de 2019, con un total de 416 observaciones, estas se obtuvieron desde

http://boletin.cochilco.cl/estadisticas/grafico.asp?tipo metal=1

Analisis estadistico

Se construy6 un modelo ARIMA optimizado con fuerza bruta computacional para poder evaluar su
capacidad predictiva para frecuencias semanales. De esta manera se buscd determinar el
comportamiento de este modelo en su funcién predictiva para conocer la variacion del signo del

precio del cobre y el aluminio para el valor en estudio.

El planteamiento de la técnica fuerza bruta de Parisi (2015) y utilizado en Parisi, Améstica y Chileno
(2019), tiene como objetivo encontrar los coeficientes dptimos que maximicen el porcentaje de

prediccién de signo de las variaciones semanales de las cotizaciones para el valor en estudio.
El modelo autorregresivo integrado de promedio movil de orden p, d, q - ARIMA (p, d, g): Al igual
que un modelo ARMA, corresponde a la combinacién de los modelos autorregresivo y al de medias

moviles, con la caracteristica de incluir un proceso de restablecimiento (el cual se designa como

integracion) de inestabilidad original presente en una serie de tiempo.

La forma general de un modelo ARIMA es semejante al de un modelo ARMA:

Ye=o Y1+ Y o+ agYe g+ +a,Y e p+Br &g +Br & 2+Bs E3+By &pte (8)


http://boletin.cochilco.cl/estadisticas/grafico.asp?tipo_metal=1

Donde:

Y't: Es la serie inducida a la estabilidad.

Evaluacién de la prediccion

La siguiente etapa consistio en evaluar la calidad de cada modelo en funcion a su porcentaje de
prediccion de signo alcanzado (PPS). La evaluacion se realizara sobre la base de un conjunto
extramuestral de 416 datos semanales para cada modelo. Se utilizara la muestra total para estimar los
coeficientes a, B y 0 de cada modelo respectivamente, por medio de la minimizacién de la suma del

cuadrado de los residuos del modelo, como para evaluar la capacidad predictiva de los modelos.

Ademas, para realizar esto se comparo el signo de la proyeccion con el signo de la variacion observada
en cada i-ésimo periodo, en el que i = 1, 2,..., m. Si los signos entre la proyeccion y el observado
coinciden, entonces aumentan la efectividad del modelo analizado y, en caso contrario, disminuye su

capacidad predictiva.

Una vez proyectado el signo de la variacion del precio para el periodo n+1, la variacion observada
correspondiente se incluye en la muestra de tamafio de n con objeto de reestimar los coeficientes del
modelo, contando ahora con una observacion mas. Asi, el mismo modelo, pero con sus coeficientes
nuevamente calculados, este se utilizara para realizar la proyeccién correspondiente al periodo n+2.
Este procedimiento recursivo se efectuard una y otra vez hasta concluir con las observaciones del

conjunto extramuestral. Finalmente, el PPS de cada modelo se calcula de la siguiente forma:

n+m .
Porcentaje = “”T“p‘ 9)
1, APrecio; * APrecio; > 0
pi = si ,Jdi=[n+1,..,n+mj (10)

0, en otro caso

En la que A en la ecuacion (10), representa la variacion observada, A la variacion estimada,
n=0ym=--,p; se refiere al precio observado en el periodo i que es representado por t que
también se refiere al periodo o tiempo en el que se observa el precio. De esta manera, los modelos
multivariados dinamicos construidos optimizados con técnica fuerza bruta seran evaluados en funcion

de su capacidad para predecir el signo de los movimientos del precio del valor en estudio.



Evaluacion estadistica

En esta etapa se aplico la prueba de acierto direccional de Pesaran y Timmermann (1992), que
proponen Parisi y Parisi (2010), en su libro Teoria de Inversiones, para medir la capacidad de
prediccién de los modelos de ARIMA, el cual permite medir la significancia estadistica de los

modelos y su capacidad de prediccion.

