UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA

Repositorio Digital USM https://repositorio.usm.cl
Tesis USM TESIS de Pregrado de acceso ABIERTO
2017

IDENTIFICACION DE LA MEJOR
CONFIGURACION DE PARAMETROS

EN UNA RED NEURONAL FEED

FORWARD PARA LOS PRODUCTOS

DE LA DESCOMPOSICION DEL

PRECIO SPOT DEL WTI UTILIZANDO

EL ALGORITMO COMPLETE

ENSEMBLE EMPIRICAL MODE DECOMPOSITIO

SILVA MALDONADO, IVAN ANDRES

http://hdl.handle.net/11673/22642
Repositorio Digital USM, UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



Running Head: Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition y Perceptron

multicapa.

IDENTIFICACION DE LA MEJOR CONFIGURACION DE PARAMETROS EN UNA RED
NEURONAL FEED FORWARD PARA LOS PRODUCTOS DE LA DESCOMPOSICION
DEL PRECIO SPOT DEL WTI UTILIZANDO EL ALGORITMO COMPLETE ENSEMBLE
EMPIRICAL MODE DECOMPOSITION

Ivan Andrés Silva Maldonado

Universidad Técnica Federico Santa Maria

Valparaiso, 20 de noviembre de 2017.



1. INTRODUCCION

En el presente documento se plantea predecir el precio spot del West Texas Intermediate
(WTI) utilizando un método para la descomposicion de sefiales llamado Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition (CEEMD) y un perceptron multicapa (conocido también como
Feed-Forward Neural Network). Se propone predecir cada producto del algoritmo de
descomposicion (llamado Intrinsic Mode Function, o IMF) de manera individual, utilizando el ya
mencionado perceptron multicapa; para posteriormente compararlo con los errores en las
proyecciones de un caso base (misma serie de datos pero sin aplicar el algoritmo de
descomposicion) utilizando la misma herramienta de prediccion; es decir, la Feed-Forward
Neural Network.

Se trabaja con el WTI puesto que —al revisar los documentos académicos— aparece como
uno de los indicadores méas usados al explicar, predecir o analizar el valor del petréleo en el
mundo. Es asi como este commodity es calificado como “un benchmark mundial para el precio
spot del petroleo crudo” (Ye, Zyren, & Shore, 2005) o “el mas famoso de los benchmark del
precio del petréleo, utilizado ampliamente como base de muchas féormulas de precios para el
petréleo crudo” (Yu, Lai, Wang, & He, 2007). Es también necesario destacar la importancia de
analizar el valor del petréleo, y es que los investigadores han planteado que “predecir el precio
del petroleo crudo ha sido considerada como una de las tareas mas importantes en el campo de
investigacion sobre pronosticos, aunque también una de las mas dificiles” (Yu, Zhao, & Tang,
2014) ya que “dicho precio es altamente no lineal, y los factores que afectan el precio son
dificiles de modelar matematicamente” (Khashman & Nwulu, 2011). Esta tarea reviste
importancia porque el precio del petroleo afecta diversos ambitos de la economia de un pais, es

asi como (Lee & Ni, 2002) plantean, en un analisis con el modelo VAR (vector auto regresivo),
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que “los resultados de este estudio soportan la teoria de que el aumento en los costos
operacionales de los bienes durables y el aumento en la incertidumbre son razones importantes
por las cuales los shocks en el precio del petréleo inducen recesiones”. En la misma linea,
(Hamilton, 2003) sefiala que “los analisis de conjuntos de datos macroeconémicos a nivel de
industrias individuales, firmas o trabajadores; demuestran correlaciones significativas entre los
shocks del precio del petrdleo y niveles de produccién, empleo o salarios reales, y ciertamente
dichos shocks son un factor importante en los cambios internacionales de las condiciones de
comercio”, aunque él mismo plantea cierta controversia respecto a esto, porque las correlaciones
son mas débiles a partir de los datos de 1985. Por otro lado, (Muellbauer & Nunziata, 2001)
predijeron la recesion del 2001 en EE. UU., en un andlisis multivariable donde los precios del
petroleo jugaron un rol preponderante. Es por todas estas razones que la prediccion de este
commodity aparece como importante para reguladores de politica monetaria, inversionistas,
administradores y directivos de diversas industrias, puesto que las variaciones (particularmente
las mas importantes, o los llamados “shocks”) de este indicador afectan sus decisiones
directamente.

El andlisis respecto del precio del petroleo se ha realizado desde distintas aristast; por una
parte utilizando herramientas econométricas y estadisticas con supuestos fuertes en un comienzo
(que incluyen linealidad, donde se cuentan trabajos utilizando Media Movil Autoregresiva
(ARIMA) o Analisis de Regresion Lineal en trabajos de 1994) hasta modelos no lineales méas
recientes (como los Movimientos de Régimen, Ilamados también modelos de Markov Regime
Switching, de 2015). Ademas de esto, existe otra veta de investigacion utilizando herramientas

de Inteligencia Artificial (Al), donde se han aplicado principalmente modelos de Redes

1 Para una revisidon mas detallada de los trabajos en que se ha estudiado el precio del petrdleo, referirse el
apartado “Revision de la Literatura”.



Neuronales Artificiales y Support Vector Machines, pero se ha venido trabajando desde 2004 ya
con modelos hibridos, y aca en particular se utilizan los de “descomposicion y ensamblaje” que
simplemente conjugan algun algoritmo de descomposicion (tipicamente de sefiales) con alguna
herramienta de Al para proyectar. “El objetivo de la descomposicion es simplificar la dificil tarea
de proyeccion, descomponiendo la compleja serie de tiempo original en varios componentes
comparativamente sencillos pero significativos, mientras que el paso de ensamblaje combina los
resultados individuales de prediccién en el resultado final para los datos de la serie de tiempo
original” (Yu, Zhao, & Tang, 2017). En el mismo trabajo, los autores sefialan que “de acuerdo
con las investigaciones, el método de descomposicion y ensamblaje ha demostrado
estadisticamente que mejora las capacidades de analisis y prediccion de las series de tiempo™. Se
propone entonces utilizar dicha metodologia; descomponiendo a través del algoritmo CEEMD
(versiones similares de dicho algoritmo han sido probadas con éxito para proyectar el precio del
petroleo, en particular por Tang, Dai & Yu, 2015 por ejemplo) pero con la diferencia que en el
presente trabajo se espera optimizar ciertos parametros de la red neuronal feed-forward para cada
producto de la descomposicién; buscando asi proyectar, con el menor error posible (dentro de
una red con distintas combinaciones de pardmetros) cada IMF. En trabajos previos, se han
realizado esfuerzos por reducir dichos IMF a algunos més significativos (descartando otros) (Yu,
Lai, Wang, & He, 2007) o posteriormente por encontrarles significado y agruparlos (Yu, Wang,
& Tang, 2015) buscando siempre mejorar las proyecciones. A pesar de esto, no se encontraron
documentos que buscaran optimizar los parametros del perceptrén multicapa para cada IMF, por

lo que se ha propuesto desarrollar dicha arista en el presente trabajo.
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3. ABSTRACT

El presente trabajo contempla la aplicacion del algoritmo Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition (CEEMD) y un perceptron multicapa (MLP) para descomponer y
pronosticar el precio spot a un dia del West Texas Intermediate (WTI), uno de los commodities
més importantes y dificiles de proyectar por el impacto que tiene en las economias y la
variabilidad de sus datos. El objeto principal del estudio es encontrar los mejores pardmetros
para los MLP dentro de una malla de posibles combinaciones, para cada producto del CEEMD
(llamados Intrinsic Mode Functions o IMFs); basandose en el supuesto de que modelar
individualmente cada modo significativo de la serie permite que la red neuronal no entrene los
ruidos encontrados en la serie completa, sino que entrene y proyecte las caracteristicas
significativas detras de los movimientos de los datos. Los resultados obtenidos por el modelo
CEEMD + MLP superan en todos los indicadores probados al modelo sin descomposicion,
corroborando el supuesto planteado y reafirmando la adecuada seleccion de los mejores

parametros para cada IMF.

This study applies the Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD)
algorithm and a Multilayer Perceptron (MLP) to decompose and forecast the (daily) West Texas
Intermediate (WTI) spot price, one of the most important and difficult commodities to predict
given the impact of this series in the global economy and the complex variability of its data. The
main objective of this work is to find the best MLP parameters between a grid of possible
combinations for each product of the CEEMD (called Intrinsic Mode Functions or IMFs), based
on the underlying assumption that modeling single significant modes allows the MLP to train

and forecast the important characteristics that explain the data movements, instead of training
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and forecasting the noises found in the complete series. Every tested indicator of the CEEMD +
MLP shows that this model outperforms the base comparison (a single MLP without
decomposition); corroborating the assumption and reasserting the adequate MLP parameters

selection.
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4. RESUMEN EJECUTIVO

En el presente trabajo, se realiza el pronostico de uno de los sets de datos més
importantes y complejos analizados en el campo de las series de tiempo, a saber; el precio del
petroleo. En particular, dicho commodity serd medido a traves del West Texas Intermediate
(WTTI) uno de sus indicadores mas importantes. EI modelo utilizado para dicho fin corresponde a
un paradigma de “descomposicion, proyeccion y ensamblaje” donde primero se realiza un
desagregado de la serie original en algunos modos significativos, luego se pronostica cada modo
de manera individual (buscando eliminar de la etapa de prediccion el excesivo ruido que se
encuentra en la series originales) a través de una herramienta tipicamente de inteligencia
artificial (Al), para terminar con una recomposicion de los modos proyectados individualmente.

En este estudio en particular se utilizard el Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition (CEEMD) como herramienta de descomposicion, un Perceptron Multicapa (MLP
por sus siglas en inglés) como Al para proyectar, y simplemente un modelo aditivo para
recomponer. Tanto las estrategias como las herramientas (a excepcion del CEEMD, porque solo
se han observado variantes de dicho algoritmo en la literatura -EMD, EEMD, incluso uno cuya
abreviatura es CEEMD pero que se refiere a Complementary en lugar de Complete, y es por
tanto otro algoritmo) se vienen utilizando hace varios afios (la primera investigacion publicada
con EMD para el petréleo se remonta a 10 afios), pero lo que no se ha observado en ningin
documento encontrado es una busqueda relativamente rigurosa de la mejor combinacion de
parametros para cada producto de la descomposicion con EMD (o sus variantes) (los llamados
Intrinsic Mode Functions, IMFs). En general los investigadores realizan una busqueda de

parametros para confeccionar la red, pero en ningln paper se detalla este proceso. Esto es muy
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importante para el desempefio del modelo, pues (tal como se demuestra en este mismo trabajo)
los errores difieren considerablemente al utilizar distintas arquitecturas para cada red.

Antes de buscar comenzar la busqueda de la mejor red, fue necesario seleccionar el
tamano del vector de datos de entrada; y es que distintas cantidades de datos producen resultados
muy distintos al aplicar el algoritmo CEEMD. Asi, fue necesario un proceso de convergencia,
donde se buscd con cuéntos datos se mantenia constante el nimero de IMFs producidos por el
algoritmo. Se encontré que desde los 950 y hasta los 1650 datos (durante 10 iteraciones) se
mantuvo constante el nimero de IMFs (8), por lo que se opta por el limite inferior de este rango
como tamafio del vector de entrada (escoger una mayor cantidad de datos redunda en que todos
los procesos son més lentos; el de descomposicion, busqueda de la mejor red, y prueba de esta
red; y si bien se podrian obtener menores errores al considerar una mayor cantidad de
informacion el costo —en términos de recursos— es demasiado alto).

Con todo, se buscd la mejor arquitectura para cada IMF entre 450 combinaciones de
parametros, variando el learning rate (entre 0,9; 0,8; 0,7;...; 0,1; 0,01) la cantidad de neuronas de
entrada (5, 10 o 15), el nimero de capas ocultas (2, 3 y 4) y el nimero de neuronas por cada capa
oculta (2, 5, 10, 15, 20). El resto de los parametros consideran funciones de transferencia tipo
sigmoide, una neurona de salida, una funcion de pérdida tipo mean square, 100 epochs (no se
utilizaron mas epochs por restricciones de recursos) y un batch size de 20 (porque al hacer
sensibilizaciones se encontré que mientras menor fuera el batch size mas se demoraba la red en
entrenar, pero eran menores sus errores; independiente del comportamiento del resto de los
parametros). Para que los resultados fueran menos azarosos, se realizé el rezago de la serie 30
veces y se calculd el error promedio para cada una de estas 450 combinaciones, buscando asi
encontrar la arquitectura que efectivamente fuera mejor para varios casos (no solo en la

eventualidad de una cierta serie). Las mejores arquitecturas poseen (todas) 2 capas ocultas, la
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mayoria de las mejores (sobre todo en los primeros IMF, que son series mas complejas) tienen
ratios de aprendizaje altos (0,9 o 0,8) y los otros dos parametros no siguen patrones
identificables. Es necesario sefialar en este punto que el nimero de epochs utilizado para
encontrar la mejor red (apenas 100, pero considerando que se iban a probar 450 x 30 = 13.500
redes para cada IMF) puede haber restringido el desempefio de las arquitecturas mas complejas.
Asi, en los resultados de esta parte del estudio se observa que las redes con 4 capas ocultas se
desempefian pobremente (probablemente porque, dada la cantidad de epochs; no alcanzan a
propagar el ajuste hacia los pesos de las primeras capas) lo que, sumado a learning rates mas
bajos; produce en general los peores resultados.

Encontrada la mejor red para cada IMF y el residuo, se procede a realizar el mismo
procedimiento para 30 rezagos pero de la sefial sin descomponer, entregandola directamente
(luego del escalado) a la red neuronal. La mejor red para esta serie corresponde a una con 5
neuronas de entrada, 2 capas ocultas, 5 neuronas por capa oculta y un learning rate de 0,9;
resultado consistente con los andlisis realizados en los parrafos anteriores y considerando la
complejidad de esta serie (lo que explicaria el alto ratio de aprendizaje).

Por supuesto se compararon ambos modelos, pero ahora solo con las mejores redes
entrenadas durante 10.000 epochs; encontrandose un error promedio absoluto porcentual de
0,7% (con una desviacion estandar de 0,0052) para la serie con descomposicion y mas del doble
de error MAPE (1,6%) con una desviacion también mas alta (0,0095) para la serie sin
descomponer. De estos indicadores se desprende que los errores del modelo con CEEMD no solo
son menores en promedio, sino que también varian (son, por lo tanto, consistentemente mas
bajos). Otro indicador utilizado para comparar ambos enfoques corresponde al Dstat, que evalla

la precision en la direccion del movimiento de la serie, donde el modelo con descomposicion fue
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capaz de predecir correctamente alzas o bajas del WTI un 89,8% de las veces; mientras que su
contrincante logro proyectar adecuadamente dichos movimientos apenas un 36,7% de las veces.
Asi, se reafirma la nocion de que descomponer la serie y proyectar sus componentes
significativos de manera individual efectivamente mejora la capacidad predictiva del modelo,
ademés de confirmarse la adecuada seleccion de los parametros que se realizé para todos los
perceptrones multicapa. Por otro lado, se podrian realizar ampliaciones de la investigacién al
aumentar el nimero de epochs durante la busqueda de los mejores pardmetros para la red,
utilizando por ejemplo mayores maquinas para realizar computos en paralelo. Ademas, se podria
probar el desempefio de ambas redes en prondsticos de mayor largo plazo, entrenadndolas para
predecir (por ejemplo) los valores de t+5, t+15 y t+30 (hasta un mes) hacia adelante. Finalmente,
y buscando eliminar la “sumas” del error que se pueden producir al estimar tantos modos de
manera separada (en lugar tener el error para un solo modelo —sin descomposicion— se tienen los
errores para varios IMF que luego se suman) se propone seguir una metodologia similar a la
propuesta por (Yu, Wang, & Tang, 2015) quienes recomponen parcialmente la serie antes de
utilizar la herramienta de pronostico; encontrando modos adn mas significativos (y
disminuyendo las sumas de error). Ademas de recomponer se podria intentar explicar cada
modo, atribuyéndole algun significado particular (por ejemplo, estacionalidad); caminando hacia
una descripcion mas cierta de los elementos que yacen detras de la serie de tiempo original, y

que gobiernan sus variaciones (y por lo tanto son capaces de predecir sus movimientos).
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5. OBJETIVOS

5.1. Objetivo General

Encontrar la mejor configuracion de parametros entre una matriz de combinaciones
dadas para una red neuronal feed-forward que proyecta el producto de la
descomposicion del WTI utilizando el algoritmo “Complete Ensemble Empirical

Decomposition” (CEEMD).

5.2. Objetivos Especificos

5.2.1. Elegir una cantidad de datos funcional para aplicar el modelo, en base al

algoritmo de descomposicion seleccionado y los recursos utilizados.

5.2.2. Encontrar la mejor configuracion de parametros (entre una matriz de posibles
combinaciones) para la red neuronal feed forward de cada producto de la
descomposicion del CEEMD (llamados Intrinsic Mode Function, o IMF) y su
residuo, variando los parametros de “Ratio de aprendizaje” (learning rate), numero
de neuronas de entrada, nimero de capas ocultas y nimero de neuronas por capa
oculta. Se entiende por “mejor combinacion”, a aquella con menor error promedio

en una cierta cantidad de muestras (30).

5.2.3. Proyectar cada IMF con dicha configuracion utilizando la red neuronal.
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5.2.4. Encontrar la mejor configuracién de parametros (entre una matriz de posibles
combinaciones) de una red neuronal feed-forward para predecir el precio spot del
WTI, variando los parametros de “Ratio de aprendizaje” (learning rate), numero de
neuronas de entrada, nimero de capas ocultas y nimero de neuronas por capa

oculta.

5.2.5. Predecir el precio spot del WTI utilizando la red con dicha configuracion.

5.2.6. Comparar ambas proyecciones utilizando el error MAPE (Mean Absolute

Percentage Error).
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6. REVISION DE LA LITERATURA

6.1. Sobre el precio del petréleo

El precio del petrdleo crudo ha sido objeto de un gran interés por parte de distintos
actores; a saber: economistas —quienes han discutido sus relaciones con las ultimas recesiones
que han afectado principalmente a EE.UU. (Hamilton, 1983) y (Hooker, 1996)— por parte de
entidades gubernamentales, como la Energy Information Administration, de EE.UU., quienes
sefialan al describir su propia mision, que fue concebida en 1977 “sobre sistemas y
organizaciones establecidas primero en 1974, producto de la alteracion del mercado del petroleo
en 1973” (Energy Information Administration, 2017) y por académicos del ambito financiero,
tanto para su proyeccion, como en (Ye, Zyren, & Shore, 2005), (Xie, Yu, Xu, & Wang, 2006),
(Yu, Lai, Wang, & He, 2007), (Khashman & Nwulu, 2011), (Yu, Zhao, & Tang, 2014) o (Zhao,
Li, & Yu, 2017) (entre otros), para su analisis —como en (Kang, Kang, & Yoon, 2009) y toda la
veta del estudio de los “shocks” del precio del petrdleo, a saber; (Lee & Ni, 2002), (Hamilton,
2003), (Blanchard & Gali, 2007) (entre otros)—, y también para investigar el impacto en otros
indicadores, como en (Muellbauer & Nunziata, 2001) o (Bernanke, Gertler, Watson, Sims, &
Friedman, 1997).

Asi, y puesto que “el precio internacional del petréleo ha estado fluctuando desde 1970, y
ha impactado enormemente la economia global y la sociedad” (Yu, Zhao, & Tang, 2014), y
considerando ademas que “como el precio del petroleo esta influenciado por numerosos factores,
capturar su comportamiento es bastante desafiante, y es por lo tanto dificil predecirlo” (Zhao, Li,
& Yu, 2017), se vuelve considerablemente atractivo conocer y trabajar en las herramientas que

se han utilizado para su proyeccién.
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6.2. Sobre el WTI

Para proyectar el precio del petréleo crudo se decide trabajar con el West Texas
Intermediate (WTI), ya que “el petroleo de referencia transado con mayor frecuencia y de mayor
significancia para los EE.UU. es el WTI” (Markets Insider, 2017), y aunque otros indicadores
para este commodity incluyan al “Brent” (transado principalmente en la Bolsa internacional de
petréleo, en Londres), o al “Dubai Fateh” (el mas importante de Asia), el “WTI es considerado
un benchmark mundial como precio spot del petrdleo crudo” (Ye, Zyren, & Shore, 2005), y
también “es el benchmark de precios mas famoso, usado ampliamente como base de muchas
formulas de precios para el petrdleo crudo” (Yu, Lai, Wang, & He, 2007). Ademas de estas
consideraciones, es necesario sefialar que los tres precios mencionados se comportan de manera
muy similar, y es que “la fuerte correlacion entre los precios de petréleos crudos WTI, Brent y
Dubai —-todos los cuales alcanzaron niveles de precio récord [el 2006] — demuestra que el
incremento en los precios del petréleo no es atribuible a dislocaciones regionales, sino a factores
globales del mercado” (Kang, Kang, & Yoon, 2009). Se adjunta ademas el grafico de los mismos

autores, donde se muestran los tres juntos, desde el 6 de enero de 1992 y el 29 de diciembre del
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Grafico 1: Evolucion de los precios del WTI, Brent y Dubai. Fuente: Kang et al., 2009.
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6.3. Sobre la prediccion del precio del petréleo

El precio del petroleo se ha intentado predecir desde hace ya bastante tiempo, tal como
sefialan (Zhao, Li, & Yu, 2017); “la investigacion sobre la proyeccion del precio del petroleo ha
durado décadas y abundantes enfoques han sido propuestos”. Las primeras aproximaciones datan
ya desde antes de los 90, donde (Huntington, 1994) revisa por qué fallaron tanto las predicciones
sobre el petroleo para los 80s que se habian hecho a comienzos de la década (en ese entonces con
andlisis econdémicos, proyecciones principalmente de ofertas y demandas). Posterior a esto
comienzan a utilizar herramientas de andlisis econométrico, donde se cuentan los modelos
lineales, como ARIMA en (Mohammadi & Su, 2010) o GARCH en (Morana, 2001); y aquellos
con supuestos no lineales, principalmente basados en trabajos con el Markov Regime Switching
Model, como (Vo, 2009) o el andlisis a las burbujas de precio realizado por (Zhang & Wang,
2015). Por otro lado, se ha abordado la tarea de proyectar con modelos basados en inteligencia
artificial (Al), donde se encuentran los trabajos basados en las herramientas mas comunes, como
Redes neuronales (NN) (en el trabajo de (Mirmirani & Li, 2004), por ejemplo) las Support
Vector Machines (SVM) (en (Xie, Yu, Xu, & Wang, 2006), por ejemplo) hasta los modelos mas
recientes, que suelen combinar herramientas de descomposicion con herramientas de proyeccion
de Al (llamados modelos hibridos, como (Yu, Lai, Wang, & He, 2007), uno de los primeros en
proponer dicha terminologia). Se presenta un esquema (diagrama 1) que muestra la bibliografia
en el estudio de series de tiempo principalmente del precio del petréleo, de elaboracion propia;

basado principalmente en el trabajo de (Yu, Zhao, & Tang, 2017).
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Diagrama 1: Esquema con los principales trabajos sobre el estudio del precio del petréleo. Fuente: Elaboracion propia.

6.3.1. Primeras aproximaciones

El petroleo crudo se viene estudiando desde hace ya bastante tiempo y con distintos
enfoques: por ejemplo (Hamilton, 1983) ha investigado sus relaciones con las recesiones en

EE.UU. ya desde aquellos afios, apreciandose posteriormente toda una corriente de estudio de los
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“shocks” —donde un shock se entiende como “una medicion que especifica que un “shock” del
petroleo ocurre cuando los precios de dicho commodity exceden su peak de 3 afios, parece ser
aceptable” (Hamilton, 2003)- del precio del petroleo, en trabajos del mismo Hamilton,
cuestionado por (Hooker, 1996), o més recientemente de (Lee & Ni, 2002) y (Blanchard & Gali,
2007), estos ultimos investigando la relacién entre inflacion y actividad econdmica y el alza en
los precios del petroleo, por nombrar algunos. Durante los mismos 80s la mayoria de las
proyecciones que se hicieron del precio estuvieron equivocadas, segun el trabajo de (Huntington,
1994) quien sefiala que “las proyecciones de las condiciones del mercado mundial de petroleo
hechas como consecuencia del shock de precio del petr6leo ocurrido en 1979-80, sobre-
predijeron gravemente los precios reales durante la década de los 80s, pero sobre-predijeron solo
levemente el consumo real”. El mismo se preguntd, respecto de este fallo en las proyecciones;
“,esto indica modelos pobremente especificados respecto del comportamiento de oferentes y
demandantes o presunciones incorrectas sobre la base de recursos petroleros, crecimiento
economico y otros factores?”, en el fondo; ;esta mala nuestra herramienta [el modelo con que se
proyecta] o la materia prima con que utilizamos dicha herramienta [los “input” de esta
herramienta]? y es que él mismo sefiala que los modelos no cambiaron significativamente
durante la década de los 90. Con todo, él mismo concluye que “existe evidencia que la estructura
de demanda del modelo puede ser inapropiada, llevando a una situacion donde ninglin conjunto
de datos correctos sobre crecimiento econémico ni supuestos de recursos base en estos modelos
hubiera producido un “backcast” de tanto precio como cantidad consistentes con la historia”.