El test de Pesaran y Timmermann testea las siguientes hipotesis:
HO: la proyeccion basada en el modelo y el valor observado son independientes

H1.: la proyeccion basada en el modelo y el valor observado no son independientes

La férmula para el célculo del test DA de Pesaran y Timmermann, es la siguiente:
(SR-SRI)

DA = (11)
JVar(SR)-Var(SRI)
Donde:
SR = PPS = Cant,idad de signos.ac.ertados _ i1 (yx7>0) (12)
Numero de predicciones m
Luego:
SRI=P+ P+ (1—P)*(1—P) (13)
Donde:
p= Signos >0 Observados _ 1 1;(Y>0) (14)
Datos totales m
p _ Signos>0 proyectados _ * 1 1;(Y>0) (15)
Datos totales m

Finalmente:



[m(ZT’—l)Z*P(l—P)+m(2P—1)2* P(1-P)+4PP(1-P)+(1-P)

Var(SRI) = — (16)
Var(SR) = M (17)

El Test DA tiene como supuesto que los valores obtenidos de la aplicacidn del test se distribuyen
segun una funcion normal, por lo tanto, los puntos criticos con un 95% de confianza son [-1,96;
+1,96]. Este intervalo representa la zona de no rechazo de la hipotesis nula “H0”; si se rechaza la

hip6tesis nula, entonces se probara que los resultados obtenidos no son producto del azar.



Resultados

El andlisis de la serie de valores de precios de cierre del aluminio y el cobre que se pueden observar
en la tabla 1, en el caso del precio del aluminio entregd como resultado un coeficiente de asimetria
positivo, esto quiere decir que es una distribucién asimétrica donde existe mayor concentracion de
valores a la derecha de la media que a su izquierda, esto quiere decir que hay mas valores separados
de la media a la derecha. Por otra parte, para los valores de cierre del cobre se observé un coeficiente
de asimetria negativo, esto significa que la distribucion presenta valores que tienden agruparse hacia
la izquierda de la curva. También, otro estadistico a destacar es el valor de la curtosis, el cual resultd
ser negativo para ambos commaodities, esto quiere decir que la distribucion de los valores observados
adopto6 una forma platicrtica, dicho de otra manera, hay una menor concentracién de datos en torno

a la media, esto quiere decir que la distribucién toma una forma mas achatada.

Tabla 1: Estadisticos descriptivos

Estadistico Aluminio Cobre
Media 84,895 293,769
Error estandar de la media 0,45701 2,30855
Varianza 86,885 2217,035
Desviacion estandar 9,32121 47,0854
Asimetria 0,045 -0,097
Curtosis -0,479 -0,684
Mediana 84,45 297,045
Moda 82,89 307,67
Minimo 64,59 197,77
Maximo 111,22 405,28
Rango 46,63 207,51
Cuenta 416 416
Suma 35316,34 122207,91

Fuente: elaboracion propia

A continuacién, se presenta el mejor modelo multivariado dindmico para cada caso de estudio de

acuerdo con el PPS:

ACobre, = a; - ACobre;_; + a, - ACobre;_, + a3 - ACobre,_3; + a, - ACobre + 1 -&_1 + B> "

E 2+ PB3 & 3+ P Eat & (18)



AAluminio; = a; - AAluminio,_, + a, - AAluminio;_, + a3 - AAluminio,_; + a, - AAluminio +

Bi & 1+PBr & 2+PB3 & 3+Ps & 4t& (19)

En la tabla 2 se muestran los coeficientes ai y Bi de los mejores modelos, en términos del porcentaje
de prediccion de signo (PPS) que se obtuvieron con los modelos, que maximicen para cada caso el
PPS, estos datos se obtuvieron luego de haber corrido el modelo utilizando fuerza bruta, alcanzando

3 millones de iteraciones, logrando con esto los mejores coeficientes para maximizar el PPS.

Tabla 2: Resumen de pardmetros

Resumen de los parametros Resumen de los parametros

estimados para el Aluminio. estimados para el cobre.

Variables Coeficiente Variables Coeficiente
AAluminiot:  0,320754759 ACobret1 -0,30233611
AAluminior2  0,018146841 ACobret-2 0,211214778
AAluminiors  0,083322945 ACobrets -0,55516873
AAluminiots  0,879231098 ACobret4 -0,651335
Aet1 -0,077513919 Aet1 0,233184483
Aet-2 0,224445389 Aet-2 0,493187011
Aet3 -0,565987222 Aets3 -0,83134293
Aets -0,792090942 Aet4 -0,71514648