Es entonces posible sefialar que las herramientas de analisis econdmico (proyecciones de
demanda y oferta, proyecciones del PIB, elasticidades, etc.) permitian a los investigadores tener
una idea plausible pero no necesariamente muy certera respecto de las variaciones que sufria este

commodity, y sus andlisis eran realizados mas bien en relacion con los movimientos que podria
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sufrir la economia (recesiones) o sus lazos con la politica econdémica (Bernanke, Gertler, Watson,
Sims, & Friedman, 1997) que como objetivo de proyeccién en si mismo. Con todo, este apartado

ha cubierto la siguiente parte del diagrama 1.

. Estudio de los "Shocks"
Proyeccion o (Hamilton en 1983,

analisis del precio 1996, 2003 y 2008)
del petréleo entre otros.

Diagrama 2: Primeras aproximaciones al estudio del precio del petréleo, parte del diagrama 1. Fuente: Elaboracién propia.

6.3.2. Herramientas estadisticas y econométricas

6.3.2.1. Modelos Lineales

Las siguientes herramientas en utilizarse para analizar el precio del petroleo corresponden
a las estadisticas y econométricas, puntualmente aquellas que trabajan con combinaciones
lineales (lo que, habiendo analizado cualquier grafico con el precio del petréleo permite dilucidar
que es una aproximacion alejada de lo que se observa en realidad). Asi, y considerando ya las
investigaciones posteriores a la década de los 90 (donde como se sefiald anteriormente, los
modelos no cambiaron significativamente segun Huntington) se cuenta el trabajo de (Morana,
2001) por ejemplo, quien “muestra como las propiedades GARCH de los cambios en el precio
del petréleo pueden ser empleadas para pronosticar la distribucion del precio del petroleo sobre
horizontes temporales de corto plazo”, utilizando los precios del Brent; o con la investigacion de
(Sadorsky, 2006) quien “usé varios modelos estadisticos diferentes, univariados y multivariados;

para estimar prondsticos de la volatilidad diaria en los retornos de los precios futuros del
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petroleo” encontrando que el modelo GARCH se desempefid mejor incluso que otros modelos
mas complejos, como el vector autoregresivo. Ademas de los trabajos ya mencionados, se cuenta
el de ARIMA-GARCH realizado por (Mohammadi & Su, 2010), quienes probaron distintas
variantes de estos modelos —a saber: el GARCH, GARCH exponencial (0 EGARCH), GARCH
con poder asimétrico (0 APARCH) y GARCH integrado fraccionadamente (0 FIGARCH) —
encontrando que el APARCH se desempefiaba mejor en la mayoria de los casos. El dltimo
trabajo que se reviso respecto de los modelos lineales corresponde al de (Hou & Suardi, 2012),
quienes utilizaron los precios del Brent y el WTI para mostrar que “el prondstico de volatilidad
fuera-de-muestra del modelo GARCH no paramétrico [propuesto por ellos] produce un
rendimiento superior en relacion con una extensa clase de modelos GARCH paramétricos”.

De todos, es posible sefialar (y dada la naturaleza de los modelos GARCH, que trabajan
con la varianza) que los autores principalmente pronostican la volatilidad de los mercados, lo que
por supuesto es de interés para reguladores, economistas e inversionistas (ya se establecié la
relacion entre los movimientos —principalmente al alza— de los precios del petrleo y las
desaceleraciones econdémicas). Sin perjuicio de esto, los modelos estan demasiado restringidos
por su naturaleza lineal, lo que deja espacio para mejorar sus capacidades predictivas en futuras
investigaciones.

El apartado anterior describe la siguiente parte del diagrama 1:

24



Analisis de
—» Regresion Lineal
(Huntington, 1994) (Media movil integrada )
N~ —~ autoregresiva (ARIMA)
- (Mohammadi & Su,
] Heterocedasticidad \ 2010)
: condicional autoregresiva
Modelos Lineales P! generalizada (GARCH)
J (Morana, 2001) " R
\_ y. Método estadistico
No-paramétrico (Hou
s =~ & Suardi, 2012)
Modelos estadisticos uni N v
L3 y multivariados
(Sadorsky, 2006)

Herramientas
Estadisticas y
economeétricas

Diagrama 3: Modelos lineales propuestos para el estudio del precio del petréleo, parte del diagrama 1. Fuente: Elaboracién
propia.

6.3.2.2. Modelos No Lineales

En el presente apartado se revisan investigaciones realizadas con modelos no lineales, la
mayoria de las cuales estan basadas en el “Modelo de cambio de regimenes” —RS, o regime
switching model—-, que se apoya en las cadenas de Markov para modelar los cambios entre los
estados de cada régimen. Entre estos estudios se cuentan al de (Parikakis & Merika, 2009),
quienes aun cuando no trabajaron con el precio del petr6leo (sino que proyectaron tipos de
cambio) probaron varios modelos Markov RS, encontrdndolo significativamente mejor que una
caminata aleatoria. EI mismo afio se publicé la investigacion de (Vo, 2009), quien realiza un
modelo utilizando el marco de trabajo de “volatilidad estocastica” con el de Markov RS,
investigando basicamente dos regimenes; el de alta y el de baja volatilidad (o sea, un proceso de
Markov de dos estados). Su trabajo deja algunas conclusiones; uno, que “existe evidencia clara

de cambios de régimen en el mercado del petréleo, y dos, que incorporar RS al marco de
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volatilidad estocastica mejora significativamente el poder predictivo del modelo”. Muy en
sintonia con lo planteado por Vo, (Zhang & Wang, 2015) analizaron las burbujas de precio
producidas en el WTI y encontraron que “al permitir que el proceso de burbujas de precio del
WTI cambiara entre dos estados (regimenes) de acuerdo a una cadena de Markov de primer
orden, fuimos capaces de discriminar estadisticamente entre estados convulsionados y estados
estables, y la mayoria del tiempo, el estado estable domina las burbujas de precio del WTI,
mientras que el estado agitado o convulsionado usualmente es efimero y acompafia eventos
inesperados del mercado”. En la misma linea, y utilizando un modelo Markov RS con
coeficientes dindmicos autoregresivos, (Zhang & Zhang, 2015) encontraron tres regimenes para
el WTI, el “marcadamente descendente”, el “relativamente estable” y el “marcadamente al alza”,
y el mas usual (posterior a la crisis del 2009) es el de “relativamente estable”. Ademas,
encontraron diferencias entre los regimenes del Brent y el WTI. Por ultimo, y a diferencia de los
trabajos anteriores que realizaron analisis mas que prondsticos; (Wang, Wu, & Yang, 2016)
utilizaron un modelo de “cambio multifractal de Markov” para pronosticar la volatilidad del
mercado del petréleo, obteniendo resultados que sugieren que su modelo se ajusta mejor a los
datos de retorno del petréleo que los tradicionales modelos tipo GARCH.

Asi, se destacan los aportes de estos modelos no lineales principalmente en el analisis y el
entendimiento que se tiene del precio del petr6leo en tanto serie de tiempo, consideraciones que
permiten formular mejores supuestos a la hora de elegir el modelo a aplicar (descartando otros).

Se cubrid la siguiente parte del diagrama 1 en este apartado:
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Diagrama 4: Modelos no lineales para el estudio del precio del petréleo, parte del diagrama 1. Fuente: Elaboracién propia.

6.3.3. Herramientas de Inteligencia Artificial

A pesar de la extensa literatura que existe respecto de las herramientas estadisticas y
econométricas que ya se ha revisado, y de lo reciente que son algunas de las ltimas
investigaciones (algunos modelos no lineales, por ejemplo, se publicaron recién el 2016) esta
aproximacion al problema de prediccion del precio del petrdleo no esta exenta de pormenores.
“Por lo general, estos modelos pueden entregar buenos resultados cuando la serie de tiempo bajo
estudio es lineal o casi lineal. Sin embargo, en las series de precios reales del petréleo crudo,
existe una gran cantidad de no-linealidad e irregularidad. Se ha demostrado que el desempefio
puede ser pobre al continuar utilizando este tipo de modelos. La principal razén es que estos
modelos estan construidos sobre supuestos de linealidad, y no pueden capturar los patrones no
lineales ocultos en la serie de tiempo” (Yu, Lai, Wang, & He, 2007). Asi, “los modelos de
inteligencia artificial (Al) con poderosas capacidades de auto aprendizaje, como las Redes
Neuronales Artificiales (ANN), las Maquinas de vectores de soporte (SVM) y otros algoritmos
inteligentes de optimizacién se han vuelto cada vez mas populares para la prediccion del precio

del petrdleo, y los resultados empiricos demuestran su superioridad sobre los métodos
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tradicionales” (Yu, Dai, & Tang, 2016). A pesar de todo, “y aunque estas técnicas han probado
ser efectivas en la prediccion de series de tiempo; las técnicas de Al tienen sus propias
debilidades intrinsecas: la sensibilidad a la eleccion de pardmetros, los potenciales problemas de
minimos locales y el “overfitting”, o sobre-ajuste del modelo a la serie” (Yu, Zhao, & Tang,

2017).

6.3.3.1.  Artificial Neural Network (ANN)

El primer método de Al que se revisara se viene usando por lo menos desde los afios 90
para predecir y tomar decisiones, y aunque en un comienzo apenas lograban resultados similares
a los del Box-Jenkins automatico (AutoBox) (Hill, Marquez, O'Connor, & Remus, 1994), diez
afios después (Mirmirani & Li, 2004) ya plantean que “recientemente, las técnicas asociadas con
ANN han obtenido mucha popularidad merecida, por su flexibilidad y precisiéon”. Este mismo
trabajo sera el primero que revisemos, pues los autores compararon un modelo VAR con tres
variables enddgenas rezagadas (precio, oferta de petréleo, y consumo de energia) con un modelo
basado en el algoritmo genético (GA) (utilizado para encontrar la configuracion de parametros)
para optimizar una ANN con tres variables también (oferta de petr6leo, consumo de energia y
oferta de dinero), encontrando que el modelo propuesto (GA+ANN) supera el modelo VAR
notablemente. Ademas de este documento, se reviso la investigacion de (Shambora & Rossiter,
2007) quienes pretendian evaluar la eficiencia del mercado de futuros del petréleo crudo
utilizando una ANN para predecir los precios, siendo capaces de predecir el precio correctamente
mas del 50% de las veces, y por lo tanto lograron obtener retornos (cercanos a un 34%). Asi,
concluyen que “la rentabilidad significativa del modelo ANN siembra dudas sobre la eficiencia

del mercado de futuros del petroleo”.
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Ademas de las investigaciones revisadas previamente, existen otros modelos donde se
utilizan redes neuronales pero combinadas con herramientas de descomposicion de la serie
original, las que serdn tratadas en el apartado “Modelos hibridos”, més adelante.

El presente apartado cubre la siguiente parte del diagrama 1:

Herramientas de Artificial Neural Agﬁgﬂcﬁlﬁgmw Qg‘s': i(ti’:’ azg%%a(il:
Inteligencia Artificial Network (ANN) (Mirmirani & Li, 2005) ot al.’ 2007)

Diagrama 5: Modelos de Redes Neuronales Artificiales (ANN) con que se ha predicho el precio del petrdleo, parte del
diagrama 1. Fuente: Elaboracion propia.

6.3.3.2.  Support Vector Machines (SVM)

Una herramienta de Al tan popular como las ANN son las Maquinas de vectores de
soporte, que se han utilizado primero como clasificadores (tal como las Neural Networks) pero
también se pueden utilizar para regresiones. Esta herramienta esta descrita en el trabajo de
(Cortes & Vapnik, 1995), quienes plantearon que “el algoritmo ha sido probado y comparado
con el desempefio de otros algoritmos clasicos. A pesar de la simplicidad en el disefio de su
superficie de decision, el nuevo algoritmo exhibe un desempefio muy bueno en el estudio de
comparacion”. Respecto del petroleo, las SVM han sido utilizadas por (Xie, Yu, Xu, & Wang,
2006) quienes sefalan entre sus ventajas que “SVM es resistente al problema de “overfitting” y
puede modelar relaciones no-lineales de manera eficiente y estable, ademas de ser entrenado
como problema de optimizacion convexo, lo que resulta en una solucién global que en muchos
casos produce soluciones Unicas”. En el mismo trabajo, los autores compararon el desempefio de

las SVM con un modelo ARIMA y otro de ANN con el algoritmo de backpropagation,
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encontrando que “los resultados muestran que la SVM es superior a otros métodos individuales
de pronostico en la prediccion del precio mensual del petréleo”. Ademas, se reviso el trabajo de
(Yu, Dai, & Tang, 2016) quienes mezclaron dos algoritmos de Al para obtener su modelo, el
algoritmo genético (GA) con una variaciéon de las SVM, las “Regresiones con vectores de
soporte usando los minimos cuadrados” (LSSVR, o Least Square Support Vector Regression).
En su trabajo, utilizaron el GA para seleccionar los pardmetros del modelo LSSVR que mejor se
adaptaran, encontrando que “el estudio empirico indica que el presente modelo puede mejorar
significativamente el desempefio de prediccion, superando todos los otros modelos benchmark
(incluyendo otras tecnologias de pronosticos populares y diferentes LSSVR con otros métodos
de busqueda de parametros) en términos de precision predictiva y tiempo”. Con todo, ellos
mismos plantean que “algunos otros factores que conducen el mercado de petrdleo crudo, por
ejemplo, el clima y los eventos politicos; también pueden tomarse en consideracion para mejorar
el paradigma de aprendizaje”.

Se ha cubierto la siguiente seccién del diagrama 1 con el apartado descrito:

v v

. Support Vector Least Square SVR
Herramientas de Support Vector )
Inteligencia Artificial )‘ Machines (SVM) R(;e(liris;:)nz(ga/;) (Lsz\t/r\;i ngﬁ.ﬁ (u

Diagrama 6: Modelos de Support Vector Machines (SVM) con que se ha predicho el precio del petrdleo, basado en el
diagrama 1. Fuente: Elaboracion propia.

6.3.3.3. Modelos Hibridos

Los modelos hibridos comienzan a aparecer dado que “tanto los modelos tradicionales

como los Al tienen sus respectivos defectos [...] y durante el tltimo tiempo se ha propuesto una
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serie de modelos hibridos de pronéstico que integran varios modelos para abordar varias tareas
de proyeccion dificiles” (Yu, Zhao, & Tang, 2017). Uno de los primeros trabajos en proponer un
modelo hibrido para el precio del petréleo fue el de (Wang, Yu, & Lai, 2005), quienes
construyeron un sistema hibrido entre una ANN y un modulo de un sistema de expertos basado
en reglas (rule-based expert system module, o RES, que corresponde a un sistema de
clasificacion de informacion—que sera obtenida de internet a través de texto— automaéticamente,
basado en criterios establecidos) con mineria de texto web (web-based text mining, o WTM, que
en el fondo es el sistema para recolectar informacion relacionada con el precio del petr6leo). La
combinacion de estos analisis con una ANN marca uno de los puntos de partida de los modelos
hibridos, considerando no solamente la serie de tiempo del precio del petr6leo sino que también
los componentes que puedan afectar dicha serie, mezclando una investigacion a “la naturaleza”
con gue se construye la serie de tiempo y la serie misma.

Siguiendo esta logica es que se plantean varios modelos hibridos, en particular aquellos
que descomponen la serie de tiempo (buscando precisamente estos componentes que afectan la
serie al interior de la misma) utilizando principalmente herramientas de descomposicion de
sefiales, donde se entiende que una sefial estd compuesta por varios “componentes” (otras
sefiales) mezcladas, y que pueden ser encontradas separando el ruido de la sefial original. Asi, se
dividen los modelos hibridos en aquellos relacionados con el Empirical Mode Decomposition
(EMD, o descomposicion en modos empirica) modelo en que se basa aquel utilizado en el
presente trabajo, y los demas que se han encontrado en la literatura, por ejemplo; modelos

Wavelet o Sparse Representation.
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6.4. Sobre los métodos de descomposicion

6.4.1. Familia EMD y sus aplicaciones

El EMD (Empirical Mode Decomposition) es un algoritmo de descomposicion de sefiales
presentado en el trabajo de (Huang, y otros, 1998) como parte de un nuevo método para analizar
datos no lineales y no estacionarios. Los autores sefialan sobre el EMD, “con este método
cualquier set de datos complicados puede ser descompuesto en un namero finito y muchas veces
pequefio de ‘Intrinsic Mode Functions’ (IMF), que admiten transformaciones de Hilbert. Este
método de descomposicion es adaptativo, y por lo tanto, altamente eficiente. Como la
descomposicion se basa en la escala local de tiempo de los datos, es aplicable a procesos no
lineales y no estacionarios”. Son precisamente estas caracteristicas las que le han dado al EMD
una vasta cantidad de aplicaciones, generando incluso un par de libros recopilatorios respecto de
éstas. Entre los campos que lo han aprovechado se cuenta a la Geofisica, quienes han usado el
EMD por ejemplo para extraer frecuencias instantdneas desde los datos de una onda sismica
reflejada y analizarlas (Vasudevan & Cook, 2000), han comparado dicho método con el analisis
de Fourier y el Wavelet (usando los registros de una estacién de monitoreo para un terremoto en
Taiwan), encontrando que el analisis realizado utilizando EMD mas Hilbert les entregd
informacidn mas detallada y enfatizé el dafio potencial de la energia de baja frecuencia, elemento
perdido por los otros dos métodos de analisis (Huang, Chern, Huang, Salvino, Long, & Fan,
2001); y para analizar la influencia de la no-linealidad del suelo en la propagacion y respuesta de
ondas sismicas (utilizando también el analisis espectral de Hilbert, el cual requiere aplicar EMD)
(Zhang R. R., 2006), entre otras investigaciones. En una ciencia cercana, la de estudios

Atmosféricos y Climatoldgicos, han usado el EMD -por ejemplo- para caracterizar velocidades
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de viento no-estacionarias, utilizando el algoritmo como herramienta de modelado (Xu & Chen,
2004) y también para mejorar el procesamiento de sefales del instrumento “lidar” (light
detection and ranging), pues dicho proceso involucra modelos altamente no lineales, encontrando
efectivamente que EMD es un algoritmo superior en varios aspectos para este propésito (Wu,
Liu, & Liu, 2006), entre otras investigaciones. Ademas de las anteriores se cuentan aplicaciones
en estudios Oceanogréficos, y es que la misma génesis del algoritmo estd motivada por el estudio
de la evolucion de ondas no lineales (Huang & Wu, 2008). Asi, por ejemplo en el trabajo de
(Wang, Chang, & Lee, 2006) el algoritmo EMD es utilizado en el problema de deteccion de
sefiales bajo el agua, y en una simulacion de computadora basada en las caracteristicas
operacionales del receptor, los autores encontraron que el detector basado en EMD se desempefia
mejor que el detector basado en Wavelet.

Ademaés se ha utilizado EMD para depurar o analizar las sefiales de equipos Biomédicos,
por ejemplo (Wu & Hu, 2006) utilizaron el algoritmo para descomponer sefiales respiratorias
experimentales en IMFs, y consideraron uno de éstos como el ritmo respiratorio; logrando (luego
de haber hecho el respectivo analisis espectral de Hilbert) con esto concluir que existe
sincronizacion cardiorespiratoria; o (Blanco-Velasco, Weng, & Barner, 2008) quienes abordaron
el problema de corrupcién en los electrocardiogramas por parte de los equipos que se utilizan
para dicho examen, logrando (con el EMD) remover el ruido de alta frecuencia y el ruido de base
producto de la respiracion del paciente, por ejemplo; sin distorsionar mucho la sefial. Mas
reciente es el trabajo de (Li, Kwong, Yang, Huang, & Xiao, 2011), quienes utilizaron la
transformada de Hilbert-Huang (HH) para analizar la variabilidad del ritmo cardiaco,
encontrando como resultado que (en comparacion con Fourier) el método propuesto (que utiliza
EMD como paso previo para lograr la transformada de HH) es mas sensible y efectivo para

identificar las bandas de alta y baja frecuencia de la variabilidad del ritmo cardiaco. Existen otras
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aplicaciones del algoritmo en este campo, pero seguir sefialandolas escapa al proposito de esta
revision bibliografica.

Otro campo con aplicaciones de EMD corresponde a la Mecanica, donde se ha utilizado
para descomponer sefiales de maquinaria, por ejemplo (Liu, Riemenschneider, & Xu, 2006) lo
aplicaron en el analisis de sefiales de vibracion para diagndsticos localizados de fallas en las
cajas de cambios (encontrando al algoritmo mas efectivo que Wavelet), o (Lei, Lin, He, & Zuo,
2013), quienes revisaron la literatura que aplica EMD a fallas de maquinarias rotatorias,
seflalando sobre el algoritmo que “es una de las técnicas de procesamiento de sefiales mas
poderosa, y ha sido extensamente estudiada y ampliamente aplicada al realizar diagnésticos de
falla en maquinarias rotatorias”, lo que deja en evidencia el alcance que ha tenido la herramienta
de descomposicion en el campo de la mecanica.

Por altimo, existen otras areas de estudio donde el EMD ha permeado y se ha utilizado,
como en el Andlisis y Procesamiento de Imégenes, por ejemplo el trabajo de (Nunes, Bouaoune,
Delechelle, Niang, & Bunel, 2003), quienes aplicaron una versiéon del algoritmo (que ellos
Ilamaron BEMD, o bidimensional EMD) para extraer texturas y filtrar imagenes, trabajo que es
“ampliamente reconocido como un problema dificil y desafiante de la vision de computadora”,
entre otras investigaciones. Ademéas de esto, EMD se ha utilizado como herramienta de
proyeccion de demanda, como lo muestra la investigacion de (Chen, Lai, & Yeh, 2012) quienes
lo aplicaron en conjunto con una red neuronal. Esto nos lleva por supuesto al campo de las
Finanzas, donde se cuenta por ejemplo un trabajo del mismo autor del algoritmo, (Huang N. E.,
Wu, Qu, Long, Shen, & Zhang, 2003) quienes utilizaron la transformada de HH para examinar la
mutabilidad del mercado, como medida de volatilidad de éste.

Se presenta a continuacién un diagrama que resume la mayoria de los trabajos discutidos

anteriormente, de elaboracion propia.
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Diagrama 7: Algunos de los trabajos que incluyen EMD en varias disciplinas. Fuente: Elaboracién propia.

Ademas de la investigacion ya presentada en el campo de las Finanzas, EMD ha sido
igualmente utilizado como herramienta de descomposicién de series de tiempo (principalmente
para trabajar con el petrdleo), por ejemplo para analizar el precio del petroleo (Zhang, Lai, &
Wang, 2008), quienes en realidad utilizaron EEMD (0 Ensemble EMD) logrando identificar tres

componentes, uno que contiene las fluctuaciones de corto plazo causadas por el desequilibrio
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oferta-demanda normal u otras actividades de mercado, uno con el efecto de un shock o un
evento significativo; y el tercero que corresponde a la tendencia de largo plazo, concluyendo
entre otras cosas que “EEMD se muestra como una técnica vital para analizar el precio del
petroleo”. Ademads de esto, el algoritmo se ha usado como paso previo a una proyeccion, en
particular por (Yu, Wang, & Lai, 2008), quienes descompusieron la serie usando EMD en sus
respectivos IMFs, proyectaron cada IMF de manera individual utilizando una red neuronal Feed-
forward, y los volvieron a combinar, concluyendo con “los resultados empiricos muestran que el
paradigma de red neuronal basado en EMD es atractivo”. El mas reciente trabajo en utilizar
EMD corresponde al de (Xiong, Bao, & Hu, 2013), quienes incorporaron el Slope-based method
(o método basado en la pendiente) a la mezcla EMD-FNN para tratar de proyectar los precios en
un mayor plazo, encontrando que su modelo era el mejor en términos de precisién en la
prediccion.

El EMD presenta, por supuesto, algunos inconvenientes en su formulacion (que seran
discutidos con mayor detalle en la metodologia, pero estan relacionados con lo que se conoce
como “mode mixing”, que corresponde a sefiales “mal descompuestas” en sus respectivos IMF)
por lo que han surgido mejoras en dicho algoritmo. Una de las primeras corresponde al EEMD
(Ensemble EMD), que se utilizé por ejemplo en (Tang, Yu, Wang, Li, & Wang, 2012) para
modelar el consumo de energia nuclear Chino, el que los autores describen como
“inherentemente de alta volatilidad, complejidad e irregularidad”, concluyendo que dicho
modelo es una “herramienta prometedora” para predecir este tipo de series de tiempo. En el
precio del petréleo en particular, dicho algoritmo fue utilizado por (Yu, Wang, & Tang, 2015) en
un analisis bastante exhaustivo donde compararon catorce modelos (incluyendo algunos sin
herramienta de descomposicion, otros con descomposicion y sin herramienta de ensamblaje o

reconstruccion, y un ultimo grupo que si tenia los tres componentes —descomposicion,
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proyeccion y ensamblaje 0 reconstruccion) y encontraron que su propuesta, que incorporaba un
método de reconstruccion nuevo (basado en las caracteristicas individuales de cada serie
descompuesta), superaba en desempefio a los trece modelos con que se compar6. En la misma
linea, (Yu, Dai, & Tang, 2016) utilizaron EEMD junto con una herramienta de proyeccion
designada por los autores como “extended extreme learning machine” (a diferencia de la tipica
FNN) y concluyeron que “este paradigma de aprendizaje superd estadisticamente a los otros
modelos similares (incluidos los mixtos), por lo que parece ser una herramienta prometedora”.
Por ultimo, se cuenta el trabajo de (Zhang, Zhang, & Zhang, 2015), quienes usaron EEMD con
una Least Square Support Vector Machine (LSSVM) con el método de optimizacion de
“enjambre de particulas” (particle swarm optimization), también para el precio del petrleo y
concluyeron que su modelo lograba proyecciones més precisas (cabe sefialar que ambos modelos
—el de Yu, Wei & Tang (2016) y el de Zhang, Zhang & Zhang (2015) — no fueron comparados
entre ellos). Ademas de esto, el EEMD ha sufrido otras modificaciones, como por ejemplo el
CEEMD? (Complementary Ensemble EMD), algoritmo que ha sido utilizado por (Tang, Dai, Yu,
& Wang, 2015) junto con la ya mencionada EELM (extended extreme learning machine),
prediciendo cada IMF de manera individual y concluyendo que este paradigma mejora el
desempefio de proyeccion de los modelos con que se comparo.

Es posible sefialar, y considerando la extensa cantidad de trabajos que existen en torno al
algoritmo; que el EMD (y sus variantes) han sido ampliamente utilizados por distintas disciplinas
precisamente por las caracteristicas con que se disefié (para trabajar con series no lineales y no
estacionarias), aun cuando es una herramienta relativamente reciente (1998). Se presenta a

continuacion la parte del diagrama 1 que ha sido cubierta en este apartado:

2 A pesar de ser la misma sigla que el modelo utilizado en el presente trabajo, no corresponden al mismo
algoritmo. El sefialado corresponde al Complementary EEMD, mientras que el utilizado aca es el Complete EEMD.
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Diagrama 8: Trabajos realizados utilizando la familia EMD, parte del diagrama 1. Fuente: Elaboracién propia.

6.4.2. Otros Modelos

Ademas del ya descrito EMD y sus variantes, existen por supuesto otras herramientas de
descomposicion de sefiales que han sido utilizadas en series de tiempo; en particular se cuenta al
modelo Wavelet, utilizado (por ejemplo) en el trabajo de (Jammazi & Aloui, 2012), quienes
sefialan sobre el algoritmo que “contrario a las funciones trigonométricas, las wavelets estan
definidas en un dominio finito y a diferencia de la transformada de Fourier estan bien localizadas
con respecto a tiempo y escala. Este comportamiento las hace ultimamente Gtiles para analizar
sefiales no estacionarias”. De la familia de Wavelets que existen (Haar, Daubechies, Symlets,
Coiflets, Meyer discreta, etc.) los autores eligieron Haar porque proveia una solucion al
problema del comportamiento erratico en los bordes de la sefial, lo que producia insuficiencia en
el prondstico. Con todo, los autores concluyeron que “predicciones basadas en Wavelet pueden
llevar a proyecciones de datos mas realistas, con un porcentaje minimo promedio de 3%. Asi,

uno deberia preocuparse por 3 factores decisivos para asegurar un mejor ajuste y proyeccion:
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primero, la estructura interna de la ANN, especialmente el nimero de neuronas de entrada y de
capas ocultas. Segundo, el modelo neuronal es sensible a las porciones de datos reservados para
prueba y entrenamiento, y tercero; el filtro Wavelet puede ser considerado un refuerzo real,
teniendo un efecto de apalancamiento en la estabilizacion y prediccion de la red neuronal”.
Ademas de esta investigacion, (He, Yu, & Lai, 2012) también publicaron un documento donde
analizan el precio del petroleo utilizando Wavelet, tratando de aplicar la estructura de mercado
heterogéneo multiescala (multiscale heterogeneous market structure, basada en la hipotesis del
mercado heterogéneo que asume una naturaleza cambiante, dinamica e inestable de la estructura
subyacente del mercado) buscando un mejor entendimiento de los procesos subyacentes
generadores de datos (DGP, Data Generating Processes, que serian algo asi como los procesos
“ocultos” que gobiernan el mercado del petréleo). Se utiliza wavelet entonces para “analizar y
modelar los DGP dindmicos en un dominio de escala temporal més fino, proveyendo insights
respecto de diferentes aspectos de la microestructura del mercado”. En este trabajo los autores no
se cerraron a una de las familias de Wavelet, sino que utilizaron el promedio simple de varias
porque asi dijeron podian disminuir los sesgos de estimacion (utilizando un algoritmo de
ensamblaje). Con todo, (He, Yu, & Lai, 2012) encontraron que el “aparentemente eficiente
mercado del petr6leo crudo en realidad estd compuesto por una mezcla de DGPs subyacentes y
no lineales en diferentes escalas de tiempo, y que un modelado mas refinado de estos diferentes
DGPs podria llevar a mejoras en la precision de la prediccion, y una mejor generalizacién del
modelo propuesto”.

Otra herramienta de descomposicion que ha sido utilizada corresponde a la
Descomposicion Estacional (SD, o seasonal decomposition) aplicada en el trabajo de (Wang S. ,
Yu, Tang, & Wang, 2011); para predecir el consumo de energia hidraulica en China (la cual,

producto de los factores climatoldgicos, estd evidentemente gobernada por caracteristicas
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estacionales). Al combinar esta técnica con una LSSVR (una regresion utilizando las maquinas
con vectores de soporte) y al compararla con EMD + LSSVR, una red neuronal, un LSSVR y
una ARIMA solos (sin descomposicion), encontraron que “el método propuesto supera a todos
los demés métodos enumerados en este estudio tanto en precision de nivel como direccional. Los
resultados experimentales revelan que este paradigma es un enfoque muy prometedor en la
prediccion de series temporales complejas con estacionalidad”.

Por ultimo, se revisa una de las técnicas de descomposicién mas recientes utilizadas en
series de tiempo, a saber; la Sparse Representation (SR, o representacion de dispersion). Este
algoritmo se utiliz6 en el trabajo de (Yu, Zhao, & Tang, 2017), quienes utilizaron dicha
herramienta con una red neuronal y la probaron en el precio del petroleo, sefialando que “en
particular, para capturar varios factores coexistentes y ocultos, la efectiva herramienta de
descomposicion SR con sus virtudes Unicas de flexibilidad y generalizacién se introduce para
formular un diccionario sobrecompleto que cubre diversas bases (por ejemplo, base exponencial
para la tendencia principal, base de Fourier para caracteristicas ciclicas y estacionales y una base
wavelet para las acciones transitorias) a diferencia de otras técnicas con una base Unica. Con
todo, los autores encontraron que su modelo mejora las proyecciones de aquellos con los que fue
comparado (que incluian otras herramientas de descomposicién como Wavelet y EMD, y
modelos sin descomposicién como FNN y ARIMA). A pesar de esto, los mismos investigadores
sefialan que se puede mejorar el disefio de los diccionarios sobrecompletos (que en este estudio
se hicieron de manera relativamente intuitiva, y son criticos para el éxito del modelo) utilizando
algunas técnicas existentes, para mejorar la capacidad predictiva de los algoritmos.

Se ha cubierto lo siguiente del diagrama 1:
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Diagrama 9: Herramientas de descomposicion utilizadas para proyectar series de tiempo, parte del diagrama 1. Fuente:
Elaboracion propia.

7. METODOLOGIA

Se describen a continuacion las herramientas utilizadas en el presente trabajo,
comenzando por la estructura tipica de los métodos de descomposicion; para luego describir los

algoritmos utilizados en cada parte. Se presenta un diagrama que explica dicha estructura:

Etapas Tipicas de un
Modelo Hibrido
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Diagrama 10: Estructura tipica de un modelo hibrido de predicciéon. Incluye algunos ejemplos de herramientas utilizadas en
cada etapa, con un rectangulo en las utilizadas en el presente trabajo. Fuente: Elaboracién propia.
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Tal como se aprecia en el diagrama 10; “esencialmente, un paradigma de aprendizaje
hibrido consiste de dos partes. Una es una técnica central de aprendizaje maquina que es usada
para entrenar y pronosticar el precio del petrdleo. La otra es una técnica adicional que se utiliza
para mejorar la capacidad de pronoéstico del modelo” (Zhao, Li, & Yu, 2017). Tal como sefialan
los autores, la técnica central de aprendizaje méaquina corresponde a la etapa 2 que se presenta en
el diagrama 10, mientras que las etapas 1 y 3 obedecen a la técnica adicional que ellos mismos
sefialan se debe incluir en el modelo. Existen otras técnicas ademas de la 1 y 3, por ejemplo un
paso intermedio entre 1 y 2 de recomposicion, antes de realizar la proyeccion de los datos (entre
los ejemplos de este paso se cuentan, la técnica “data characteristics driven reconstruction” de
(Yu, Wang, & Tang, 2015) o la “fine-to-coarse reconstruction rule” de (Yan, Wang, & Li, 2014),

entre otras), pero no seran usadas en este trabajo.

7.1. Herramienta de descomposicion

Lo primero que corresponde describir, tal como se aprecia en el diagrama 10,
corresponde a la herramienta con que se descompone la serie de tiempo, y en este caso se utiliza
un algoritmo basado en el Empirical Mode Decomposition, 0 EMD; explicandose su base, la
primera variante importante que se cuenta de éste (EEMD) y la utilizada en el presente trabajo,
denominada Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition (0 Descomposicién en modos

empiricos con ensamblaje completo).
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7.1.1. Empirical Mode Decomposition o EMD

La descomposicion por EMD lleva implicita algunos supuestos, por ejemplo; que en
cualquier tiempo dado, los datos pueden tener varios modos oscilatorios simples coexistiendo
con frecuencias significativamente diferentes, una superimpuesta sobre la otra —lo que en el
analisis de series de tiempo se podria interpretar como varias funciones implicitas contenidas en
la serie de tiempo original, que explican estas variaciones en cada t [en el petroleo podria
interpretarse, por ejemplo; algin producto de la descomposicion como el componente estacional,
otro como el de tendencia de largo plazo, etc.] las que evidentemente estan superimpuestas una
sobre otra, pues la serie de tiempo muestra la variacion Unicamente de la variable estudiada,
asumiendo que todo aquello que la afecta “esta contenido” en estas variaciones— Ademas de
esto, (Huang, y otros, 1998) sefialaron los siguientes 3 supuestos para aplicar EMD:

a) Lasefial tiene por lo menos dos extremos, uno M&ximo y uno minimo.

b) La escala de tiempo caracteristica esta definida por el lapso de tiempo entre los
extremos.

c) Si los datos no tuvieran extremos sino solamente puntos de inflexion, entonces
éstos pueden ser diferenciados una 0 mas veces para revelar los extremos.

Asi, se definen las Funciones de modo intrinsecas (o Intrinsic Mode Function, IMF)
como aquel componente de la serie original que cumple dos condiciones: (Huang, y otros, 1998)

a) En todo el conjunto de los datos, el nimero de extremos y el nimero de cruces
por el cero deben ser iguales o diferir maximo por 1.

b) En cualquier punto de los datos, el promedio entre los envoltorios superior e
inferior (que se define utilizando los maximos y los minimos locales) debe ser

cero.
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Considerando esto, se define el algoritmo con que se puede obtener cada uno de los IMF
(pasando previamente por los candidatos a IMF) acompafiado de un diagrama con que se explica

visualmente el proceso:
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Figura 1: Varios graficos de una sefal que muestran el proceso de descomposicion EMD. El primero de arriba (a) corresponde
a la sefal original, (b) corresponde a la identificacion de los maximos y minimos locales, (c) muestra la “envoltura” superior e
inferior (linea delgada continua) y el promedio entre ambas lineas (linea entre cortada), (d) corresponde al primer candidato
a IMF (h1), (e) es equivalente a (c) pero para un IMF refinado, mientras que (f) el remanente de la resta entre el IMF
obtenido y la serie de datos original. Fuente: A review on Hilbert-Huang transform: Method and its applications to
geophysical studies (Huang & Wu, 2008).

Algoritmo para generar cada IMF (Huang & Wu, 2008):

1) Identificar los minimos y maximos locales (encerrados en un circulo en la figura
1.b., segundo gréfico).

2) Conectar los minimos (entre ellos) y los maximos (entre ellos) locales con una
linea “spline®” ctibica para formar los bordes superior e inferior. Nota: En
versiones posteriores del algoritmo se pueden utilizar distintas funciones o curvas

para “envolver” los maximos y minimos locales (“envolver”, porque las curvas

3 Las funciones spline consisten en un grupo de ecuaciones cubicas que se ajustan a una serie de puntos
interpolados con valores de exactitud entre cada punto (Trincado & Vidal, 1999). Es decir, una spline es una
funcidn definida por partes utilizando polinomios, donde cada parte se une con la otra exactamente.
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usualmente contienen todos los datos entre las dos). La figura 1.c. muestra este
proceso.

3) Calcular el promedio entre los bordes superior e inferior para todos y cada uno de
los puntos, designando la curva resultante como m1. Esto se aprecia por la linea
entre cortada de la figura 1.c.

4) Calcular el primer candidato a IMF (h1), que corresponde a la diferencia entre los
datos originales x(t) y el promedio entre las curvas superior e inferior en cada
punto (m1). Asi, es calculado como h, = X(t) — m,.

a. Si el set h1 cumple con las dos condiciones establecidas previamente, esto
es: que el nimero de extremos sea igual (o difiera méximo por 1) al
numero de “pasadas” por cero, y que en cualquier punto la resta entre las
curvas superior e inferior (m1) sea 0; una cierta cantidad “S” de veces,
entonces se obtiene un IMF (con el criterio de parada tipo “S”, que es el
utilizado en este trabajo).

Es importante considerar que “por construccion, es esperable que hl cumpla los dos
criterios. Sin embargo, esto usualmente no sucede porque cambiar el cero local desde un
sistema de coordenadas rectangular a uno curvilineo puede introducir nuevos extremos, y por lo
tanto se requieren ajustes adicionales. Por lo tanto, puede ser necesario repetir el proceso
descrito anteriormente [...] tantas veces como sea requerido, para que la sefial extraida satisfaga
la definicion de un IMF” (Huang & Wu, 2008).

b. Si no se cumplen las condiciones, se toma el set obtenido en 4) (hl) y se
trata como si fuera la serie original, repitiendo el proceso (los pasos 1 a 4)
hasta que se cumplan ambas condiciones “S” veces (de trabajar con el

criterio de parada “S”). Matematicamente, se tiene h; — m,; = hy;(donde
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el primer subindice denota que se trabaja en el IMF 1, y el segundo denota
que es la primera iteracion para obtener dicho IMF).

Luego, hy; = hyy — myy. Asi, hasta un hyx = hyg—1y — Myg-1), tal que
se hayan cumplido las dos condiciones ya descritas, durante (k —"S")
iteraciones (si se usa el criterio “S”). Al cumplirse esto, se obtiene el
primer IMF.

5) Al obtener el primer IMF hy, = c;, se genera el primer residuo (r;), producido
como la diferencia entre este IMF y la sefial original; es decir r; = x(t) — c;.

6) Calculado esto, se repiten los pasos 1 al 4 como si la sefial original fuera cada uno
de los residuos que se van obteniendo, hasta que se cumpla cualquiera de las
siguientes dos condiciones:

a. Que el dltimo residuo (r;,) sea una funcion mondtona.
b. Que el dltimo residuo (r;,) sea una funcion con un solo extremo (1 maximo
0 1 minimo).
Asi, la sefial original queda expresada simplemente como la suma de cada IMF maés el

altimo residuo, tal como lo expresa la siguiente igualdad:

n

x(t) = ch + 7,

j=1
Ecuacidn 1: Serie original descompuesta por EMD.

Donde x(t) es la sefial original, n el total de IMF, ¢; cada IMF sub j y 7, el residuo

obtenido al restar el dltimo IMF con el residuo anterior. La ecuacién 1 permite reconstruir la
sefal al final del proceso, simplemente sumando cada componente (hecha ya la proyeccion) para

tener el valor de la serie original.
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A modo de ejemplo se presenta la descomposicién realizada a la serie de tiempo del WTI

en el trabajo de (Yu, Wang, & Tang, 2015):
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Figura 2: Descomposicion por EMD de la serie de tiempo del WTI. Fuente: A decomposition—ensemble model with data-
characteristic-driven reconstruction for crude oil price forecasting (Yu, Wang & Tang, 2015).

Por ultimo, es necesario sefialar que contrario a muchos de los modelos existentes, este

método es intuitivo, directo, a posteriori, y con una base de descomposicién basada y derivada

de los datos.

7.1.1.1. Desventajas del algoritmo

Existen varios problemas al utilizar EMD, comenzando porque en el paso (2) se requiere

una curva que “envuelva” los datos, pasando una por los maximos y otra por los minimos. La

eleccion de esta curva no es trivial, y es que “todos los IMFs estan totalmente determinados por
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las funciones spline. ;Qué tipo de spline es mejor para el EMD? ;Cémo puede uno cuantificar la
seleccion de una spline versus otra?” (Huang & Wu, 2008). Los mismos autores concluyen que
se deberia escoger una funcion de orden bajo, porque curvas de orden més alto introducen
problemas de subjetividad en los pardmetros, de baja convergencia (0 no convergencia), y de
mayor tiempo de computo que requieren funciones de orden mas alto. Aun asi, los autores
plantean controversia respecto de la seleccion de esta funcion.

Ademaés de esto, existe un problema de convergencia del algoritmo; y es que los autores
sefialan que no se ha podido probar fehacientemente que el nimero de IMFs siempre seré finito
(de hecho, una sefial mondtonamente creciente o decreciente no produce convergencia).

Por ultimo, uno de los mayores problemas del EMD es el “mode mixing” (o la mezcla de
modos), el cual es definido como un solo IMF que contenga las sefiales de escalas muy dispares,
0 una sefial de escala similar que esté en diferentes IMF. Cuando esto sucede, es como
consecuencia de intermitencia en la sefial (Huang & Wu, 2008). Esto se aprecia claramente
cuando se considera el ejemplo de dos observaciones de la misma oscilacion, tomadas
simultdneamente, pero una con bajos niveles de ruido aleatorio y la otra no. Las
descomposiciones en EMD de ambas muestras seran significativamente distintas (Wu & Huang,

2009).

7.1.2. Ensemble y Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD y

CEEMD)

Al considerar los problemas que se generan producto del “mode mixing”, se propuso
primero un “test de intermitencia”, el que tenia sus propios problemas (estaba basado en una

escala subjetiva, lo que quitaba adaptabilidad en el algoritmo; ademas de funcionar solamente si
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es que hay escalas de tiempo claramente separables y definibles). Para superar esto, los autores
plantearon una variacion al algoritmo original; el Ensemble EMD (o EEMD) (Wu & Huang,
2009). Lo que busca este nuevo modelo es encontrar el “IMF verdadero” como el promedio de
un cierto nimero de intentos, donde cada intento consiste en la sefial mas un ruido blanco de
amplitud finita. Dado que el ruido es diferente en cada intento, al promediar los IMF obtenidos
en un cierto nimero de intentos se deberia cancelar el ruido, quedando la Unica parte que
persistia del proceso; obteniendo asi el IMF verdadero. Los autores sefialan que “el EEMD
utiliza el principio de separacion de escala del EMD, y permite que el método EMD sea un
verdadero banco de filtro di&dico cualquiera sean los datos. Al agregar ruido finito, el EEMD
elimina el mode mixing en todos los casos automéaticamente. Asi, EEMD representa una mejora
importante sobre el método EMD” (Wu & Huang, 2009).
Con esto, los autores sefialan que el EEMD comprende:

1) Agregar ruido blanco a la sefial objetivo.

2) Descomponer los datos con el ruido blanco agregado en IMFs.

3) Repetir los pasos 1) y 2) con diferentes series de ruido blanco en cada iteracion.

4) Obtener el promedio de los correspondientes IMF de las descomposiciones como

resultado final.

A pesar de los esfuerzos, (Torres, Colominas, Schlotthauer, & Flandrin, 2011) plantean
que en EEMD “la senal reconstruida incluye ruido residual, y diferentes realizaciones de la sefial
mas ruido pueden producir un nimero diferente de modos”. Para superar estos problemas, los
autores plantean un modelo denominado Complete EEMD, que calcula el primer IMF de la
misma forma que en EEMD, pero el resto los obtiene como la suma entre el primer residuo (que
es la resta entre el IMF promedio 1 menos la serie original) mas diferentes instancias de un ruido

dado, obteniendo el segundo IMF promediando entre dichas instancias. Esto se diferencia del
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[13%4]

primer algoritmo, ya que en EEMD las instancias de ruido blanco (suponiendo “i” ruidos

€9
1

blancos) se agregan a la sefial original (obteniendo sefnales + ruido blanco, todos distintos),
dicha sefial con ruido se descompone (i veces) y se obtienen i versiones de un mismo IMF. En el
fondo, en CEEMD se agrega ruido blanco al restar el residuo de cada paso con el IMF obtenido
en ese paso, mientras que en EEMD el ruido blanco se agrega solo una vez, al comienzo; y desde
ahi se obtienen y se promedian todos los IMF. El algoritmo utilizado por (Torres, Colominas,
Schlotthauer, & Flandrin, 2011) para el CEEMD es el siguiente:
1) Descomponer por EMD “I” instancias de la sefal original mas ruido blanco para
obtener los primeros modos. Matematicamente, se descompone x[t] + &, w'[t]

una cantidad “I” de veces (con i = 1,..., I) (g, corresponde a la desviacion

estandar del ruido blanco). Asi, el IMF, queda:

Ecuacion 2: Obtencion del IMF; utilizando CEEMD.

2) En esta etapa, se calcula el primer residuo como:

r[t] = x[t] — IMF,[t]
Ecuacion 3: Primer residuo del CEEMD.

3) Se crean y descomponen “I” instancias que contienen al residuo mas el modo
obtenido en 1) con “I” ruidos blancos (es decir, se descompone r;[t]+
g, E;(w'[t]), pero se quedan solo con el primer producto de dicha
descomposicion). Asi, al promediar el PRIMER IMF producido en las “I”

descomposiciones, se obtiene el IMF,. Matematicamente:
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i
_ 1 ;
IMF,[t] = TZ E;(r[t] + & E1(w0'[t]))
i=1

Ecuacion 4: Obtencidn del IMF; utilizando CEEMD.

En la ecuacion 4, E;(-) representa un operador que produce el modo j-ésimo
obtenido por EMD (el E; al interior del paréntesis corresponde a los IMF
obtenidos en el paso anterior (el 1), a éstos se les adiciona ruido blanco y se
suman con el residuo del paso anterior (el 1), y el E; afuera del paréntesis
representa que se vuelven a descomponer los datos, quedandose con el PRIMER
IMF de esta segunda descomposicion. Al promediar todos estos “nuevos IMF;”
de cada ruido blanco se obtienen los TMF,.

4) Se repiten los mimos pasos para los “K” IMF. Asi, la formula para obtener el
k-ésimo IMF (con k =0,..., K) se obtiene como:

_ 1v -
Tt = 5 ) Ey(ecalt] + & Bia (01E])

=1
Ecuacion 5: Obtencion del k-ésimo IMF utilizando CEEMD.

Asi, el ultimo residuo se calcula simplemente como:

R[t] = x[t] = Y IMF,

Ecuacion 6: Obtencion del dltimo residuo usando CEEMD.