Fuente: elaboracién propia

En cuanto a la Tabla 3 se exponen los mejores modelos producidos por ARIMA optimizado con
fuerza bruta para ambos casos, para el aluminio y el cobre, de los cuales se obtuvo el porcentaje de
prediccion de signo para cada uno de los casos. Esta capacidad predictiva fue estimada en un conjunto
extramuestral de 416 datos semanales, para el caso del aluminio no resultd estadisticamente
significativa en cada uno de los valores, de acuerdo con la prueba de acierto direccional (DA),
rechazandose asi la hipotesis de que si existe capacidad predictiva en los modelos ARIMA con fuerza
bruta, por el contrario en el caso del cobre, segln el resultado que entreg6 la prueba de acierto
direccional se concluye que esta capacidad predictiva es estadisticamente significativa en cada uno
de sus valores, comprobandose con esto la hipétesis de que si existe capacidad predictiva del modelo

optimizado con fuerza bruta operacional aplicado al cobre.

Tabla 3: Resumen de resultados



Modelo PPS Prueba DA®

Aluminio 51% 0,36359
Cobre 56% 2,33320

aEI valor de z critico es de 1.96 y 1.64, para una significacion de 5% y 10%, respectivamente.
*Significativo al 5% y al 10%.

Fuente: elaboracion propia

Finalmente, el valor del test DA se compar6 con el valor critico de una tabla de distribucién normal
(z*, el cual es del 1,96, para un nivel de significancia de 5%). Debido a que el valor absoluto del test
DA es menos que Z* para el caso del aluminio, no se rechazé la hipétesis nula que plantea que la
proyeccion basada en el modelo ARIMA optimizado con fuerza bruta aplicado en el aluminio y el
valor observado 0,17 son independientes y, en consecuencia, se concluyé que el modelo no tiene

capacidad para predecir el signo de las variaciones del precio del cobre observado.

Por lo expuesto en la Tabla 6 y lo mencionado anteriormente se pudo confirmar que el modelo
ARIMA construido con fuerza bruta obtuvo un porcentaje de prediccién de signo menor al 60% por
lo tanto no se logré rechazar la hip6tesis nula, confirmando con esto que el modelo no tiene una

capacidad predictiva para el caso del aluminio.

Mientras tanto, se puede afirmar que el modelo ARIMA optimizado con fuerza bruta operacional
alcanzé un PPS del 56% y una significancia estadistica que permiti6 rechazar la hip6tesis nula, debido
a que el valor absoluto del test DA es mayor que Z*, se rechaz0 la hipdtesis nula y, en consecuencia,
se concluyd que el modelo tiene capacidad para predecir el signo de las variaciones del precio del

cobre.



Conclusion

La presente investigacion determind que es factible construir un modelo ARIMA optimizado con
fuerza bruta operacional, con una capacidad de prediccion del 51% para la variacién del precio del
aluminio, el cual no presenta significancia estadistica segun el resultado obtenido en el test DA. Por
otro lado, este modelo presenta una capacidad predictiva del 56% para la variacion del precio del
cobre siendo este un mejor resultado que el del aluminio, que a su vez presenta significancia

estadistica de acuerdo el resultado del test DA.

Ademas, como se dijo anteriormente los resultados de la prueba de acierto direccional de Pesaran y
Timmermann (1992), el cual es “util cuando se esta evaluando la capacidad predictiva de un modelo
de signo” (Parisi, F., Parisi A., 2010, p.533), indicaron que el modelo ARIMA, para el caso del
aluminio no presentd una capacidad predictiva estadisticamente significativa. Pero, este test si
presentd para el cobre una capacidad predictiva estadisticamente significativa, dado los resultados
obtenidos.

El modelo ARIMA aplicado al precio de estos commodities, contaba con la misma cantidad de datos
analizados e iteraciones de fuerza bruta. Ahora bien, los dos resultados no presentan una gran
diferencia, lo que permitié, por el lado del cobre entregar informacion valiosa para la toma de
decisiones de traders, inversionistas, entre otras personas pertenecientes a este mercado, no asi en el

caso del aluminio.

Para finalizar, la investigacion entregd bases de que los modelos ARIMA optimizados con fuerza
bruta operacional pueden ser utilizados para la investigacion de predicciones de series de tiempos,
basadas en la variacion de precios. Y de acuerdo a los resultados obtenidos, queda abierta la linea de
investigacion para que se sigan desarrollando estudios para la PPS del aluminio especialmente e
intentar seguir mejorando la del cobre, asi llegar a construir modelos predictivos con una capacidad

prediccion superior al 60% y estadisticamente significativa.
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