Despejando x[t] se obtiene también la sefial original. Los autores por tanto proponen que
de la ecuacion 6 se puede obtener una descomposicion completa, y que por lo tanto (y aun
cuando se esté trabajando con promedios de IMF) al sumarlos se obtiene exactamente la sefial

original, sin ruido.
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Se presenta a continuacion un ejemplo que compara una descomposicién por CEEMD

versus otra realizada por EEMD:

(a) EEMD (b) Our method
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Figura 3: Comparacion entre descomposiciones por EEMD (izquierda) y CEEMD (derecha). Fuente: A complete ensemble
empirical mode decomposition with adaptive noise (Torres et al., 2011).

Tal como se aprecia en la Figura 3, el método CEEMD logra una menor cantidad de IMF,
reflejando de manera mucho mas cercana la serie original (con menor ruido), al eliminar
completamente el ruido blanco que se adicion6 para buscar los “verdaderos” IMF. Los autores

sefalan que “el método propuesto tiene las ventajas de requerir menos de la mitad de las
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iteraciones que el EEMD, y que la sefial original puede ser reconstruida exactamente al sumar los

modos” (Torres, Colominas, Schlotthauer, & Flandrin, 2011).

7.2. Herramienta de prondstico: Perceptron multicapa o Feed-Forward Neural Network

Las redes neuronales son una técnica de inteligencia artificial, que busca simular el
funcionamiento de las neuronas del cerebro (las que —muy bésicamente— reciben un estimulo, lo
procesan, y generan una respuesta que puede consistir en otro impulso o la ausencia de éste).
Este tipo de Al es una de las mas utilizadas, y es que ha sido demostrada su capacidad para
aproximar cualquier funcion cuantificable con cualquier grado de precisién, en un sentido muy
especifico (Hornik, Stinchcombe, & White, 1989). Se explica a continuacion cada parte de la
red, que contiene (esencialmente) un vector de entrada (equivalente al “estimulo”) el cual es
procesado por un nodo o neurona, que es la denominacion para el bloque que contiene al sesgo
mas el peso para cada uno de los datos de entrada. La suma producto de estos datos de entrada
por su peso, mas el sesgo, es el dato de entrada para la funcion de transferencia, la que
finalmente entrega una respuesta. Esta respuesta puede ser el dato de entrada para otra neurona,
donde se repite el proceso. El siguiente diagrama muestra una neurona simple con un vector de

datos de entrada:
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Diagrama 11: Esquema de una neurona con un vector con "R" datos de entrada, "b" sesgo, "w" como vector de pesos y f
como la funcidn de transferencia. Fuente: Neural Network Toolbox, User's Guide, Version 4, Matlab.

Cada nodo o neurona funciona de acuerdo con la relacion matematica planteada en el
diagrama 11, esto es; la salida (“a”) es igual la funcion de transferencia (“¢”’) evaluada en la
suma producto de los pesos por las entradas (“Wp”’) mas el sesgo (“b”"); quedando a = ¢p(Wp +
b).

Varias neuronas juntas procesando en paralelo (esto es, cuando sus salidas no son
entradas de otra neurona) se denominan “capa”, de las que se distinguen esencialmente tres: la

de entrada, las ocultas, y la de salida.
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Diagrama 12: Una capa de neuronas para “R” datos de entrada, “s” numero de neuronas en la capa. La ecuacion plantea el

valor de salida para cada neurona en la capa. Fuente: Neural Network Toolbox, User's Guide, Version 4, Matlab.

Al trabajar con varias capas el principio es absolutamente el mismo, cada capa “1” se va
construyendo evaluando en la funcion de transferencia de dicha capa el resultado de las neuronas
de la capa anterior (“1 — 17), multiplicado por los pesos entre las neuronas de ambas capas mas

un sesgo. El siguiente diagrama lo muestra claramente:
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Diagrama 13: Tres capas de neuronas mas un vector de entrada. La ecuacién con a3 muestra la salida para cualquier neurona
de la capa 3. Fuente: Neural Network Toolbox, User's Guide, Version 4, Matlab.

Asi, una red de 3 capas (entrada, 1 oculta y salida) queda resumida en la siguiente
ecuacion; donde a,,;(x) es la salida (considerando que la capa tiene solo una neurona), “an”
corresponden a los sesgos de la neurona “n” (con n = 1,...,N) con N el nimero de neuronas
ocultas, “win” los pesos entre el nodo de entrada “i” (i = 1,...,R) (con R el nUmero de neuronas

de entrada) y el nodo “n”; y xn los datos de entrada.

N R
aout(x) =aqap+ z wnpo | a, + z Wi nXi

Ecuacién 7: Descripcion matematica una red neuronal con una capa oculta.

Entonces, en resumen; las ecuaciones que describen la red (con | el indice que describe
desde la primera hasta las “L” capas, con j = {1,..., N} como indice de las neuronas por capa
oculta (y N el nimero total de ellas, solo en las capas ocultas), i = {1,..., I} con I el nimero de

neuronas de entrada; y 9} la funcidn de activacion o transferencia de la neurona “” en la capa “1”
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y ¢! la funcion de activacion o transferencia de la neurona en la capa de salida “L”. La primera

capa queda descrita por la siguiente ecuacion:

Ecuacidn 8: Descripcion matematica de cada neurona en la primera capa.

Las siguientes “I” capas con 1 = {1, ..., L-1} (“L” el ntimero total de capas) quedan

descritas por la ecuacion:

N
Al = ZW;’,{A;{—ubl . VjE{l,..,N} VI €2 .. L-1}
k=1

Ecuacion 9: Descripcion matematica de cada neurona en cada capa oculta.

Notese que se esta asumiendo la misma cantidad de neuronas en cada capa oculta. Por
altimo, la capa de salida (que para el caso del trabajo comprende solo 1 neurona) queda descrita

por:
N
L _ 4L L—14L-1
A7 = ¢1 Zwl,k Ay
k=1

Ecuacidon 10: Descripcion matematica de la neurona y capa de salida del perceptrén multicapa.

Notese que tanto la primera como la ultima capa (la de salida) no poseen bias. Notese
también que, dado que hay solamente una neurona en esta capa; la salida de dicha neurona

corresponde a la salida total de la capa.
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Explicada la estructura bésica de una red y la forma en que se van “propagando” los datos
de entrada, se procede a entregar algunas nociones sobre backpropagation, algoritmo que fue
creado al generalizar la regla de Widrow-Hoff a redes con multiples capas y funciones de
transferencia no lineales y diferenciables. El backpropagation estandar es un algoritmo de
descenso del gradiente, en el que los pesos de la red se mueven a través del negativo del
gradiente de la funcidn de pérdida. Su implementacion més simple, actualiza los pesos y los
sesgos de la red en la direccién en que la funcion de desempefio desciende mas rdpidamente (esto
es, el negativo del gradiente) (Demuth & Beale, 2002). Formulaciones tedricas del algoritmo se
encuentran en (Hecht-Nielsen, 1988).

Explicados los algoritmos con que se actualizan las variables de la red (los pesos y los
$esgos) se expresan a continuacion cada uno de los parametros que afectan el desempefio de un
perceptrén multicapa:

a) Numero de neuronas de entrada: En el contexto de series de tiempo, cada
neurona de entrada representa un rezago temporal con respecto a la variable que
se pretende explicar. Asi, cinco neuronas de entrada significaria por ejemplo que
se estan considerando las variables en los tiempos t-1, t-2, ..., t-5 como variables
explicativas de lo que sucede en el tiempo t. Desde la perspectiva de la red, méas
neuronas de entrada complejizan el modelo, aumentando los recursos necesarios
para su ejecucion. En general, este parametro esta determinado por el tipo de
problema.

b) Tamafio del set de entrenamiento: Corresponde al tamafio del vector que
contiene todos los datos con que se entrenara la red.

c) Numero de epochs: Corresponde a la cantidad de veces en que todo el set de

entrenamiento “pasa” o se propaga por la red. A mayor cantidad de epochs, es
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d)

mas probable que se alcance un minimo global del error, pero con un costo de
recursos (tiempo, capacidad de cobmputo) que no hace trivial esta eleccion.

Batch Size o Tamafio de Lote: Este parametro corresponde a la cantidad de
datos que se toman desde el set de entrenamiento y se propagan por la red en cada
iteracion. Aunque se ha planteado que resulta conveniente utilizar sets mas
pequefios de datos para actualizar los pesos (en lugar de esperar que todos los
datos pasen para recién actualizar) porque se puede alcanzar un error mas pequefio
con menos epochs, al ser muy pequefio el batch size es posible que la red se
comporte de manera inestable, esto es; que el error no siempre “descienda” con
los entrenamientos (Sino que a veces aumente, otras descienda, y asi) lo que hace
compleja la eleccion de este parametro.

Funcion de transferencia: Existen distintas funciones para realizar el
procesamiento de los datos en cada neurona, entre las mas comunes se cuentan la
“hard-limit” (que devuelve un valor de 0 para los negativos y de 1 para los
positivos e iguales a 0), la “lineal” (que aproxima a la recta), la “sigmoide”
(utilizada en este trabajo, que deja los valores entre -1 y 1 y es popular con el
algoritmo backpropagation por ser diferenciable) o la “sigmoide logaritmica” (que
“aplasta” los valores de entrada entre el 0 y el 1, también diferenciable), entre
otras.

Se muestra la ecuacion de la sigmoide (utilizada en este trabajo):

Sx) = ——
) 1+e™™

Ecuacion 11: Descripcion matematica de la Sigmoide.
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f)

9)

h)

NUmero de capas ocultas: Redes con mas capas permiten aumentar la
complejidad y sutileza que pueden captar estas herramientas al aprender de los
datos. (Demuth & Beale, 2002) senalan por ejemplo que “una red de dos capas,
donde la primera es sigmoide y la segunda lineal; puede ser entrenada para
aproximar cualquier funcidn (con un niimero finito de discontinuidades)”. A pesar
de esto, redes mas grandes (aln mas considerando que se trabaja con series de
tiempo) pueden caer en overfitting, ademas de aumentar los recursos requeridos
para su aplicacion.

NUmero de neuronas por capa oculta: Similar al caso anterior, aumentar el
namero de neuronas podria implicar capturar mayores sutilezas en los datos,
aungue esto podria llevar (nuevamente) a problemas de overfitting, incrementando
también los recursos utilizados.

Numero de neuronas de salida: Tal como en el caso del numero de nodos de
entrada, esto estd determinado por la naturaleza del problema. En particular, y
dado que el modelo plantea la prediccién Unica y exclusivamente del tiempo
“t+1”, se trabaja con una sola neurona de salida.

Learning Rate (ratio de aprendizaje): Este parametro corresponde a la
“rapidez” con que aprende la red neuronal, y un valor muy alto permite que los
errores de la red desciendan rapidamente, pero con un costo alto: la red se vuelve
inestable, y puede divergir. Por el contrario, un valor muy bajo asegura un paso
firme hacia la convergencia y el menor error, pero puede ser excesivamente lento
y requerir de muchas iteraciones o epochs, lo que por supuesto significan

recursos.
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j) Funcién de pérdida/costo: Esto corresponde a la funcion que permite determinar
el desempefio de la red neuronal en relacion con el dato esperado de salida,
utilizdndose para calcular el error de la capa de salida. En este caso, la funcién

utilizada corresponde al promedio del cuadrado del error (MSE); es decir:

N
1
]=

Ecuacion 12: Funcidon de pérdida utilizada en el trabajo.

Donde w corresponde a los pesos, b los sesgos, E los valores esperados y O los de

salida; mientras que N corresponde al total de muestras.

Ademas de la funcidn de costo, se utilizaran dos funciones para evaluar el desempefio de
la red neuronal, el RMSE (Root Mean Square Error, o raiz del promedio del cuadrado del error)
y el MAPE (Mean Absolute Percentage Error, o promedio de los errores porcentuales absolutos).
Las descripciones matematicas de ambas se muestran a continuacion, N el nimero de datos, x; el

valorreal (i=1, ..., N) y X; el valor pronosticado:

ZIiV=1(xi — X;)?
N

RMSE =

Ecuacion 13: Root Mean Square Error.

N
X; — ﬁi 100
MAPE = Z |— v
— X N
l:

Ecuacion 14: Mean Absolute Percentage Error.

Por otro lado, y con el objetivo de realizar una comparacion robusta entre los modelos

desarrollados; se utiliza el indicador Dstat (Yu, Wang, & Tang, 2015) el que mide la precision en
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la direccion del pronostico (esto es, si el valor proyectado por la red se “mueve” en la misma
direccion que el real —-marcando alzas cuando el real sube y bajas cuando el real se comporta de
la misma forma). Asi, queda con valor 1 si el pronostico se movi6 en la misma direccion que el

real; y 0 si no. Matematicamente:

Ecuacion 15: Descripcion matematica del indicador Dstat.

Donde N es el nimero de datos, y a; = 1 si (X431 — %) (Xpy1 — %) =0, ¥ a; = 0 si
no.

En el presente trabajo se probaron distintas configuraciones de estos parametros, en
particular variando 4 de ellos, a saber: el learning rate, el nimero de capas ocultas, el nimero de
neuronas por capa oculta y el nimero de neuronas de entrada. Esto sera descrito con mayor

detalle en la seccion “Modelo propuesto”.

7.3. Herramienta de recomposicion: Suma simple

Considerando que se trabajé con el algoritmo de descomposicion CEEMD, que los
autores de éste (Torres, Colominas, Schlotthauer, & Flandrin, 2011) sefialan que “la sefal
original puede ser reconstruida exactamente sumando los modos™, y considerando ademas que se
esta aplicando esta herramienta para proyectar cada IMF de manera individual (donde se parte
desde un dato real (el precio del WTI), se descompone y se proyecta cada descomposicion) es
razonable simplemente sumar dichas predicciones individuales para obtener el dato real, por lo
tanto el algoritmo de recomposicion es simplemente la suma de los IMF proyectados.

Matematicamente:
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K
x[t + 1] = R*[t] +Zl Fy,
k=1

Donde R*[t] significa el residuo “proyectado” en el tiempo t, e Y.x_, IMF; significa la

suma de los IMF proyectados, en el tiempo t.
7.4. Modelo Propuesto

Se propone en el presente trabajo encontrar la mejor configuracion para la red neuronal
feed forward utilizada para proyectar cada uno de los IMF producidos por el algoritmo CEEMD,
dentro de las posibles combinaciones producidas por la variacion de 4 parametros, a saber; el
learning rate, el nimero de neuronas de entrada, el nimero de neuronas por capa oculta y el
nimero de capas ocultas. Considerando esto, se plantea un algoritmo para buscar y construir
dichas redes neuronales para cada IMF y poder compararlas con un modelo (donde también se
busca la mejor) red neuronal sin descomponer los datos. Los pasos del modelo son descritos en

el diagrama 14, y a continuacion se procede a explicar cada uno de ellos:

1) Seleccion de cantidad de datos a trabajar: Considerando que se utiliza el
algoritmo CEEMD, el cual depende de la naturaleza de los datos; el resultado de
dicho algoritmo difiere significativamente cuando se utilizan cantidades dispares
de datos (es razonable considerando que una serie con 100 datos es capaz de
mostrar menos relaciones —por ejemplo, puede obviar estacionalidad por no tener
datos para expresarla— con relacion a una serie, por ejemplo, de 1000 datos). Es
asi como en numero de IMFs difiere considerablemente. Por lo tanto, se genera un

algoritmo para seleccionar cuantos datos se utilizaran, buscando que el nimero de
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2)

3)

4)

5)

IMFs converja (se asume convergencia cuando, al aumentar el nimero de datos a
descomponer, se mantiene constante el nimero de IMFs por lo menos 5 veces).
La cantidad de datos a aumentar en cada iteracion se designd “paso”, y el vector
de “pasos” contiene {50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 450, 500}. Cada
iteracion de paso comienza con 50 y se va aumentando de “paso” en “paso”, hasta
lograr convergencia.

Rezago de los sets: Seleccionada la cantidad de datos (designado por “n”), se
crean conjuntos con rezago, esto es; un set con los datos {1, 2, ..., n}, el segundo
con {2, 3, ..., n+1}, el tercero con {3, 4, ..., n+2} y asi hasta llegar al conjunto
{30, 31, ..., n+29}. Esto porque posteriormente se descompondran cada uno de
estos sets, se proyectaran cada uno de los IMFs de dichos sets (con 450 redes
neuronales configuradas con combinaciones de los pardmetros mencionados
previamente) y se seleccionara la mejor como aquella que posea el menor error en
promedio (entre los 30 rezagos, por IMF).

Descomposicion de los sets creados en 2) usando CEEMD: Se toma cada uno
de los conjuntos realizados en 2) y se le aplica el algoritmo CEEMD.

Preparacion de los sets para la NN: Antes de ingresar los datos para entrenar la
NN se deben confeccionar los conjuntos de entrenamiento y de prueba, ademas de
escalar los datos. Considerando que el nimero de neuronas de entrada es un
parametro a sensibilizar, es necesario preparar los sets de entrenamiento con la
cantidad de neuronas de entrada requeridas para realizar las pruebas.

Creacidn de las 450 redes por IMF y por rezago: Cada IMF en cada uno de los
30 rezagos es proyectado utilizando 450 redes neuronales, cada una con una

combinacion de parametros distinta. Se guardan los errores MAPE y RMSE de
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cada red para posteriormente encontrar la mejor. Se presenta a continuacion la

malla con cada una de las 450 combinaciones:

Tabla con el Numero de Modelo para CADA IMF (1 al 8) en CADA REZAGO (1 al 30)
J#EI:I\IETUS 5 5 5 5 5 5 5 5 5/[10 10 10 10 10 10 10 10 10 10|15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg;; 09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 0
2 2|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10|11 12 13 14 15 16 17 18 19 20|21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
2 5 |31 32 33 34 35 36 37 38 39 40|41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 |51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
2 10 |61 62 63 64 65 66 67 68 69 70|71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 |8l 8 8 84 8 8 8/ 8 8 90
2 15 |91 92 93 94 95 96 97 98 99 100|101 102 103 104 105 106 107 108 109 110|111 112 113 114 115 116 117 118 119 120
2 20 |121 122 123 124 125 126 127 128 129 130|131 132 133 134 135 136 137 138 139 140|141 142 143 144 145 146 147 148 149 150
3 2 |151 152 153 154 155 156 157 158 159 160|161 162 163 164 165 166 167 168 169 170|171 172 173 174 175 176 177 178 179 180
3 5 |181 182 183 184 185 186 187 188 189 190|191 192 193 194 195 196 197 198 199 200|201 202 203 204 205 206 207 208 209 210
3 10 |211 212 213 214 215 216 217 218 219 220|221 222 223 224 225 226 227 228 229 230|231 232 233 234 235 236 237 238 239 240
3 15 |241 242 243 244 245 246 247 248 249 250|251 252 253 254 255 256 257 258 250 260|261 262 263 264 265 266 267 268 269 270
3 20 |271 272 273 274 275 276 277 278 279 280|281 282 283 284 285 286 287 288 289 290|291 292 293 294 295 296 297 298 299 300
4 2 (301 302 303 304 305 306 307 308 309 310|311 312 313 314 315 316 317 318 319 320|321 322 323 324 325 326 327 328 329 330
4 5 (331 332 333 334 335 336 337 338 339 340|341 342 343 344 345 346 347 348 349 350|351 352 353 354 355 356 357 358 359 360
4 10 [361 362 363 364 365 366 367 368 369 370|371 372 373 374 375 376 377 378 379 380|381 382 383 384 385 386 387 388 389 390
4 15 (391 392 393 394 395 396 397 398 399 400|401 402 403 404 405 406 407 408 409 410|411 412 413 414 415 416 417 418 419 420
4 20 |421 422 423 424 425 426 427 428 429 430|431 432 433 434 435 436 437 438 439 440|441 442 443 444 445 446 447 448 449 450

Tabla 1: Combinaciones de los parametros a sensibilizar para encontrar la mejor red neuronal por IMF. Se utilizé la misma
malla para encontrar la mejor red sin descomponer. Cada dato de la tabla corresponde al nimero de modelo (por ejemplo, el
modelo 1 tiene 5 neuronas de entrada, un learning rate de 0,9; 2 capas ocultas y 2 neuronas por capa oculta). Elaboracion
propia.

Tal como se aprecia en la tabla, el vector con el nimero de capas ocultas (#CO) a
probar es #CO = {2, 3, 4}, el que contiene el nimero de neuronas por capa oculta
(#Ne x CO) es #Ne x CO = {2, 5, 10, 15, 20}, aquel que contiene el nimero de
neuronas de entrada (#NEU ENT) corresponde a #NEU ENT = {5, 10, 15} y el
vector de learning rates (LR) es LR = {0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2; 0,1;
0,01}. Cuando se considera que se realizan estas 450 combinaciones por cada
IMF (donde hay 8 IMF por rezago) y para cada rezago (que son 30), se
construyeron un total de 450 x 8 x 30 = 108.000 redes neuronales distintas.
Ademas de esto, se utiliz6 la misma malla para el paso 10, donde se buscé la
mejor red SIN realizar la descomposicion, también en 30 rezagos. En este paso se
construyeron 450x30 = 13.500 redes mas, lo que da un total de 121.500 redes. Es
necesario sefialar que cada una de estas redes se entrend con 100 epochs, por una

cuestién de recursos.
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6) Promedio de los errores: Para encontrar la mejor combinacion de parametros se
promedi6é cada uno de los 450 modelos por IMF en los 30 rezagos, guardando
aquel cuyo error promedio (medido a través de MAPE y RMSE) fuera menor.

7) Creacion, entrenamiento y uso de la mejor red neuronal: Teniendo la mejor
combinacién de parametros por IMF, se entrena una red (por IMF) con dichos
parametros para ser entrenada y probada, pero ahora con 10.000 epochs.

8) Re — escalado y adicion de los pronosticos por IMF: Con las predicciones por
IMF obtenidas en 7), se aplica el método aditivo para “reconstruir” (en realidad
son valores proyectados, por lo tanto no es la serie original) y calcular el error real
de cada prondstico.

9) —10) — 11) — 12) — 13) Trabajo con la serie sin descomponer: Se realizan los
mismos pasos descritos del 4) al 8), pero ahora con una dimension menos (sin
IMF) sino que con la serie completa.

14) Comparacion de resultados entre modelos: Se comparan los valores de los
ultimos 50 dias pronosticados con los datos de los dias anteriores (si la mejor red
tiene 5 neuronas de entrada, por ejemplo; se proyecta el valor actual (1) con los
datos del dia 2 (ayer), 3, 4, 5y 6; y los del dia 50 con los datos del dia 49, 48, 47,
46, 45. Se calcula el error MAPE (para no utilizar el mismo error de la funcion de
pérdida).

Se presenta a continuacién un diagrama que explica todo el proceso descrito
anteriormente. Se muestran ademas los nombres de los algoritmos utilizados en cada parte del

proceso.
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Diagrama 14: Descripcion detallada de los algoritmos utilizados para desarrollar el presente trabajo. A la izquierda, el
modelo con descomposicion + proyecciéon (CEEMD + NN); mientras que a la derecha, el modelo solo con la NN. Nétese que
los pasos 4 al 8 y 9 al 13 son equivalentes para ambos modelos (los algoritmos son diferentes). Fuente: Elaboracién propia.
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8. ANALISIS DE RESULTADOS

Se procede a continuacion a mostrar los resultados del algoritmo, explicando vy
analizando como se avanza en cada paso. Es importante sefialar que todos los resultados aca
expuestos fueron obtenidos utilizando el programa R para Windows, y la base de datos original
(los datos del precio spot diario del WTI) se obtuvieron desde la EIA (Energy Information

Administration), utilizando su API.

8.1. Seleccidn de la Cantidad de Datos a Trabajar

Antes de sefialar cualquier aspecto del CEEMD, es necesario recalcar que todos los
resultados aca mostrados se obtuvieron utilizando el paquete “hht”, en el entorno R.

Como se explico previamente, se busca la convergencia del nimero de IMFs producidos
por el algoritmo CEEMD al ir incrementando la cantidad de datos a descomponer. Se entiende
por convergencia cuando la cantidad de IMFs se repite en 5 iteraciones seguidas. Esta cantidad
de datos afecta enormemente por un lado la calidad de predicciones que se puedan hacer (muy
pocos datos no permiten que la red neuronal entrene adecuadamente) y por otro el tiempo de
ejecucion del algoritmo CEEMD (muchos datos ralentizan de manera considerable el proceso).
Este proceso se realizd varias veces al ir pasando el tiempo, y los resultados son dispares segun
desde ddnde se seleccione el punto de partida para los datos. Asi, cuando se realiza la primera

descomposicion (con datos de julio 2017 hacia atras) el siguiente grafico muestra los resultados:
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Grafico 2: Niumero de IMFs obtenidos por CEEMD al realizar el algoritmo con una distinta cantidad de datos. Elaboracion
propia.

Tal como se aprecia en el grafico, existen varios puntos de convergencia. Cuando se
selecciona desde 200 hasta 350 datos (durante 4 iteraciones) la cantidad de IMFs obtenidos desde
el CEEMD corresponde a 5. Desde los 400 y hasta los 600 se observa otra “meseta” donde se
mantiene constante el nimero de IMFs, aunque tal como en la primera durante solamente 4
iteraciones. La primera vez que se alcanza convergencia (con el criterio establecido) corresponde
al intervalo desde los 950 y hasta los 1650 (durante 10 iteraciones), marcado en el grafico con la
recta. Otros puntos donde se observa un nimero constante de IMFs es entre los 1800 y los 2150
datos (4 iteraciones, 8 IMFs), desde los 2300 hasta los 2600 (4 iteraciones, 9 IMFs) desde los
3050 hasta los 3350 (3 iteraciones, 10 IMFs) y en el intervalo entre los 4250 y los 5900 datos
(durante 10 iteraciones, con 10 IMFs). Se desprende de este grafico que existen rangos de datos
donde el CEEMD se vuelve muy inestable, cambiando la cantidad de IMFs desde su
descomposicion, pero también otros donde el niumero de IMFs es relativamente constante. Lo
primero se podria explicar cuando se considera la interpretacion que se hace de los IMFs, y es
que algunas caracteristicas de la serie (por ejemplo, algunos fendmenos ciclicos que se observen,

como la estacionalidad) no logran ser capturados completamente al seleccionar cierto rango de
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datos, por lo que el algoritmo no es capaz de expresarlos adecuadamente (restando asi un IMF,
por ejemplo).

Considerando el problema de seleccidn del nimero de datos con que se trabajara (tiempo
versus capacidad de prediccion de la NN) se decide usar 950 datos (entre 3 y 4 afios de precios
del WTI) que corresponden al punto de partida de una de las “mesetas” de convergencia mas

amplias observadas, con tiempos de ejecucion del algoritmo CEEMD cercanos al minuto.

8.2. Descomposicion por CEEMD

Se muestran a continuacion los graficos con la serie original del primer rezago (lag = 1)
para el WTI, méas el producto de la descomposicion por CEEMD (es decir, cada IMF). Es
necesario sefialar que esta descomposicion se efectué para cada uno de los 30 rezagos (para
encontrar la mejor red) y luego para cada uno de los 50 rezagos (para entrenar y pronosticar con

los parametros de la mejor red previamente identificados).
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Grafico 3: Serie de datos del WTI a descomponer (950 datos).

70




IMF 1

4
2 |
O AN Mt 0 ALEL ol L O L lll‘l L AN AL il ALLAR A i“lil‘ I \“l\‘h AALEL, 0 L nH“nhu ]

’ U™ "'Hl \" IVHI YV l“'| V’\ ‘I“'\ ‘ ” ' |1 |\ '\ i 11 || W ”‘ I"‘w, 1]l "\“ KDL |
-2
-4

—IMF 1
Grafico 4: IMF 1 producto de la descomposiciéon por CEEMD.

2

-2
——IMF2
IMF3
2
1 Wl | 1 Hi
3T 1O R P
I A
-2
-3
——IMF3

Grafico 6: IMF 3 producto de la descomposicién por CEEMD.
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0\/\/\/\/ \/v\/v\/vv \ﬁ VUV VY X

-5
-10
——IMF5
Grafico 8: IMF 5 producto de la descomposiciéon por CEEMD.
10
S /\

-10

—IMF 6

Grafico 9: IMF 6 producto de la descomposicién por CEEMD.
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Grafico 10: IMF 7 producto de la descomposicion por CEEMD.
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Grafico 12: Residuo producto de la descomposicion por CEEMD.
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Los graficos muestran la descomposicién completa, donde la serie original se construye
sumando cada IMF mas el residuo. Tal como se observa en los gréaficos, al ir acercAndose a los
ualtimos IMF se van mostrando caracteristicas cada vez mas generales de la serie original; donde
el altimo es simplemente la tendencia de largo plazo para el WTI, donde el largo plazo son 950
muestras (que equivalen a entre 3 y 4 afios). A pesar de esto, una mejor idea de la tendencia de
largo plazo se logra considerando los dos altimos graficos (el IMF 8 y el residuo), y es que la
suma de ambas curvas describe mucho mejor lo que sucede con la serie original a grandes rasgos
(un precio relativamente alto al comienzo, luego una baja abrupta; para terminar estabilizandose
en precio relativamente bajo en los Gltimos datos). Los primeros modos descompuestos
presentan muchas variaciones, lo que (siguiendo la l6gica de interpretacion) representan los
abundantes movimientos de corto plazo en el WTI, en sintonia con lo observado en la serie
original; los IMF 5, 6 y 7 van describiendo las variaciones de mediano plazo (se observan ciclos
de mediano plazo en la serie original, los que son reflejados al considerar estos tres graficos
juntos). Es necesario sefialar dos cosas respecto del analisis de los IMF: primero, que el supuesto
detrds de la utilizacion de este algoritmo contempla la exposicién de las estructuras de
correlacion internas que pueden estar ocultas en la serie original, buscando que queden expuestas
por el aprendizaje de la red neuronal (Yu, Lai, Wang, & He, 2007) (esto quiere decir que, al
pronosticar cada IMF de manera individual se busca apoyar y facilitar el aprendizaje de la red,
entregandole los componentes significativos de cada “plazo” separados —previniendo asi el
overfitting de la red) y segundo; que los analisis planteados en este parrafo son absolutamente
cualitativos, porque la utilidad cuantitativa de este proceso serad evaluada al final del trabajo (al

comparar los desempefios de las redes neuronales).
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8.3. Evaluacion de la mejor red por IMF

Antes de describir cualquier aspecto de las redes realizadas en el trabajo, es necesario
sefialar que todas fueron realizadas utilizando la libreria MXNET (Chen, y otros, 2015) en el

entorno R.

La construccion de la mejor red considera la evaluacion de todas las combinaciones
posibles planteadas en la Tabla 1, para cada IMF, en cada rezago. Consideremos por ejemplo las
siguientes tablas con dos tipos de error, el MAPE y el RMSE, para el IMF 1, en el primer rezago,
con 5 neuronas de entrada y variando el learning rate entre 0,9; 0,8; 0,7 y 0,1 y todas las
combinaciones de nimero de capas ocultas y de neuronas por capa oculta. Con morado se marco

los menores errores dentro de cada tabla, y con verde los menores errores entre todas las tablas

mostradas.
TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag Numero 1 Nro de IMF 1 Lag Numero 1 |NrodeIMF 1
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,9 Entrada 5 Learn Rate 0,9
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 22,81 22,82 22,82 2 0,130 0,130 0,129
5 22,70 22,79 22,79 5 0,129 0,129 0,129
10 22,52 22,93 22,94 10 0,127 0,130 0,130
15 21,91 22,93 22,97 15 0,125 0,130 0,130
20 22,89 22,97 22,97 20 0,131 0,131 0,130
Promedio 22,78 | Desv. Est. 0,27 Promedio 0,13 | Desv. Est. 0,0016
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TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag Numero 1 Nro de IMF 1 Lag NUmero 1 |NrodelMF 1
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,8 Entrada 5 Learn Rate 0,8
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 22,87 22,87 22,87 2 0,130 0,130 0,130
5 22,77 22,80 22,80 5 0,130 0,129 0,130
10 22,25 22,94 22,94 10 0,126 0,130 0,130
15 23,03 23,04 23,04 15 0,131 0,131 0,130
20 20,59 22,99 23,03 20 0,118 0,131 0,130
Promedio 22,72 | Desv.Est. 0,62 Promedio 0,13 | Desv. Est. 0,0032
TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag NUmero 1 Nro de IMF 1 Lag NUmero 1 |NrodelIMF 1
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,7 Entrada 5 Learn Rate 0,7
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 22,94 22,94 22,94 2 0,131 0,131 0,130
5 22,81 22,82 22,82 5 0,130 0,129 0,130
10 22,66 22,88 22,89 10 0,128 0,129 0,130
15 22,23 23,06 23,08 15 0,126 0,131 0,130
20 22,92 23,10 23,10 20 0,131 0,132 0,131
Promedio 22,88 | Desv.Est. 0,22 Promedio 0,13 | Desv. Est. 0,0014
TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag Numero 1 Nro de IMF 1 Lag Numero 1 |NrodeIMF 1
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,1 Entrada 5 Learn Rate 0,1
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 22,73 22,73 22,73 2 0,129 0,129 0,128
5 22,83 22,83 22,83 5 0,130 0,130 0,130
10 23,01 23,01 23,02 10 0,130 0,130 0,131
15 23,12 23,12 23,12 15 0,132 0,132 0,131
20 23,14 23,14 23,14 20 0,133 0,132 0,131
Promedio 22,97 | Desv.Est. 0,17 Promedio 0,13 | Desv. Est. 0,0012
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TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag Numero 1 Nro de IMF 1 Lag NUmero 1 |NrodelMF 1
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,01 Entrada 5 Learn Rate 0,01
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 22,69 22,69 22,69 2 0,129 0,129 0,128
5 22,69 22,69 22,69 5 0,129 0,128 0,129
10 22,69 22,69 22,69 10 0,128 0,128 0,128
15 22,69 22,69 22,69 15 0,128 0,128 0,128
20 22,69 22,69 22,69 20 0,129 0,129 0,128
Promedio 22,69 | Desv. Est. 0,001 Promedio 0,13 | Desv. Est. 0,0005

Tablas 2: Errores MAPE y RMSE para diferentes combinaciones del nimero de neuronas y capas ocultas para 4 learning rates
distintos, IMF 1 y primer rezago. Desviacion estandar entre todas las tablas (para MAPE) 0,34.

Tal como se aprecia en las tablas los errores MAPE y RMSE se mueven de manera muy
similar, esto es; las combinaciones con menores errores suelen ser las mismas (marcadas en cada
tabla) para ambos indicadores. A pesar de ser la descomposicion de la serie con el primer rezago
(lag nimero 1) ya se va apreciando que la mejor red tiene un learning rate de 0,8; pues en ambos
errores es el més bajo de esta pequefia muestra (evidentemente para encontrar la mejor se
compararon TODAS las combinaciones, acé se muestran algunas simplemente para explicar).

Ademas de esto, es posible notar que las mayores diferencias se observan al sensibilizar
el pardmetro learning rate (sin haber cambiado el nimero de neuronas de entrada, lo que se
alterara en las siguientes tablas), y es que la desviacion estandar entre todas las tablas mostradas
es de 0,34 (en MAPE); superior a la de todo el resto a excepcion de la desviacién en aquella con
un learning rate de 0,8 (donde se encuentra el dato con menor error). Es méas, cuando los ratios
de aprendizaje son muy pequefios (especificamente se observa en Ir = 0,1 y 0,01) los resultados
producidos por la combinacién de todo el resto de los pardmetros (dejando constante también el
numero de neuronas de entrada) son practicamente iguales, alcanzando incluso la desviacion

estandar un valor de 0,001 para el Ir = 0,01.
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Para continuar el analisis, se presentan las tablas para el rezago 30 y el IMF 8. Se
mantiene constante el nimero de neuronas de entrada a través de varios learning rates (ahora

mostrando 0,4; 0,3; 0,1 y 0,01) buscando dilucidar como se comportan los pardmetros en otra

serie.
TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag NUmero 30 |[NrodelIMF 8 Lag NUmero 30 |NrodelMF 8
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,9 Entrada 5 Learn Rate 0,9
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 1,97 74,51 74,54 2 0,011 0,397 0,398
5 1,24 2,74 74,54 5 0,007 0,015 0,396
10 10,44 2,08 74,52 10 0,055 0,011 0,397
15 4,11 1,61 73,77 15 0,022 0,009 0,392
20 74,55 74,51 74,51 20 0,398 0,397 0,397
Promedio 41,31 | Desv. Est. 36,71 Promedio 0,22 | Desv. Est. 0,1954
TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag NUmero 30 |[NrodelIMF 8 Lag NUmero 30 |NrodelIMF 8
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,4 Entrada 5 Learn Rate 0,4
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 2,01 81,84 81,84 2 0,011 0,404 0,404
5 1,40 81,83 81,84 5 0,009 0,403 0,403
10 1,12 5,35 81,84 10 0,007 0,027 0,404
15 0,75 1,63 81,84 15 0,005 0,010 0,403
20 0,64 1,17 81,84 20 0,004 0,007 0,404
Promedio 39,13 | Desv. Est. 41,37 Promedio 0,19 | Desv. Est. 0,2033
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TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag Numero 30 |[NrodelIMF 8 Lag NUmero 30 |NrodelMF 8
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,3 Entrada 5 Learn Rate 0,3
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 2,39 81,82 81,82 2 0,014 0,403 0,403
5 1,84 81,84 81,84 5 0,012 0,403 0,403
10 1,38 81,82 81,84 10 0,009 0,403 0,404
15 0,89 80,53 81,84 15 0,006 0,397 0,403
20 0,65 3,17 81,84 20 0,004 0,017 0,404
Promedio 49,70 | Desv. Est. 40,56 Promedio 0,25 | Desv. Est. 0,1989
TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag NUmero 30 |[NrodelIMF 8 Lag NUmero 30 |NrodelMF 8
N° Neu N° Neu
Entrada 5 LearnRate 0,1 Entrada 5 |Learn Rate 0,1
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 81,80 81,80 81,80 2 0,400 0,401 0,401
5 81,74 81,80 81,80 5 0,400 0,400 0,400
10 81,49 81,81 81,81 10 0,400 0,401 0,401
15 81,09 81,83 81,83 15 0,399 0,402 0,402
20 79,94 81,84 81,84 20 0,394 0,404 0,404
Promedio 81,61 | Desv. Est. 0,50 Promedio 0,40 | Desv. Est. 0,0023
TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag Numero 30 |NrodeIMF 8 Lag Numero 30 [NrodeIMF 8
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,01 Entrada 5 |lLearnRate 0,01
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 81,83 81,83 81,83 2 0,399 0,400 0,400
5 81,83 81,83 81,83 5 0,398 0,398 0,399
10 81,82 81,82 81,82 10 0,399 0,399 0,399
15 81,82 81,82 81,82 15 0,399 0,399 0,399
20 81,81 81,81 81,81 20 0,400 0,399 0,400
Promedio 81,82 | Desv. Est. 0,006 Promedio 0,40 | Desv. Est. 0,0005

Tablas 3: Errores MAPE y RMSE para diferentes combinaciones del niumero de neuronas y capas ocultas para 4 learning rates
distintos, IMF 9 y rezago 30. Desviacion estandar entre todas las tablas (para MAPE) 35,5.
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Tal como en el caso anterior, la tabla con la mayor variacion entre sus datos corresponde
a aquella con el mejor modelo (learning rate 0,4; 2 capas ocultas y 20 neuronas en cada una de
estas capas). A pesar de esto, la desviacion estandar (para MAPE) entre todas las tablas (35,5) no
supera a las desviaciones de las tres primeras (36, 41 y 40; para los ratios de aprendizaje 0,9; 0,4
y 0,3) respectivamente. Con esto, es posible sefialar que para esta serie (octavo IMF, que es una
funcion con una variabilidad mucho menor a la del primer IMF, tal como se observo en el
apartado anterior) existe otro parametro que afecta tanto o mas que el learning rate. Al observar
el comportamiento de los errores en la cuarta capa oculta, se aprecia un comportamiento
constante (errores altisimos en comparacion al resto y con variaciones muy tenues) por lo que se
puede establecer que este parametro estd alterando el efecto del ratio de aprendizaje en los
errores de las redes. Asi, se concluye que el complejizar demasiado una red (creando 4 capas
ocultas) que se utiliza para proyectar una funcion relativamente sencilla; produce el efecto
contrario al deseado; los errores se disparan con el incremento en los costos de computo; en
oposicién a todo lo que se pretende con la red neuronal.

Por altimo, se mostraran los resultados variando el nimero de neuronas de entrada y para
dos learning rates distintos (0,9 y 0,2), dejando constante el IMF (se utilizard el quinto) y el

rezago (15).

TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag Numero 15 |[Nro de IMF 5 Lag Numero 15 |Nro de IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,9 Entrada 5 Learn Rate 0,9
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 2,40 30,68 30,68 2 0,017 0,207 0,206
5 1,87 30,68 30,70 5 0,013 0,207 0,208
10 6,76 18,84 30,59 10 0,040 0,119 0,207
15 3,18 7,21 30,55 15 0,022 0,048 0,207
20 30,68 30,55 30,55 20 0,207 0,206 0,207
Promedio 21,06 | Desv.Est. 12,71 Promedio 0,14 | Desv. Est. 0,0863
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TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag NUmero 15 |Nro de IMF 5 Lag NUmero 15 |[Nro de IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 10 |Learn Rate 0,9 Entrada 10 |[Learn Rate 0,9
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 3,34 31,27 31,27 2 0,024 0,212 0,211
5 3,13 31,34 31,36 5 0,023 0,212 0,211
10 3,98 9,82 30,92 10 0,028 0,067 0,208
15 5,02 3,49 30,85 15 0,034 0,025 0,208
20 30,89 30,83 30,83 20 0,209 0,209 0,209
Promedio 20,56 | Desv. Est. 13,41 Promedio 0,14 | Desv. Est. 0,0900
TIPO ERROR  MAPE TIPOERROR  RMSE
Lag Numero 15 |Nro de IMF 5 Lag NUmero 15 |[Nrode IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 15 |Learn Rate 0,9 Entrada 5 Learn Rate 0,9
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 4,14 30,74 30,74 2 0,030 0,207 0,208
5 3,76 30,73 30,76 5 0,027 0,208 0,208
10 4,61 10,16 30,63 10 0,032 0,073 0,207
15 3,65 5,79 30,60 15 0,027 0,042 0,206
20 30,61 30,59 30,59 20 0,208 0,207 0,207
Promedio 20,54 | Desv. Est. 12,92 Promedio 0,14 | Desv. Est. 0,0863
TIPO ERROR  MAPE TIPOERROR  RMSE
Lag Numero 15 |Nro de IMF 5 Lag NUmero 15 |[Nro de IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 5 Learn Rate 0,2 Entrada 5 Learn Rate 0,2
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 29,67 29,67 29,67 2 0,201 0,201 0,200
5 29,91 29,91 29,91 5 0,202 0,202 0,203
10 30,22 30,25 30,25 10 0,205 0,205 0,205
15 30,43 30,48 30,48 15 0,205 0,205 0,206
20 30,52 30,63 30,63 20 0,206 0,207 0,208
Promedio 30,18 | Desv. Est. 0,36 Promedio 0,20 | Desv. Est. 0,0024
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TIPO ERROR  MAPE TIPO ERROR  RMSE
Lag Numero 15 |Nro de IMF 5 Lag NUmero 15 |Nro de IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 10 |Learn Rate 0,2 Entrada 10 |Learn Rate 0,2
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 29,36 29,36 29,36 2 0,199 0,200 0,199
5 29,67 29,68 29,68 5 0,201 0,202 0,201
10 30,19 30,22 30,22 10 0,205 0,205 0,204
15 30,59 30,68 30,68 15 0,207 0,208 0,207
20 30,89 31,08 31,08 20 0,209 0,211 0,210
Promedio 30,18 | Desv. Est. 0,632 Promedio 0,20 | Desv. Est. 0,0040
TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE
Lag NUmero 15 |Nro de IMF 5 Lag NUmero 15 |Nro de IMF 5
N° Neu N° Neu
Entrada 15 |LearnRate 0,2 Entrada 15 |Learn Rate 0,2
N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas x | Nro CO (Capas Ocultas)
x Capa Oc. 2 3 4 Capa Oc. 2 3 4
2 29,41 29,41 29,41 2 0,200 0,199 0,200
5 29,73 29,73 29,74 5 0,202 0,202 0,202
10 30,16 30,21 30,20 10 0,205 0,205 0,205
15 30,38 30,48 30,48 15 0,206 0,206 0,206
20 30,39 30,64 30,64 20 0,207 0,208 0,207
Promedio 30,07 | Desv. Est. 0,453 Promedio 0,20 | Desv. Est. 0,0029

Tablas 4: Errores MAPE y RMSE para diferentes combinaciones del numero de neuronas y capas ocultas para 5, 10 y 15
neuronas de entrada, 2 learning rates distintos (0,9 y 0,2); el IMF 5 y el rezago 15. Desviacion estandar entre todas las tablas
(para MAPE) 10,1.

Para la serie del IMF 5 (que en términos de complejidad esta entre el IMF 1 y el 9) se
encuentra (para la muestra) la mejor red con 2 capas ocultas, 5 neuronas por cada una de estas
capas, un learning rate de 0,9 y 5 neuronas de entrada. En esta serie, los errores en general crecen
a medida que se complejiza la red (al ir teniendo arquitecturas con 3, 4 capas ocultas y mas
numero de neuronas los errores se disparan) pero lo que sin duda afecta mayormente es el ratio
de aprendizaje 0,1; donde ninguna combinacion de pardmetros logré bajar el MAPE de 29%.

Entre seleccionar 5, 10 o 15 neuronas de entrada no se observan diferencias importantes, de
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hecho, el comportamiento de los errores (considerando por ejemplo que, en el Ir = 0,9, con 3
capas ocultas y 15 neuronas por capa; las redes logran errores relativamente bajos, y esto sucede
independiente del nimero de neuronas de entrada). Asi, no es posible concluir que este
pardmetro altera de manera evidente los resultados de la red.

Hechos estos analisis introductorios se proceden a mostrar los resultados de los errores
promedio para todas las combinaciones posibles y para cada uno de los IMF. Es importante
sefialar que estas redes, por una cuestion de recursos de tiempo y maquinas; se entrenaron
solamente con 100 epochs. Esto es un detalle importante puesto que los ratios de aprendizaje
menores, tal como su nombre lo sefiala; hacen que la red “aprenda” mas lento, por lo que
necesitan de mayores tiempos y epochs para lograr convergencia. Por tanto, esta decisién puede

incrementar el sesgo en los resultados de este trabajo.

8.3.1. Errores promedio
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Se presentan a continuacion los errores promedios de todas las combinaciones (450) entre todos los rezagos, calculados para

cada IMF.
Error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 1

| J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#CO gg\i’; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127/0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127 0,127(0,130 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127
2 5 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127 0,127/0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127(0,130 0,130 0,130 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127
2 10 |0,128 0,127 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127/0,128 0,127 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127(0,129 0,128 0,129 0,130 0,130 0,130 0,130 0,129 0,128 0,127
2 15 |0,121 0,128 0,126 0,127 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127|0,122 0,127 0,126 0,127 0,128 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127(0,127 0,129 0,127 0,127 0,130 0,131 0,130 0,129 0,128 0,127
2 20 |0,1280,118 0,125 0,127 0,127 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127(0,128 0,121 0,125 0,127 0,127 0,128 0,129 0,129 0,128 0,127|0,129 0,124 0,126 0,128 0,128 0,130 0,131 0,130 0,128 0,127
3 2 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127 0,127/0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127 0,127(0,130 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127
3 5 0,130 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127 0,127|0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127(0,131 0,131 0,130 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127
3 10 |0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127|0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127 0,127(0,130 0,130 0,130 0,130 0,131 0,130 0,130 0,129 0,128 0,127
3 15 (0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127/0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127[0,129 0,129 0,129 0,129 0,130 0,131 0,131 0,130 0,128 0,127
3 20 |0,129 0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127(0,128 0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,130 0,129 0,128 0,127|0,130 0,129 0,129 0,129 0,129 0,130 0,131 0,130 0,129 0,127
4 2 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127 0,127/0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127 0,127 0,127(0,130 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127
4 5 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127 0,127 0,127|0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,128 0,127 0,127(0,131 0,131 0,131 0,130 0,130 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127
4 10 |0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127|0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,128 0,127 0,127(0,129 0,130 0,130 0,130 0,131 0,130 0,130 0,129 0,128 0,127
4 15 |0,129 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127|0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127 0,127(0,130 0,129 0,129 0,129 0,130 0,131 0,131 0,130 0,128 0,127
4 20 0,129 0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,129 0,129 0,128 0,127(0,128 0,128 0,128 0,128 0,128 0,129 0,130 0,129 0,128 0,127|0,129 0,129 0,129 0,128 0,129 0,130 0,131 0,130 0,128 0,127

Tabla 5: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 1. Elaboracién propia.




Error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 1
| J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg&; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 22,7 22,6 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4 223|226 22,6 22,6 22,5 225 22,4 22,4 22,4 22,4 22,4229 228 22,8 22,7 22,6 22,6 22,5 225 22,4 22,4
2 5 22,6 22,7 22,7 22,7 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4 223|226 22,6 22,6 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4(228 22,9 229 22,8 228 22,7 22,6 22,5 22,4 22,4
2 10 22,4 222 22,5 22,6 22,7 22,7 22,6 22,5 22,4 223|224 223 22,4 22,6 22,6 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4226 22,5 22,6 22,8 229 229 228 226 22,5 224
2 15 21,2 22,4 22,1 222 22,6 22,7 22,7 22,6 22,5 223|214 22,4 222 222 22,5 22,7 22,7 225 22,4 22,4(222 22,7 223 22,4 22,7 229 22,9 22,7 225 22,4
2 20 2251207 22 222 22,3 22,6 22,7 22,7 225 223|225 21,1 22 223 22,3 22,6 22,7 22,6 22,4 22,4|22,7 21,8 222 225 225 22,8 23 228 22,6 224
3 2 22,7 22,6 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4 223|226 22,6 22,6 22,5 225 22,4 22,4 22,4 22,4 22,4229 228 22,8 22,7 22,6 22,6 22,5 225 22,4 22,4
3 5 22,7 22,7 22,7 22,7 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4 223|227 22,7 22,6 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4(229 229 229 228 228 22,7 22,6 22,5 22,4 22,4
3 10 22,6 22,6 22,6 22,7 22,7 22,7 22,6 22,5 22,4 223|225 22,6 22,6 22,6 22,7 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4|22,7 22,8 22,8 22,9 229 229 228 22,6 22,5 224
3 15 22,6 22,6 22,5 22,6 22,6 22,7 22,7 22,6 22,4 223|225 225 22,5 22,5 22,6 22,7 22,7 225 22,4 22,4(22,7 22,7 22,6 22,7 228 229 229 22,7 22,5 22,4
3 20 22,6 225 22,5 225 22,5 22,6 22,7 22,7 225 223|225 225 22,5 22,4 225 22,6 22,7 22,6 22,4 22,4|22,7 22,6 22,6 22,6 22,6 228 23 228 22,6 224
4 2 22,7 22,6 22,6 22,6 225 22,5 22,4 22,4 22,4 223|226 226 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4 22,4 22,4(229 22,8 22,8 22,7 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4
4 5 22,7 22,7 22,7 22,7 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4 223|227 22,7 22,6 22,6 22,6 22,5 22,5 22,4 22,4 22,4229 229 229 22,8 228 22,7 22,6 225 22,4 224
4 10 22,6 22,6 22,6 22,7 22,7 22,7 22,6 22,5 22,4 223|226 22,6 22,6 22,6 22,7 22,6 22,6 22,5 22,4 22,4227 22,8 22,8 22,9 229 229 228 22,6 22,5 224
4 15 22,6 22,6 22,5 22,6 22,6 22,7 22,7 22,6 22,5 223|225 225 22,5 22,5 22,6 22,7 22,7 225 22,4 22,4(22,7 22,7 22,6 22,7 22,8 229 22,9 22,7 22,5 22,4
4 20 22,6 226 22,5 225 22,5 22,6 22,7 22,7 225 223|225 225 225 22,4 225 22,6 22,7 22,6 22,4 22,4|22,7 22,7 22,6 22,6 22,6 228 23 228 22,6 224

Tabla 6: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 1. Elaboracién propia.

Tal como se observa en las tablas,

ambos indicadores del error se comportan de manera muy similar. Ademas, es posible

concluir que al ir complejizando la arquitectura de la red (particularmente aquella con 15 neuronas de entrada) los errores son

relativamente mas grandes que aquellos producidos por la red de 5y 10 rezagos (recordando que cada neurona de entrada adicional

representa un rezago adicional). A pesar de esto y dada la naturaleza del IMF 1, los errores no son muy variables (0,21 de desviacién

estandar para el MAPE) vy la diferencia entre el maximo y el minimo error es de 2,25 puntos porcentuales. Por ultimo, llama la

atencion la diagonal con errores relativamente grandes que se produce al disminuir el ratio de aprendizaje y aumentar el namero de

neuronas por capa oculta, fendmeno que podria obedecer a que arquitecturas mas complejas necesitan o aprender mas rapido o

aumentar el nimero de epochs para alcanzar errores competitivos con el resto de las combinaciones.
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Error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 2

| [#NEUENT

#co #Ne x
CO\LR

5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

o9 o8 07 O06 05 04 03 02 01 0,01

10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

o9 o8 07 06 O05 04 03 02 01 0,01

15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

o9 o8 07 o06 05 04 03 02 01 0,01

2
5
10
15
20

0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,103 0,107 0,107 0,108 0,108 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106
0,072 0,076 0,093 0,106 0,107 0,108 0,107 0,107 0,106 0,106
0,068 0,102 0,072 0,084 0,105 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105
0,104 0,064 0,089 0,087 0,094 0,105 0,107 0,107 0,106 0,105

0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,105 0,105 0,105 0,105 0,105
0,102 0,106 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,070 0,081 0,091 0,106 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,105
0,069 0,104 0,073 0,086 0,104 0,108 0,107 0,106 0,106 0,106
0,106 0,064 0,094 0,092 0,098 0,106 0,109 0,107 0,106 0,106

0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106
0,101 0,106 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106
0,071 0,080 0,092 0,106 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106
0,085 0,107 0,072 0,084 0,104 0,108 0,107 0,107 0,107 0,106
0,107 0,068 0,093 0,101 0,102 0,106 0,108 0,107 0,107 0,106

2
5
10
15
20

0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,105 0,105
0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,105
0,107 0,107 0,107 0,108 0,108 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105
0,105 0,106 0,106 0,106 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105 0,105
0,107 0,106 0,107 0,106 0,107 0,108 0,108 0,108 0,107 0,106

0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,108 0,108 0,108 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,107 0,107 0,107 0,108 0,108 0,108 0,107 0,106 0,106 0,106
0,105 0,106 0,105 0,106 0,107 0,108 0,108 0,106 0,106 0,106
0,106 0,105 0,106 0,106 0,106 0,107 0,109 0,107 0,106 0,106

0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106
0,108 0,108 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106
0,107 0,107 0,107 0,108 0,108 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106
0,106 0,107 0,106 0,107 0,107 0,108 0,108 0,107 0,107 0,106
0,107 0,106 0,107 0,106 0,107 0,107 0,108 0,107 0,107 0,106

2
5
10
15
20

S A, A B BARWWWWWINNNNN

0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,105 0,105
0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,105 0,105 0,105
0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105 0,105
0,107 0,106 0,106 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105
0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,107 0,107 0,107 0,106 0,105

0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,108 0,108 0,108 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,106
0,106 0,106 0,107 0,108 0,108 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106
0,106 0,106 0,106 0,106 0,107 0,108 0,107 0,106 0,106 0,106
0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,107 0,109 0,107 0,106 0,106

0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106
0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106 0,106
0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,107 0,106 0,106 0,106
0,107 0,107 0,107 0,107 0,108 0,108 0,108 0,107 0,107 0,106
0,107 0,106 0,106 0,106 0,106 0,107 0,108 0,107 0,106 0,106

Tabla 7: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 2. Elaboracién propia.

Error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 2
| J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 [10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#Co gg&; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 155 154 154 153 152 151 150 149 149 14,8154 152 151 150 149 149 149 149 149 148|153 152 152 152 151 151 151 150 14,9 149
2 5 14,8 154 155 155 154 153 152 150 14,9 14,8]|14,7 153 154 153 151 150 14,9 149 149 148|146 152 153 153 152 152 151 151 150 14,9
2 10 10,9 11,4 135 153 155 155 154 152 149 148[105 11,9 133 152 155 154 151 149 149 148|108 119 13,4 151 154 153 152 151 150 149
2 15 10,3 14,6 10,8 12,4 151 155 155 154 150 14,8|103 14,7 10,7 125 149 156 155 150 149 148126 152 108 12,4 149 154 154 152 151 14,9
2 20 151 /9,7 131 12,8 13,7 153 155 155 151 148[150/ 94 13,4 131 140 151158 153 149 149|152 10,2 13,5 144 146 151 155 153 151 149
3 2 155 154 154 153 152 151 150 14,9 149 14,8154 152 151 150 149 149 149 149 149 148|153 153 152 152 151 151 151 150 14,9 149
3 5 155 155 155 155 154 153 152 150 149 148|156 156 155 153 151 150 149 149 149 148|154 154 154 153 152 152 151 151 150 149
3 10 154 154 154 155 155 155 154 152 149 14,8150 151 153 155 156 154 151 14,9 149 148|152 152 153 154 154 153 152 151 150 14,9
3 15 152 153 152 153 155 155 155 154 150 14,8|149 149 149 149 153 157 155 150 149 148|151 152 151 152 153 155 154 152 151 14,9
3 20 154 152 152 151 151 155 156 155 151 148|150 148 149 148 149 153158 153 149 149|152 150 151 151 151 153 156 153 151 149
4 2 155 154 154 153 152 151 150 14,9 149 148|154 152 151 150 149 149 149 149 149 148|153 153 152 152 151 151 151 150 14,9 149
4 5 155 155 155 155 154 153 152 150 149 148|156 156 155 153 151 150 149 149 149 148|154 154 154 153 152 152 151 151 150 149
4 10 154 154 155 155 155 155 154 152 149 14,8151 151 153 155 156 154 151 14,9 149 148|152 152 153 154 154 153 152 151 150 14,9
4 15 154 153 152 153 155 155 155 154 150 148|150 149 149 150 153 157 155 150 149 148|152 152 151 152 153 155 154 152 151 149
4 20 154 153 152 151 151 155 156 155 151 148|150 149 149 149 149 153158 153 149 149|152 152 151 151 151 153 156 153 151 149

Tabla 8: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 2. Elaboracién propia.
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Nuevamente se aprecia un comportamiento muy cercano entre ambos indicadores del error, aunque ahora la desviacion

estandar es mayor (0,88 para el MAPE) como también lo es la diferencia entre el maximo y el minimo de este mismo indicador (6,35

puntos porcentuales) que para el IMF 1. Tal como en el caso anterior, se observa la diagonal con errores relativamente grandes que se

produce entre la disminucion del ratio de aprendizaje y el aumento de neuronas por capa oculta, fendmeno del que ya se aventurd

explicacion. A pesar de esto, existen diferencias con el IMF 1, a saber; la red con 15 neuronas de entrada no muestra un

comportamiento del error mayor al resto; sino que para esta serie es la red con 5 neuronas de entrada la que muestra errores

relativamente mas grandes. Ademas, es posible sefialar que la combinacion de ratio de aprendizaje alto con 2 capas ocultas es aquella

que mejores redes produce, independiente de la cantidad de neuronas de entrada.

Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 3

| _J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#CO gg\i’; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 0,109 0,150 0,159 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158 0,157 0,157|0,094 0,135 0,158 0,159 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158 0,158[0,092 0,132 0,158 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158
2 5 0,065 0,075 0,092 0,144 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,157/0,070 0,072 0,087 0,131 0,158 0,159 0,159 0,158 0,158 0,157/|0,067 0,071 0,086 0,129 0,158 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158
2 10 |0,067 0,065 0,069 0,081 0,125 0,159 0,160 0,159 0,158 0,157|0,072 0,068 0,069 0,079 0,116 0,158 0,160 0,159 0,158 0,158|0,067 0,066 0,067 0,078 0,114 0,157 0,160 0,159 0,158 0,158
2 15  |0,054 0,087 0,072 0,073 0,083 0,147 0,160 0,160 0,159 0,157/0,059 0,087 0,075 0,071 0,082 0,136 0,160 0,160 0,158 0,158|0,064 0,111 0,071 0,070 0,081 0,135 0,160 0,160 0,159 0,158
2 20 |0,150.0,057 0,073 0,090 0,083 0,098 0,159 0,161 0,159 0,157(0,150 0,061 0,074 0,099 0,087 0,098 0,158 0,160 0,159 0,158|0,160 0,078 0,067 0,112 0,089 0,097 0,158 0,160 0,159 0,158
3 2 0,161 0,161 0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,157 0,157|0,161 0,160 0,160 0,159 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158 0,158(0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158 0,158
3 5 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,160 0,159 0,158 0,158(0,161 0,161 0,161 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158|0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158 0,158
3 10 |0,160 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,160 0,158 0,157|0,158 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158(0,159 0,160 0,160 0,161 0,161 0,161 0,160 0,160 0,159 0,158
3 15 (0,132 0,156 0,158 0,160 0,160 0,160 0,161 0,160 0,159 0,157/0,132 0,155 0,156 0,159 0,160 0,160 0,161 0,160 0,158 0,158[0,123 0,157 0,156 0,160 0,161 0,161 0,161 0,160 0,159 0,158
3 20 [0,160 0,155 0,150 0,159 0,159 0,160 0,161 0,161 0,159 0,157[0,160 0,151 0,146 0,157 0,158 0,160 0,161 0,160 0,159 0,158|0,160 0,147 0,146 0,158 0,159 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158
4 2 0,161 0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158 0,157 0,157|0,160 0,160 0,159 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158 0,157 0,157(0,161 0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158
4 5 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,157 0,157|0,161 0,161 0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158 0,158(0,161 0,161 0,161 0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,158 0,158
4 10 |0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,161 0,160 0,158 0,157|0,160 0,160 0,160 0,160 0,161 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158[0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,159 0,158 0,158
4 15 0,160 0,160 0,159 0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,158 0,157|0,160 0,159 0,159 0,159 0,160 0,160 0,161 0,160 0,158 0,158/0,160 0,160 0,160 0,160 0,160 0,161 0,161 0,160 0,159 0,158
4 20 |0,161 0,160 0,160 0,159 0,160 0,161 0,161 0,161 0,159 0,157[0,160 0,159 0,159 0,159 0,159 0,160 0,161 0,160 0,159 0,158|0,160 0,160 0,160 0,159 0,159 0,160 0,161 0,161 0,159 0,158

Tabla 9: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 3. Elaboracién propia.
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Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 3
#NEUENT 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 [10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 (15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#co gg\eL; o9 o8 o7 O06 05 04 03 02 O01 001/09 08 o007 06 05 04 03 02 O01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01
2 17,5 24,0 255 255 255 254 253 252 251 251|152 21,7 251 253 253 253 252 252 251 251(150 21,2 252 255 254 254 253 252 252 252
5 10,6 12,1 14,8 23,0 255 255 255 253 251 251|115 11,8 141 21,0 252 254 253 252 252 251|11,0 11,6 13,9 20,9 253 255 254 253 252 252

10 10,9 10,6 11,2 13,1 20,1 254|256 255 252 251|118 11,1 11,3 12,8 18,8 251 254 253 252 251|110 10,8 10,8 12,6 184 252 255 254 253 252
15 88 14,0 11,7 11,9 13,4 234 256 256 253 251| 98 142 122 116 133 21,9 255 254 252 251|105 179 11,5 11,4 132 21,8 255 255 253 252
20 24092 118 145 13,5 158 254 /256 254 251|240 100 12,1 160 141 158 252 255 253 251|256 126 109 181 144 157 252 256 254 2572
2 256 256 256 256 255 254 253 252 251 251|256 255 255 254 253 253 252 252 251 251|256 256 256 255 254 254 253 252 252 252
5 256 256 256 256 256 256 255 253 251 251|256 256 256 255 255 254 253 252 252 251|256 256 256 256 256 255 254 253 252 2572
10 25,5 256 256 256 256 256 256 255 252 251|252 254 255 255 255 255 255 253 252 251|253 255 256 256 256 256 256 254 253 2572
15 21,3 249 253 255 256 256 256 256 253 251|213 247 249 253 255 256 256 254 252 251|199 250 249 254 256 256 256 255 253 252
20 256 24,8 239 253 254 256 256 256 254 251|255 242 234 251 253 255 256 256 253 251|256 23,6 235 252 254 256 256 256 254 252
2 256 256 256 256 255 254 253 252 251 251|256 255 255 254 253 253 252 252 251 251|256 256 256 255 254 254 253 252 252 252
5 256 256 256 256 256 256 255 253 251 251|256 256 256 255 255 254 253 252 252 251|256 256 256 256 256 255 254 253 252 252
10 256 256 256 256 256 256 256 255 252 251|255 255 255 255 255 255 255 253 252 251|256 256 256 256 256 256 256 254 253 252
15 256 256 255 255 256 256 256 256 253 251|255 254 253 254 255 256 256 254 252 251|256 255 255 255 256 256 256 255 253 2572
20 25,6 256 255 254 254 256 256 256 254 251|255 254 253 253 253 255 256 256 253 251|256 255 254 254 254 256 256 256 254 252

S A, A B BARWWWWWINNNNN

Tabla 10: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 3. Elaboracién propia.

Tal como en ambos casos anteriores, se aprecia un comportamiento similar entre ambos indicadores del error. Para esta serie, la
desviacién estandar se dispara (en comparacion a las dos anteriores) alcanzando un valor de 4,21 para el MAPE; mientras que la
diferencia entre el maximo y el minimo es de 16,86 puntos porcentuales (también mayor). Se vuelve a observar la diagonal de errores
relativamente grandes, pero ahora es muy tenue en las arquitecturas con dos capas ocultas, donde nuevamente (en combinacion con
ratios de aprendizaje altos y un alto nimero de neuronas) se observan las mejores redes; al contrario de las configuraciones con 4 capas
ocultas (que presentan los errores mas altos). Ademas, es importante destacar que (al igual que con el IMF2) los ratios de aprendizaje
0,1 y 0,01 presentan errores que no siguen el patron de comportamiento del resto de las redes, por lo que es posible concluir que este

parametro pasa a explicar la mayor parte del error.
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Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 4

| [#NEUENT| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 510 10 10 10 10 10 10 10 10 10| 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg\el_’; 09 o8 07 06 05 04 03 02 O01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 00109 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01
2 2 0,033 0,037 0,093 0,175 0,192 0,192 0,191 0,190 0,189 0,188[0,045 0,053 0,067 0,118 0,188 0,191 0,190 0,189 0,189 0,188|0,038 0,043 0,056 0,091 0,163 0,191 0,191 0,190 0,189 0,189
2 5 0,032 0,032 0,032 0,045 0,128 0,191 0,193 0,192 0,190 0,189/0,039 0,041 0,047 0,059 0,083 0,181 0,191 0,190 0,189 0,189|0,036 0,036 0,040 0,052 0,077 0,158 0,191 0,191 0,190 0,189
2 10  |0,036 0,033 0,032 0,033 0,044 0,138 0,192 0,193 0,190 0,189/0,045 0,041 0,040 0,048 0,061 0,094 0,191 0,191 0,190 0,189[0,039 0,035 0,035 0,041 0,055 0,089 0,183 0,191 0,190 0,188
2 15  |0,106 0,041 0,034 0,033 0,033 0,075 0,187 0,193 0,191 0,189|0,053 0,055 0,047 0,046 0,052 0,069 0,177 0,192 0,190 0,189/0,058 0,065 0,042 0,038 0,046 0,068 0,152 0,192 0,191 0,189
2 20 (0,107 0,037 0,120 0,035 0,037 0,044 0,165 0,193 0,192 0,188(0,149 0,037 0,078 0,062 0,051 0,062 0,118 0,193 0,191 0,189{0,158 0,036 0,058 0,050 0,047 0,056 0,110 0,192 0,191 0,189
3 2 0,193 0,193 0,193 0,193 0,192 0,191 0,190 0,189 0,189 0,188/0,194 0,194 0,193 0,192 0,191 0,190 0,190 0,189 0,189 0,188/0,193 0,193 0,192 0,192 0,192 0,191 0,191 0,190 0,189 0,189
3 5 0,194 0,194 0,194 0,194 0,194 0,193 0,192 0,191 0,189 0,188]0,195 0,194 0,194 0,193 0,193 0,192 0,191 0,190 0,189 0,188(0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,191 0,191 0,189 0,189
3 10 (0,183 0,192 0,193 0,193 0,193 0,193 0,193 0,192 0,190 0,188|0,142 0,182 0,192 0,193 0,193 0,193 0,193 0,191 0,190 0,189(0,119 0,171 0,190 0,192 0,193 0,193 0,192 0,192 0,190 0,189
3 15 |0,113 0,165 0,171 0,191 0,193 0,193 0,193 0,193 0,191 0,188|0,093 0,140 0,136 0,185 0,192 0,193 0,194 0,192 0,190 0,188|0,102 0,136 0,116 0,177 0,192 0,192 0,192 0,192 0,191 0,189
3 20 |0,193 0,101 0,153 0,175 0,189 0,193 0,194 0,194 0,192 0,188/0,189 0,116 0,128 0,158 0,183 0,192 0,194 0,194 0,191 0,189|0,184 0,113 0,127 0,147 0,169 0,192 0,192 0,192 0,191 0,189
4 2 0,193 0,193 0,193 0,193 0,192 0,191 0,190 0,189 0,189 0,188/0,195 0,194 0,193 0,192 0,191 0,191 0,190 0,190 0,189 0,189/0,193 0,193 0,193 0,192 0,192 0,192 0,191 0,190 0,190 0,189
4 5 0,193 0,193 0,193 0,193 0,193 0,193 0,192 0,190 0,189 0,188|0,195 0,194 0,194 0,193 0,193 0,192 0,191 0,190 0,189 0,188/0,193 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,191 0,191 0,189 0,189
4 10  |0,194 0,194 0,193 0,193 0,193 0,193 0,193 0,192 0,190 0,188|0,194 0,193 0,193 0,193 0,194 0,194 0,193 0,191 0,190 0,189(0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,190 0,189
4 15 0,194 0,194 0,193 0,193 0,194 0,194 0,194 0,194 0,191 0,189|0,193 0,192 0,192 0,192 0,193 0,193 0,194 0,192 0,190 0,189(0,193 0,192 0,192 0,192 0,192 0,193 0,193 0,192 0,191 0,189
4 20 |0,194 0,193 0,193 0,192 0,192 0,193 0,194 0,194 0,192 0,188|0,193 0,193 0,192 0,191 0,191 0,193 0,194 0,194 0,191 0,189|0,192 0,192 0,192 0,191 0,191 0,192 0,192 0,192 0,191 0,189

Tabla 11: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 4. Elaboracién propia.

Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 4

| [#NEUENT] 5 5 5 5 5 5 5 5 5 510 10 10 10 10 10 110 10 10 10| 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg\el_’; 09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 O05 04 03 02 01 00109 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01
2 2 54 63 159 29,8 32,7 326 325 323 322 320| 76 89 11,2 199 319 32,4 32,3 322 322 32164 71 94 154 278 325 324 323 322 321
2 5 53 53 54 76 218 324 32,7 325 322 321|168 69 79 99 139 308 324 323 322 321|61 60 68 87 130 269 325 324 323 321
2 10 60 55 53 54 75 236 327 327 323 321| 77 69 68 80 102 160 32,4 325 323 32165 59 60 70 92 151 312 326 32,4 321
2 15 180 68 56 55 56 129 31,8 329 325 321|90 92 78 77 88 11,5 300 327 323 321|200 109 71 65 78 11,4 259 326 325 32,2
2 20 181 61 204 58 63 75 281 329 32,7 321|253/ 62 132 104 86 103 201 329 324 321|269 61 99 84 7.8 95 186 326 32,6 322
3 2 33,0 33,0 33,0 329 328 32,7 32,5 32,3 32,2 320[331 330 328 32,7 32,6 32,4 323 322 322 32,1(328 328 32,7 327 326 326 32,5 32,3 322 321
3 5 33,0 33,0 33,0 330 330 329 32,7 32,5 32,2 321)332 331 330 329 328 32,7 32,5 32,3 32,2 32,1328 328 32,8 32,7 32,7 32,7 32,6 32,4 323 321
3 10 31,2 32,7 329 330 330 330 329 328 32,3 321|241 31,0 328 329 329 329 328 325 323 321|200 290 32,4 32,7 32,7 32,7 32,7 32,6 32,4 321
3 15 19,4 282 292 32,6 329 330 33,0 329 325 321|159 238 231 31,6 327 329 33,0 328 323 321|174 231 196 30,2 326 32,7 32,8 32,7 325 322
3 20 32,9 17,3 261 299 32,2 329 330 330 32,7 321|322 198 216 268 31,1 32,7 33,0 330 325 32,1(31,3 193 21,7 249 289 32,7 32,8 32,8 32,6 322
4 2 33,0 33,0 33,0 329 328 32,7 325 32,3 322 320(331 330 328 327 32,6 324 323 322 322 321(328 328 327 32,7 32,6 326 325 32,3 322 321
4 5 33,0 33,0 330 33,0 330 329 32,7 325 322 321332 331 330 329 328 32,7 325 32,3 322 321328 328 328 32,7 32,7 32,7 326 32,4 323 321
4 10 33,0 33,0 33,0 33,0 330 330 330 328 323 321329 329 329 329 329 329 328 325 323 321|328 32,7 32,7 327 327 32,7 32,7 32,6 32,4 321
4 15 33,0 329 329 329 329 330 330 329 325 321|329 32,7 326 326 328 329 330 328 32,3 32,1(328 32,7 32,7 32,7 32,7 32,7 32,8 32,7 32,5 32,2
4 20 33,0 329 32,8 327 328 329 330 330 32,7 321|329 327 326 325 325 32,8 33,0 330 325 32,1(328 32,7 327 326 326 327 32,8 32,8 32,6 322

Tabla 12: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la

red neuronal para el IMF 4. Elaboracion propia.
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Se vuelve a observar un comportamiento similar entre ambos indicadores del error. Se encuentra también la diagonal de los

errores relativamente grandes, pero al ir disminuyendo la complejidad de la serie (o que, tal como mostraron los graficos 3 al 12;

sucede al ir pasando hacia los dltimos IMF por la naturaleza del CEEMD) aumenta cada vez mas la capacidad de pronosticar

adecuadamente de la red con 2 capas ocultas y con ratios de aprendizaje alto. La cantidad de neuronas de entrada no altera de manera

considerable los errores, y se vuelve a apreciar un comportamiento extrafio del error en las Gltimas dos columnas de learning rate (0,1 y

0,01); donde este parametro parece gobernar el desempefio del error independiente de los otros. Tanto la desviacion estandar de los

errores (9,08) como la diferencia entre el error maximo y minimo (27,09) aumentaron con respecto a los IMF anteriores.

Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 5

| _J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#CO gg\i’; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 0,024 0,033 0,049 0,083 0,180 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188(0,030 0,028 0,031 0,055 0,141 0,188 0,189 0,188 0,188 0,188(0,033 0,036 0,041 0,058 0,124 0,187 0,189 0,189 0,189 0,188
2 5 0,020 0,026 0,035 0,046 0,064 0,158 0,188 0,188 0,188 0,188(0,028 0,026 0,025 0,028 0,040 0,120 0,188 0,188 0,188 0,188|0,030 0,032 0,035 0,038 0,048 0,112 0,188 0,189 0,189 0,189
2 10 0,034 0,030 0,030 0,039 0,049 0,070 0,184 0,189 0,188 0,188|0,032 0,031 0,025 0,025 0,029 0,057 0,169 0,189 0,189 0,188[0,033 0,035 0,033 0,036 0,040 0,053 0,156 0,188 0,188 0,188
2 15  [0,026 0,045 0,030 0,041 0,044 0,055 0,147 0,188 0,188 0,188|0,047 0,101 0,028 0,028 0,026 0,036 0,121 0,189 0,189 0,188[0,057 0,175 0,034 0,038 0,038 0,044 0,109 0,188 0,188 0,188
2 20 |0,180.0,034 0,051 0,040 0,047 0,051 0,082 0,188 0,189 0,188/0,190 0,090 0,054 0,029 0,028 0,030 0,084 0,188 0,189 0,188|0,189 0,127 0,048 0,041 0,039 0,041 0,068 0,187 0,188 0,188
3 2 0,188 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,183/0,190 0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188(0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,189 0,188 0,188
3 5 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188|0,190 0,190 0,190 0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188(0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188 0,188
3 10 |0,139 0,181 0,187 0,188 0,188 0,189 0,188 0,188 0,188 0,188|0,126 0,174 0,183 0,189 0,189 0,190 0,189 0,189 0,188 0,188(0,115 0,185 0,178 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189
3 15  [0,053 0,089 0,144 0,183 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188/0,036 0,065 0,144 0,180 0,188 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188|0,049 0,064 0,123 0,183 0,183 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188
3 20 |0,188 0,104 0,070 0,177 0,185 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188/0,190 0,094 0,054 0,172 0,185 0,189/0,190 0,190 0,189 0,188|0,189 0,091 0,056 0,172 0,184 0,188 0,189 0,189 0,188 0,188
4 2 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,183/0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188(0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189
4 5 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,187 0,187/0,190 0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188 0,188(0,190 0,190 0,190 0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189
4 10 |0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189|0,190 0,190 0,190 0,190 0,190 0,190 0,189 0,189 0,188 0,188(0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189
4 15 (0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,188/0,190 0,189 0,189 0,189 0,189 0,190 0,190 0,189 0,189 0,188(0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188
4 20 |0,189 0,189 0,188 0,188 0,188 0,189 0,189 0,189 0,188 0,188[0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,189 0,190 0,190 0,189 0,188|0,189 0,188 0,188 0,188 0,188 0,188 0,189 0,189 0,188 0,188

Tabla 13: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 5. Elaboracion propia.
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Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 5
| [#NEUENT|5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 [10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 (15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg&’; 09 08 07 06 05 04 03 02 0,1 001{09 08 07 06 05 04 03 02 0,1 001/09 08 0,7 06 05 04 03 02 0,1 0,01
2 2 3,7 53 7,8 13,3 282 29,5 29,5 29,4 29,4 29,4 4,7 4,4 48 87 22,2 29,4 29,5 29,4 29,4 29,452 57 63 9,0 19,4 29,2 29,4 29,4 29,4 29,4
2 5 32 41 56 7,4 103 24,8 29,529,5 29,4 29,444 40 39 43 64 19,0 29,4 29,5 29,4 29,4| 4,8 50 54 6,0 7,6 17,6 29,2 29,4 29,4 29,4
2 10 58 4,7 48 63 7,9 11,1 28,8 29,6 29,5 29,4[50 49 3,9 3,9 46 92 26,6 29,5 29,4 29,4|51 55 52 56 62 84 245 293 29,4 29,4
2 15 39 71 47 66 7,1 88 232296295 294(68 161 42 43 41 58 19,2 29,6 29,5 29,4|83 27,3 53 59 60 69 17,2 29,3 29,4 29,4
2 20 (282 49 79 63 7,6 82 132295295 29,4[29,7 135 81 44 43 4,7 13,5295 29,5 29,4[29,4 193 7,1 63 60 6,5 10,8 29,2 29,4 29,4
3 2 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,5 29,4 29,4 29,4 (29,8 29,7 29,7 29,6 29,6 29,5 29,5 29,4 29,4 29,4|29,5 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
3 5 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 29,4 (29,7 29,7 29,7 29,7 29,7 29,6 29,6 29,5 29,4 29,4(29,4 29,5 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
3 10 21,9 28,4 29,4 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 (20,1 27,4 28,8 29,6 29,7 29,7 29,7 29,6 29,4 29,4 (17,8 28,9 27,8 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
3 15 8,4 14,3 22,6 28,8 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 (5,6 10,3 22,6 28,3 29,6 29,7 29,7 29,6 29,5 29,4| 7,8 10,1 19,1 28,5 29,3 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
3 20 [29,6 16,2 11,1 28,0 29,1 29,6 29,6 29,6 29,6 29,4 (29,7 14,6 85 27,2 28,9 29,6 29,7 29,7 29,5 29,4 (29,4 14,1 8,8 27,1 28,7 29,4 29,5 29,4 29,4 29,4
4 2 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,5 29,4 29,4 29,4 (29,8 29,7 29,7 29,6 29,6 29,5 29,5 29,4 29,4 29,4(29,5 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
4 5 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 29,4 (29,8 29,7 29,7 29,7 29,7 29,6 29,6 29,5 29,4 29,4(29,5 29,5 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
4 10 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 29,7 29,7 29,7 29,7 29,7 29,7 29,7 29,6 29,4 29,4 (29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
4 15 (29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,5 29,4 (29,7 29,6 29,6 29,6 29,7 29,7 29,7 29,6 29,5 29,4|29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4
4 20 (29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,6 29,4 (29,7 29,6 29,6 29,5 29,5 29,7 29,7 29,7 29,5 29,4 (29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,4 29,5 29,4 29,4 29,4

Tabla 14: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 5.

Elaboracién propia.

En este IMF, existe una distincion mas marcada en el comportamiento entre errores. La combinacién de redes mas compleja

(15 neuronas de entrada y 4 capas ocultas) presenta errores relativamente mayores (con relacion a todos los errores RMS) que la

misma combinacién en MAPE (con relacién a este mismo indicador), y por lo tanto se observa de un rojo mas intenso. Ademas de

esto, las diagonales (mas neuronas por capa y menos error) estan menos marcadas en RMSE que en MAPE, y nuevamente se observan

las mejores redes (aquellas con menor error) en las arquitecturas con 2 capas ocultas. Donde si concuerdan claramente RMSE y MAPE

es en que las redes con 10 neuronas de entrada y 4 capas ocultas presentan los menores errores relativos (relativos a sus propios

indicadores) siendo consistentemente altos, con independencia del resto de las variables. Tanto la desviacion estandar para el MAPE
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(9,09) como la diferencia entre el error maximo y el minimo (26,59 puntos porcentuales) se mantuvieron muy cercanas al valor

anterior.
Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 6

| _J#eneventf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#CO gg&’; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 0,027 0,028 0,029 0,031 0,034 0,193 0,229 0,229 0,229 0,229(0,010 0,010 0,013 0,019 0,032 0,054 0,227 0,229 0,229 0,228(0,012 0,011 0,011 0,011 0,012 0,032 0,209 0,229 0,229 0,229
2 5 0,026 0,027 0,028 0,029 0,031 0,033 0,195 0,227 0,227 0,227(0,009 0,010 0,012 0,018 0,028 0,042 0,059 0,229 0,229 0,229|0,009 0,008 0,008 0,008 0,009 0,017 0,062 0,228 0,229 0,228
2 10 0,032 0,028 0,028 0,029 0,030 0,031 0,033 0,227 0,228 0,228|0,036 0,015 0,015 0,021 0,029 0,040 0,051 0,225 0,229 0,228(0,045 0,018 0,008 0,008 0,008 0,015 0,047 0,204 0,229 0,228
2 15  |0,044 0,031 0,033 0,029 0,029 0,030 0,031 0,226 0,229 0,228|0,188 0,021 0,020 0,023 0,029 0,038 0,048 0,186 0,230 0,229(0,210 0,022 0,021 0,011 0,009 0,015 0,042 0,111 0,230 0,229
2 20 |0,049 0,032 0,054 0,034 0,030 0,030 0,031 0,214 0,229 0,229/0,135 0,025 0,048 0,022 0,029 0,038 0,047 0,086 0,230 0,229]0,232 0,023 0,114 0,021 0,013 0,014 0,038 0,077 0,230 0,229
3 2 0,230 0,230 0,229 0,229 0,228 0,228 0,228 0,228 0,228 0,2280,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,229(0,231 0,231 0,231 0,231 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229
3 5 0,228 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228 0,228 0,2280,101 0,225 0,229 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,228(0,060 0,164 0,229 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,228
3 10 |0,087 0,033 0,088 0,226 0,229 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228|0,074 0,046 0,053 0,123 0,229 0,230 0,230 0,229 0,229 0,228[0,066 0,029 0,052 0,081 0,226 0,230 0,230 0,230 0,229 0,228
3 15 (0,032 0,198 0,054 0,033 0,223 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228|0,045 0,141 0,061 0,051 0,099 0,229 0,230 0,230 0,230 0,229[0,043 0,106 0,062 0,051 0,079 0,228 0,231 0,231 0,230 0,229
3 20  |0,228 0,032 0,157 0,058 0,038 0,226 0,228 0,228 0,228 0,227(0,136 0,043 0,200 0,067 0,056 0,213 0,230 0,230 0,230 0,229|0,082 0,026 0,205 0,060 0,060 0,154 0,230 0,230 0,230 0,228
4 2 0,231 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228(0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229/0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229
4 5 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228 0,228 0,228 0,228|0,229 0,229 0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,229 0,228 0,228(0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,230 0,230 0,229 0,229
4 10 0,231 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229 0,2290,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,229(0,231 0,231 0,231 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,228
4 15 (0,230 0,229 0,229 0,229 0,229 0,229 0,229 0,229 0,228 0,2280,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,230 0,229 0,228(0,230 0,230 0,229 0,229 0,229 0,229 0,230 0,229 0,229 0,228
4 20 |0,229 0,229 0,228 0,228 0,228 0,228 0,229 0,229 0,228 0,228[0,230 0,229 0,230 0,229 0,229 0,230 0,230 0,230 0,229 0,228|0,231 0,230 0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,231 0,229

Tabla 15: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 6. Elaboracién propia.
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Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 6
| J#eneuentf 5 5 s 5 5 5 5 5 5 5 ]10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO zg&; 09 o8 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001/09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 2 46 49 51 54 58 338 40,1 40,1 40,1 401|147 1,7 21 32 56 94 400 403 403 402|20 18 18 18 19 56 368 404 404 403
2 5 47 48 49 51 54 57 344 401 401 401|214 16 21 31 49 73 104 403 403 402| 14 14 14 14 14 29 109 403 404 403
2 10 56 49 49 51 52 54 57 400 401 40,170 25 27 36 51 70 90 397 403 402|87 31 13 13 13 26 83 360 405 403
2 15 76 54 56 51 52 53 55 396 40,1 40,133,131 30 40 52 68 85 327 404 40236933 31 18 14 25 73 194 405 403
2 20 84 55 93 59 52 53 54 375 40,1 401|234 37 82 34 51 66 82 150 404 402|409 38 200 32 21 25 66 135 406 403
3 2 40,4 40,3 40,3 40,2 40,1 40,1 40,1 40,1 40,1 40,1405 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,4 40,3 40,3 40,2 (40,8 40,8 40,7 40,7 40,6 40,6 40,5 40,4 40,4 40,3
3 5 40,0 40,3 40,3 40,2 402 40,2 40,1 40,1 40,1 40,1|17,4 39,6 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,4 40,3 40,2(103 287 40,5 40,7 40,7 40,7 40,6 40,5 40,4 40,3
3 10 154 58 153 39,7 40,2 402 40,2 40,1 40,1 40,1132 81 92 21,5 404 405 40,5 40,5 403 402|129 49 89 139 40,0 40,7 40,7 40,6 40,5 403
3 15 57 349 94 58 392 402 402 402 40,1 40,1| 7,9 246 106 89 174 40,4 40,5 405 404 402 75 186 11,5 89 13,8 403 40,7 40,7 40,5 403
3 20 40,1 56 27,7 101 6,7 | 399 402 403 40,1 40,1|240 75 353 11,7 99 37,4 405 405 405 40,2[144 45 362 103 104 27,1 40,7 40,7 40,6 403
4 2 40,4 40,3 403 402 40,1 40,1 40,1 40,1 40,1 40,1(40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,4 40,3 40,3 402|408 40,8 40,7 40,7 40,6 40,6 40,5 40,4 40,4 403
4 5 40,4 40,3 40,3 40,2 402 40,2 40,1 40,1 40,1 40,1|4055 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,4 40,3 40,2(40,8 40,8 40,7 40,7 40,7 40,7 40,6 40,5 40,4 40,3
4 10 40,4 40,3 40,3 40,2 402 40,2 40,2 40,1 40,1 40,1|405 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,3 40,2 (40,8 40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,6 40,5 40,3
4 15 40,3 40,2 40,2 40,2 402 40,2 40,2 402 40,1 40,1|4055 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 405 40,4 40,2 (40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,7 40,5 40,3
4 20 40,3 40,2 40,2 40,1 40,1 40,2 40,2 40,3 40,1 40,1|405 40,4 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,5 40,2(40,7 405 40,7 40,6 40,6 40,7 40,7 40,7 40,6 403

Tabla 16: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la

red neuronal para el IMF 6. Elaboracién propia.

Para el IMF 6 los errores vuelven a comportarse mas consistentemente entre ellos, encontrandose por ejemplo la peor

combinacion en la red neuronal con 15 neuronas de entrada y 4 capas ocultas. Nuevamente se observan las mejores redes en las

arquitecturas con 2 capas ocultas, aunque cada vez mas los learning rate mas bajos son capaces de producir errores relativamente mas

pequefios. Tal como en casos anteriores, se observa independencia en el comportamiento del error al observar el ratio de aprendizaje

0,01; lo que permitiria establecer que los errores en las redes construidas con este parametro se explican casi enteramente por su valor.

Tanto la desviacion estandar para el MAPE (15,57) como la diferencia entre el error maximo y el minimo (39,63 puntos porcentuales)

aumentaron con relacién al valor anterior.

93




Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 7

10

10

10 10

5 10 10 10

10

10 10

5

[ J#NEvENT

#Ne x
#CO
CO\LR

04 03 02 01 001(09 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01

0,304 0,303 0,301 0,301 0,303 0,302
5 0,259 0,304 0,302 0,303 0,302
10 0,303 0,300 0,304 0,303

0,305 0,301
0,306 0,302(0,307 0,194

0,304 0,302
0,304 0,302

15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

09 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01

0,144 0,303 0,303
0,303 0,303
0,302 0,303
0,301 0,302
0,303 0,304 0,301 0,303

2 0,306 0,305 0,304 0,302 0,301 0,307 0,306 0,305 0,305 0,305 0,304 0,303 0,303 0,302
5 0,306 0,304 0,302 0,154 0,304 0,306 0,305 0,305 0,304 0,303 0,302
10 0,306 0,304 0,300 0,305 0,305 0,305 0,304 0,302

0,305 0,301
0,306 0,301

0,163 0,305 0,305 0,304 0,302
0,303 0,306 0,305 0,302

0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303
0,259 0,302 0,302 0,302 0,303 0,303 0,302
0,301 0,303 0,303 0,303 0,303
0,121 0,303 0,303 0,303 0,303
0,295 0,302 0,303 0,303

0,306 0,305 0,303 0,302 0,306 0,306 0,305 0,305 0,304 0,304 0,303 0,302 0,302
0,307 0,305 0,303 0,301 0,307 0,306 0,306 0,305 0,305 0,304 0,304 0,303 0,302
0,306 0,304 0,301 0,307 0,306 0,306 0,306 0,306 0,306 0,305 0,304 0,303
0,307 0,307 0,306 0,306 0,306 0,306 0,306 0,306 0,304 0,300|0,239 0,304 0,305 0,305 0,305 0,305 0,306 0,305 0,304 0,302

0,307 0,302{0,307 0,306 0,230 0,305 0,305 0,305 0,305 0,306 0,304 0,302

B A DDA BWWWWWINNNNN

0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303
0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,304 0,304 0,304 0,303
0,302 0,302 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303
0,213 0,242 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303
0,303 0,303- 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303 0,303

Tabla 17: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 7. Elaboracién propia.

Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 7

10

10

10 10

5 10 10 10

10

10 10

5

[ J#NEvENT

#Ne x
#C
% cour

o4 o03 02 01 001(09 08 07 06 05 04 03 02 0,1 0,01

53,14 52,84 52,54 52,61 52,92 52,77

15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

o9 o8 07 06 05 04 03 02 01 0,01

24,66 53,04 53,01
53,03 53,01
52,87 53,02
52,80 53,02
53,02 53,16 52,65 53,03

5 45,00 53,00 52,55 52,99 52,77
10 53,23 52,57 53,07 52,78
15 53,40 52,59 53,11 52,80
20 53,53 52,62 53,14 52,81
2 53,57 53,39 53,15 52,84 52,54 53,55 53,46 53,37 53,28 53,18 53,07 52,92 52,77
5 53,62 53,39 53,01 52,55 26,48 53,19 53,46 53,40 53,31 53,18 53,00 52,77
10 53,24 52,57 53,35 53,45 53,33 53,11 52,78
15 53,44 52,59 28,24 53,47 53,46 53,21 52,80
20 53,60 52,62 53,09 53,56 53,30 52,81

53,01 53,00 53,00 53,01 53,01 53,03 53,04 53,05 53,05 53,01
45,24 52,99 53,01 53,02 53,04 53,05 53,01
52,61 53,01 53,02 53,05 53,02
52,98 53,01 53,04 53,02
51,71 53,01 53,02 53,03

53,57 53,39 53,15 52,84 52,54
53,62 53,39 53,01 52,55
53,24 52,57

53,55 53,46 53,37 53,28 53,18 53,07 52,92 52,77
53,59 53,52 53,47 53,40 53,31 53,18 53,00 52,77
53,55 53,50 53,47 53,47 53,45 53,33 53,11 52,78

B A DB D BHBWWWWWINNNNN

53,60 52,62 53,55 39,72 53,35 53,32 53,38 53,48 53,56 53,30 52,81

53,44 52,59|41,35 53,19 53,45 53,42 53,42 53,44 53,50 53,46 53,21 52,80

53,02 53,01 53,00 53,01 53,01 53,03 53,04 53,05 53,05 53,01
53,02 53,01 53,01 53,01 53,01 53,01 53,02 53,04 53,05 53,01
53,01 53,00 53,01 53,01 53,01 53,01 53,01 53,02 53,05 53,02
36,95 42,19 53,00 53,01 53,01 53,02 53,02 53,01 53,04 53,02
53,01 53,00- 53,01 53,02 53,02 53,02 53,01 53,02 53,03

Tabla 18: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 7. Elaboracion propia.
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Vuelven a comportarse de manera muy similar los errores para el IMF 7, nuevamente son dominadas las mejores redes por
aquellas arquitecturas con 2 capas ocultas; y ahora incluso un ratio de aprendizaje tan bajo como 0,2 o0 0,3 es capaz de generar errores
bajos (de hecho, la mejor red entre todas las combinaciones tiene un learning rate de 0,3). A diferencia de IMFs anteriores, la
combinacion 4 capas ocultas y 5 neuronas de entrada es aquella que genera los errores mas grandes (digno de ser destacado,
considerando que la misma cantidad de neuronas de entrada pero con solamente 2 capas ocultas es capaz de generar resultados mucho
mejores). La desviacion estandar del MAPE fue de 22,86; mientras que la diferencia entre el maximo y el minimo error fue de 53,14

puntos porcentuales, ambas mayores a las del IMF 6.

Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el IMF 8
[ J#NEUENT 5 5 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10| 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

o4 03 02 01 001({09 08 07 06 05 04 03 02 01 001|/09 08 07 06 05 04 03 02 01 0,01
2 0,310 0,395 0,394 0,394 0,394 0,388 0,395
2 5 0,394 0,393 0,393 0,394 0,383 0,395
2 10 0,394 0,393 0,389 0,394 0,395
2 15 0,394 0,393 0,348 0,394 0,394
2 20 0,391 0,394 0,259 0,3940,408 0,212
3 2 0,396 0,397 0,398 0,398 0,398 0,398 0,397 0,396 0,395 0,394 0,409 0,405 0,401 0,398 0,396 0,394 0,394 0,403 0,404 0,402 0,400 0,398 0,396 0,395 0,395 0,394
3 5 0,396 0,397 0,397 0,396 0,394 0,393 0,329 0,404 0,402 0,398 0,395 0,394 0,399 0,398 0,396 0,395 0,394
3 10 0,138 0,397 0,397 0,395 0,393 0,404 0,403 0,397 0,394 0,399 0,399 0,396 0,394
3 15 0,393 0,397 0,396 0,393 0,249 0,405 0,399 0,394 0,400 0,397 0,395
3 20 0,398 0,398 0,394 0,406 0,402 0,394|0,408 0,400 0,398 0,394
4 2 0,396 0,397 0,398 0,399 0,399 0,398 0,397 0,396 0,395 0,394 0,409 0,405 0,401 0,398 0,396 0,394 0,394/0,409 0,407 0,405 0,403 0,401 0,399 0,397 0,396 0,395 0,395
4 5 0,395 0,396 0,397 0,397 0,397 0,397 0,397 0,396 0,394 0,393 0,410 0,407 0,404 0,401 0,398 0,395 0,394|0,408 0,406 0,404 0,402 0,401 0,399 0,398 0,396 0,394 0,394
4 10 |0,395 0,396 0,397 0,397 0,398 0,397 0,397 0,397 0,395 0,393 0,409 0,406 0,405 0,404 0,403 0,397 0,394|0,408 0,407 0,404 0,402 0,401 0,400 0,400 0,399 0,396 0,395
4 15 |0,265 0,389 0,397 0,397 0,397 0,397 0,397 0,397 0,396 0,393 0,400 0,411 0,408 0,405 0,403 0,404 0,406 0,399 0,394 0,155 0,402 0,400 0,399 0,398 0,398 0,399 0,396 0,394
4 20 |0,396 0,397/0,024 0,398 0,398 0,398 0,398 0,398 0,398 0,394 0,406 0,403 0,403 0,403 0,406 0,402 0,394|0,407 0,404 10,025/ 0,400 0,399 0,399 0,399 0,401 0,398 0,395

Tabla 19: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 8. Elaboracién propia.
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Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el IMF 8
10 10 10 10 10 10 10 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

[ J#NEvENT

#Ne x
#CO
CO\LR

08 07 06 05 04 03 02 01 00109 08 07 06 05 04 03 02 01 001

76,6 77,7

771 771 771
5 772 771 771 771 77,1 771 771 771 772 77,4
10 772 771 771 771 77,1 771 771 771 772 77,4
15 521 758 771 771 771 771 771 77,1 77,1 77,4
20 772 77,1 0420 771 771 771 771 771 711 774

77,6 77,6
77,7 77,6 775 71,5 775 71,5 77,6
77,7 776 776 715 77,5 71,5 77,5 77,6
745 77,6 71,6 775 71,5 715 71,5 77,5
77,7 41 775 775 71,5 71,5 775 77,5

AP DD PR(WWWWEWINNNNN
=
15

Tabla 20: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el IMF 8. Elaboracién propia.

Para el IMF 8 se observa un comportamiento ligeramente diferente entre los errores. Mientras MAPE muestra que las peores
combinaciones de red se encuentran aquellas con 15 neuronas de entrada y 4 capas ocultas, el RMSE parece indicar que nuevamente
las arquitecturas con 4 capas ocultas, pero ahora con 10 neuronas de entrada; fueron la que obtuvieron el méas pobre desempefio. Otro
aspecto en el que difieren es que en términos de MAPE, la red con un learning rate de 0,01 siempre se desempefié peor que sus pares
(al compararla con otros indicadores de aprendizaje dentro de la misma cantidad de neuronas ocultas), mientras que en RMSE los
desempefios estan a la par e incluso (algunas veces) mejoran a los de su cuadrante. Sin embargo; ambos errores muestran que para este
ratio de aprendizaje el error depende casi exclusivamente de este parametro y en menor medida del niamero de neuronas de entrada,

porgue su resultado se mantiene invariante segun el nimero de capas ocultas y la cantidad de nodos en estas capas. Tanto la desviacion
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estandar para el MAPE (36,54) como la diferencia entre maximos y minimos (77,53 puntos porcentuales) aumentaron con respecto al

IMF anterior.

Tabla con el error RMS promedio entre todos rezagos los para el Residuo
| [#NEUENT 10 10 110 10 10 10 10 10 10 10 ( 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
#CO gg\el_’; o9 o8 07 06 05 04 03 02 O01 001|009 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 0,3169 0,3170 0,3171 0,3137 0,3170 0,3170 0,3164 0,3165
2 5 0,2492 0,3175 0,3175 0,3163 0,3165
2 10 0,3158 0,3170
2 0,3158 0,3174
2 0,3146 0,3170
3 0,3184 0,3181 0,3180 0,3179 0,3179 0,3179 0,3179 0,3179 0,3179 0,3179 0,3186 0,3179 0,3173 0,3170 0,3170 0,3170 0,3170)
3 5 0,2940 0,3170 0,3172 0,3172 0,3172 0,3172 0,3172 0,3171 0,3170 0,3184 0,3180 0,3174 0,3169 0,3169 0,3169
3 10 0,2473 0,3185 0,3187 0,3187 0,3187 0,3187 0,3175 0,3183 0,3176 0,3169 0,3169 0,3152 0,3182 0,3175 0,3169 0,3170
3 15 0,2971 0,3175 0,3176 0,3176 0,3175 0,3179 0,3181 0,3166 0,3165 0,3179 0,3183 0,3170 0,3170
3 20 0,3161 0,3168 0,3167 0,3168[0,1600. 0,3153 0,3189 0,3173 0,3169 0,3063 0,3182 0,3166 0,3162
4 2 0,3183 0,3180 0,3178 0,3177 0,3177 0,3177 0,3177 0,3177 0,3177 0,3177 0,3192 0,3184 0,3177 0,3172 0,3169 0,3169 0,3169 0,3169 0,3191 0,3184 0,3177 0,3171 0,3165 0,3163 0,3163 0,3163 0,3163
4 5 0,3185 0,3181 0,3179 0,3178 0,3178 0,3178 0,3177 0,3178 0,3178 0,3177 0,3191 0,3186 0,3181 0,3175 0,3171 0,3171 0,3171 0,3192 0,3187 0,3182 0,3177 0,3173 0,3168 0,3164 0,3164 0,3164
4 10 |0,3189 0,3187 0,3186 0,3185 0,3185 0,3185 0,3184 0,3184 0,3185 0,3184 0,3192 0,3188 0,3187 0,3187 0,3179 0,3172 0,3173 0,3189 0,3184 0,3181 0,3180 0,3179 0,3172 0,3166 0,3167
a4 15 |0,3173 0,3176 0,3174 0,3174 0,3174 0,3174 0,3174 0,3174 0,3174 0,3174 0,3185 0,3186 0,3184 0,3183 0,3187 0,3187 0,3173 0,3172|0,3171 0,3176 0,3155 0,3166 0,3165 0,3164 0,3168 0,3167 0,3156 0,3156
4 20 |0,3176 0,3169 0,3172 0,3172 0,3172 0,3172 0,3172 0,3173 0,3172 0,3172 0,2355 0,3186 0,3177 0,3176 0,3178 0,3183 0,3191 0,3174 0,3170[0,319010,0244 0,3175 0,3164 0,3168 0,3169 0,3173 0,3180 0,3166 0,3164

Tabla 21: RMSE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el RESIDUO. Elaboracién propia.
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Tabla con el error MAPE promedio entre todos rezagos los para el Residuo
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

#NEU ENT 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#Ne x
#eo CO\LR

09 o8 o7 06 05 04 03 02 01 00109 o08 07 06 05 04 03 02 01 00109 08 07 06 05 04 03 02 01 001

60,50 60,38 60,51 60,40

60,38
60,44
60,50 60,41 60,35 60,34 60,33 60,20 60,02 60,04
60,31 60,34 60,30 60,29 60,36 60,35 60,07 60,05
44,84 60,37 6021 60,19 60,23 60,31 60,44 60,16 60,05

5 59,93 59,92 59,92 59,93 59,93 59,93 59,94
10 59,92 59,92 59,92 59,93 59,93 59,93 59,93 59,94 59,93 59,98
15 59,81 59,92 59,92 59,93 59,93 59,93 59,93 59,93 59,93 59,98
20 59,92 59,83 59,92 59,94 59,94 59,94 59,93 59,93 59,94 59,98

60,51 60,43 60,37 60,36 60,35 60,23 60,07 60,10
60,14 60,36 60,33 60,32 60,38 60,38 60,11 60,10
60,39 60,17 60,22 60,27 60,34 60,47 60,19 60,10

A A DDA WWWWWINNNNN

Tabla 22: MAPE promedio entre los rezagos para todas las combinaciones de parametros de la red neuronal para el RESIDUO. Elaboracion propia.

Los errores vuelven a mostrar un comportamiento similar, y nuevamente (como viene siendo la ténica en las Gltimas series, que
son menos complejas en relacién con los primeros IMF) la combinacidn de 2 capas ocultas domina en general la construccién de la
red, y practicamente cualquier learning rate entre 0,2 y 0,9 —excepto para algunos casos con una arquitectura pequefia (2 capas ocultas
y 2, 3 neuronas por capa) — es capaz de producir una red con bajo error. Desde la perspectiva de los ratios de aprendizaje, aquellos mas
altos en general logran mejores resultados en general, exceptuando las arquitecturas con 4 capas ocultas, donde dichos ratios generaron
las redes con errores mas altos. Es necesario sefialar que nuevamente se observa el comportamiento estandar para el LR = 0,01; y
ademas que la diagonal antes planteada ha desaparecido casi completamente; existiendo ahora buenos resultados (cada vez mas a
medida que los IMF se acercan al residuo) en las redes con 3 capas ocultas y learning rates altos (con 5 0 mas neuronas por capa); y
mientras mayor cantidad de neuronas posea la red, mayor es el ratio de aprendizaje que requiere para logara un desempefio favorable

(en general).
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En esta serie es la Unica en la que tanto la desviacion estandar de los errores MAPE

(27,48) como la diferencia entre el méximo y el minimo (60,16 puntos porcentuales) ha

disminuido con respecto al IMF anterior, aunque ambos indicadores siguen siendo més altos que

en todo el resto de IMFs.

A modo de conclusiones generales de todos los IMF, se puede sefialar que se observaron

algunas caracteristicas que aplican a todas las series analizadas, a saber:

1)

2)

3)

4)

En précticamente todas las tablas se observa un comportamiento muy similar entre
ambos indicadores del error.

En todas las tablas se observa un comportamiento distinto para el ratio de
aprendizaje 0,01; donde los errores de estas redes parecen estar explicados casi
exclusivamente por este parametro. Esto es razonable, ya que las redes se entrenaron
con apenas 100 epochs, y un ratio tan pequefio necesita de una mayor cantidad de
iteraciones para acercarse mas a errores competitivos.

Al ir acercandose al residuo, se hace méas evidente el dominio de las dos capas
ocultas en la generacion de las mejores redes. Las arquitecturas mas complejas (con
mas capas ocultas) iban presentando peores desempefios (particularmente aquella
con 4 capas ocultas). Ademas, se podian utilizar cada vez mas ratios de aprendizaje
menores (mas cercanos a 0,2) y aun con 100 epoch lograr desempefios competitivos;
esto porque los modos mas cercanos al residuo son cada vez menos complejos.

Los primeros IMF presentaron una “diagonal” con errores relativamente altos
(producida por menores LR y mayores neuronas por capa oculta), la cual se fue

diluyendo al ir acercandose al residuo.



8.3.2. Mejor combinacion de parametros por IMF

Se presenta a continuacion la mejor configuracion de pardmetros segin RMSE y segln

MAPE para cada IMF:

Mejor IMF Mejor IMF

Red Red

segun Residu segun Residu
RMSE 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| 8|0 MAPE 1| 2| 3| 4| 5 6| 7| 8|o
Nro Nro

aNSe”rO” 5/10/5/|5|5|15/15/5| 5 2‘:““’” 5|10/5|5|5|15/15/5| 5
Entrada Entrada

Nro Nro

Capas 2121222222 2 Capas 212121122 2]2]|2 2
Ocultas Ocultas

Nro Nro

Neuron Neuron

aspor |20(20|15|5 |5 (10| 5 |20 20 aspor |20(20|15(5 |5 |10|5 (20| 20
Capa Capa

Oculta Oculta

Learnin [0, |0,(0,/0,({0,|0,|0, |0, 03 Learnin [ 0,|0,/0,|10,|0,|0,|0, 10, 03
g Rate 8189|1996 |9]|4 ! g Rate 8(8|9/8|9,6|8|3 ’

Tabla 23: Mejores redes segin RMSE y MAPE. Elaboracién propia.

Tal como se observa, en el Gnico parametro que difieren ambos indicadores respecto de la

red con menor error corresponde a los ratios de aprendizaje de los IMF 4, 7 y 8. Como se

establecio del analisis de las tablas anteriores, la configuracion con 2 capas ocultas es claramente

aquella con mejores resultados (es posible que, dados los 100 epochs, las arquitecturas mas

complejas no lograran alcanzar errores tan bajos como esta que es mas sencilla). Por dltimo, se

logra vislumbrar también el efecto de la relativa baja complejidad de los ultimos IMF vy el

residuo, ya que los ratios de aprendizaje para estos indicadores son menores que los necesarios

para las series mas complejas.

100




8.4. Evaluacion de la mejor red sin descomponer

Para trabajar en el modelo base (sin descomposicion) y realizar una comparacion justa, se
realizé un trabajo equivalente pero (evidentemente) saltindose el paso del CEEMD. Asi, se
busco la configuracion de la mejor red variando los mismos parametros y utilizando la misma
malla, promediando los errores obtenidos por cada combinacion a través de 30 rezagos.
Nuevamente y solo a modo ilustrativo, se muestran los errores MAPE y RMS para el rezago 1

(de los 30 a promediar) para la serie sin descomponer.

TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE

Lag Numero 1 Lag NUmero 1

N° Neu Learn N° Neu Learn

Entrada 5 Rate 0,9 Entrada 5 Rate 0,9

N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas)

x Capa Oc. 2 3 4 x Capa Oc. 2 3 4

2 4,05 56,95 56,95 2 0,0224 10,2932 10,2941
5 3,86 4,37 56,92 5 0,0216 0,0247 0,2951
10 10,26 11,80 57,10 10 0,0516 0,0589 0,2941
15 5,33 4,07 57,15 15 0,0294 10,0226 0,2937
20 7,07 57,18 57,20 20 0,0397 10,2934 10,2936

TIPO ERROR MAPE TIPO ERROR RMSE

Lag Niumero 1 Lag NUmero 1

N° Neu Learn N° Neu Learn

Entrada 5 Rate 0,1 Entrada 5 Rate 0,1

N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas) N° Neuronas | Nro CO (Capas Ocultas)

x Capa Oc. 2 3 4 x Capa Oc. 2 3 4

2 58,87 58,87 58,87 2 0,2922 0,2930 0,2938
5 58,64 58,64 58,64 5 0,2933 10,2938 0,2945
10 58,48 58,49 58,49 10 0,2943 0,2951 0,2938
15 58,44 58,45 58,45 15 0,2946 0,2939 0,2936
20 58,36 58,38 58,38 20 0,2935 10,2935 10,2934

Tabla 24: Errores RMS y MAPE para el rezago nimero 1 de la serie del WTI SIN descomponer. Elaboracion propia.
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Tal como se aprecia en las tablas anteriores, los errores MAPE y RMS no se comportan
igual (por ejemplo, los minimos se encuentran en configuraciones distintas). En este mismo
grupo de tablas se observa una variacion muy escasa en los errores, por lo que las redes estan
probablemente supeditadas o al learning rate (de 0,1) o al nimero de neuronas de entrada. Sin
perjuicio de esto, para un learning rate de 0,9 se logran errores relativamente méas bajos, y en este
ratio la influencia del nimero de capas ocultas y de la cantidad de neuronas en ellas es mucho

mayor (porque los errores son mucho mas variables al interior de la tabla).
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8.4.1. Errores promedio

Se presenta a continuacion la tabla con todos los errores promedio (MAPE Y RMSE) de la serie sin descomposicion. Promedio

porque se realizd esta misma malla en 30 rezagos, y se buscé la mejor combinacion.

Error RMS promedio entre todos los rezagos para serie SIN descomposicion

| J#NEUENT] s 5 5 5 5 5 5 5 5 5 [ 0 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

#co gg\i’; 09 08 07 06 05 04 03 02 01 001[09 08 07 06 05 04 03 02 01 00L(09 08 07 06 05 04 03 02 01 001
2 0,2486 0,2864 0,2865 0,2866 0,2869 0,2873 0,2873 0,2796 0,2854 0,2855
2 5 0,2854 0,2878 0,2879 0,1879 0,2869 0,2870) 0,2850 0,2852
2 10 0,2874 0,2876, 0,2859 0,2863
2 15 0,2873 0,2876, 0,2865 0,2870
2 0,2880 0,28820,1813 0,2874 0,2875 0,2862 0,2868
3 0,2881 0,2879 0,2877 0,2876 0,2875 0,2875 0,2874 0,2874 0,2875 0,2876(0,2876 0,2878 0,2879 0,2879 0,2878 0,2876 0,2874 0,2874 0,2874 0,28740,2860 0,2861 0,2862 0,2862 0,2861 0,2860 0,2859 0,2859 0,2859 0,2860
3 0,2820 0,2874 0,2875 0,2874 0,2872 0,2870 0,2869 0,2870 0,1188 0,2864 0,2870 0,2869 0,2869 0,2868 0,2868 0,2868
3 10 0,2629 0,2881 0,2882 0,2880 0,2876 0,2877, 0,2864 0,2866 0,2865 0,2863 0,2864
3 0,2877 0,2796 0,2879 0,2879 0,2874 0,2874 0,2288 0,2863 0,2864 0,2861 0,2862
3 0,2022 0,2882 0,2875 0,2879 0,2875 0,2874 0,2850 0,2857 0,2854 0,2854
4 0,2880 0,2882 0,2883 0,2883 0,2881 0,2879 0,2878 0,2878 0,2878 0,28780,2862 0,2863 0,2863 0,2864 0,2863 0,2862 0,2861 0,2861 0,2861 0,2861
4 5 0,2877 0,2879 0,2880 0,2881 0,2880 0,2879 0,2878 0,2875 0,2875 0,28760,2861 0,2862 0,2862 0,2863 0,2863 0,2862 0,2861 0,2860 0,2860 0,2861
4 10 0,2884 0,2883 0,2883(0,2880 0,2882 0,2882 0,2882 0,2882 0,2882 0,2882 0,2880 0,2877 0,28770,2857 0,2859 0,2859 0,2859 0,2859 0,2859 0,2859 0,2858 0,2856 0,2857
a 15 0,2883 0,2886 0,2885 0,2886 0,2885 0,2886 0,2886 0,2886 0,2882 0,2882|0,2854 0,2861 0,2858 0,2861 0,2861 0,2861 0,2861 0,2861 0,2858 0,2859
4 20 0,2881 0,2882 0,2881 0,2881 0,2882 0,2883 0,2881 0,28820,2871 0,2778 0,2873 0,2869 0,2870 0,2871 0,2873 0,2873 0,2869 0,2868)0,2868 0,1709 0,2869 0,2864 0,2868 0,2868 0,2869 0,2869 0,2867 0,2867

Tabla 25: RMSE promedio entre todos los rezagos para el WTI SIN descomponer. Elaboracién propia.



Error MAPE promedio entre todos los rezagos para serie SIN descomposicion
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 | 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15

| [#NeuENT

#Ne x
#co CO\LR

0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 01 001( 09 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 01 001 09 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 0,1 0,01

57,35 57,90 58,26
56,80 57,55 58,30
10 45,74 5727 58,35
57,17 | 58,36
57,06 58,35

57,41 57,96
57,34 57,99

57,65 58,14

A A DDA WWWWWINNNNN

Tabla 26: MAPE promedio entre los rezagos para la serie del WTI SIN descomponer. Elaboraciéon propia.

Tal como en el caso ejemplo, y aunque la mayoria de los errores se comporten de forma similar entre MAPE y RMS, la peor
arquitectura parece contemplar el parametro de 4 capas ocultas; el que combinado con 10 neuronas de entrada hace mas bajo el error
(para MAPE) pero en el caso de RMS los peores modelos estan con 5 neuronas de entrada. Ademas (y tal como en los Gltimos IMF)
las redes son capaces de lograr desempefios adecuados aun con learning rates relativamente bajos (0,2; 0,3) pero esto se vuelve mucho
mas evidente en el caso de dos capas ocultas (que nuevamente contiene a la mayoria de los mejores modelos). También se observa
algo de la diagonal para arquitecturas con 3 capas ocultas (la diagonal contempla aumentar simultaneamente el nimero de neuronas de
entrada y el learning rate) que contiene errores bajos y por lo tanto modelos bastante exitosos; a excepcion de aquellas con 10 neuronas
de entrada que tienen modelos muy variables (algunos muy buenos y otros muy malos). La desviacién estandar de los MAPE (24,55) y
la diferencia entre maximos y minimos para este mismo error (55,22 puntos porcentuales), ubican a esta serie (en términos de estos

parametros) muy cerca de aquella encontrada en el IMF 7.
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8.4.2. Mejor combinacion para serie SIN descomponer

Se muestran los resultados con la mejor red segun cada indicador.

Mejor red

. MAPE RMSE
segun

Nro
Neuronas 5 5
Entrada

Nro Capas
Ocultas

Nro
Neuronas
por Capa
Oculta
Learning
Rate

Tabla 27: Mejor combinacién de parametros para la red del WTI SIN descomponer. Elaboracion propia.

0,9 0,9

Tal como se observa, en este caso las redes con menor error son idénticas, independiente
del indicador que se use para medirlo. Ademas, es una configuracién relativamente sencilla (la
menor cantidad de neuronas de entrada posible, la menor cantidad de capas ocultas posibles) y
apenas la segunda menor cantidad de neuronas por capa oculta posibles. Esto conlleva un
problema adicional; y es que se hubiese podido —de haberle ofrecido otros pardmetros adn
menores- encontrar una configuracion para la mejor red que haya obtenido errores ain mas
bajos, lo que evidentemente aparece como una desventaja durante el desarrollo de la

investigacion.



8.5. Resultados de la mejor red

Se presenta un grafico con los resultados de proyeccion para cada dia de la mejor red (entrenada con 10.000 epochs).

Comparacion al dia siguiente del WTI real vs Proyecciones (con
descomposicion)
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Grafico 13: Comparacion dato real vs dato proyectado (CON descomposicidn) para el precio spot del WTI a 50 dias. Elaboracion propia.




Tal como se aprecia en el grafico, los pronosticos realizados utilizando CEEMD se acercan bastante a los datos reales, con un
error promedio de 0,74% entre los 50 datos, y una desviacion estandar de 0,0052 (0,52 en porcentaje) entre los errores. Las barras
verdes del grafico muestran los errores porcentuales absolutos (MAPE) entre el pronostico y el dato real, donde el error mas alto
corresponde al dato 23, con 2,1%; mientras que el menor el dato 36, con un 0,042%. En barras rojas se muestra la variacion porcentual
del WTI real con respecto al dia anterior, y no se aprecia una relacion clara entre estos valores y los del error; lo que es concordante
considerando que se utiliza un modelo no lineal para pronosticar este commodity.

Ademas de esto, los resultados del indicador Dstat muestran que el modelo pronosticd adecuadamente la direccion de los
movimientos del precio correctamente un 89,8% de las veces, esto es; en casi 9 de cada 10 veces la red era capaz de decir (con los
datos del precio actual méas 5, 10 o 15 anteriores (segin el nimero de neuronas de entrada 6ptimo para cada IMF) de manera cierta si el

spot del WTI iba a subir o a bajar.

8.6. Resultados de la mejor red sin descomponer

Se muestran a continuacion los resultados del modelo sin descomponer.
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Comparacion al dia siguiente del WTI real vs Proyecciones (SIN

descomposicidn)
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Grafico 14: Comparacion dato real vs dato proyectado SIN descomponer la serie del precio spot del WTI a 50 dias. Elaboraciéon propia.

Tal como se aprecia en el grafico, los prondsticos realizados utilizando solamente la red neuronal también se acercan bastante a
los datos reales, aunque las proyecciones del modelo siempre parecen estar por debajo de los datos reales. El error promedio MAPE
para la serie sin descomposicion es mayor que en el caso anterior; 1,59% entre los 50 datos, mismo comportamiento presentado por la

desviacion estandar (0,0095). Acorde con el grafico anterior, las barras verdes muestran el MAPE que para este caso presenta el valor
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méaximo en el dato 21 con 4,19% de error, mientras que el menor en el dato 31, con un valor de 0,0041%. Las barras huevamente
muestran la variacion porcentual con respecto al dia anterior, y en este caso si se observa una relacion mas cercana entre los errores
(barras verdes) y las mayores variaciones del precio en t con respecto al tiempo t-1 (de hecho, al calcular la distancia entre ambos; para
este caso el promedio es mayor que en el caso con descomposicion).

Ademas de esto, corresponde sefialar que el Dstat para esta serie es de 36,7%; es decir, algo menos que 4 de cada 10 veces esta

red es capaz de predecir satisfactoriamente el movimiento del WTI.

8.7. Comparacion de modelos

Los modelos se compararan en funcion de 3 indicadores, a saber; el promedio de los errores MAPE y RMS, la desviacion

estandar de dichos errores y el indicador Dstat, que mide la precision en la direccion del prondéstico. Se muestran a continuacion los

graficos con ambos modelos y los errores MAPE y RMSE.
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Grafico 15: Comparacion entre el dato (diario) real, el dato proyectado CON descomposicion y el dato proyectado SIN descomposicion para la serie del precio spot del WTI a
50 dias. Se incluyen errores MAPE para ambas series. Elaboracion propia.
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Al analizar el comportamiento de los MAPE en el mismo grafico, se aprecia que en general los errores de la serie descompuesta
son menores que aquellos logrados por la red sin descomponer, confirmandose también al considerar los promedios y desviaciones

estandar de los MAPE (presentados en la tabla a continuacion).

Promedio Desviacion Estandar
MAPE con CEEMD 0,7% 0,0052
MAPE sin CEEMD 1,6% 0,0095
RMSE con CEEMD 0,35 0,25
RMSE sin CEEMD 0,75 0,45

Tabla 28: Comparacién de promedios y desviaciones estandar para los errores MAPE y RMS de las proyecciones CON y SIN CEEMD. Elaboracion propia.

De la tabla se concluye que la red con CEEMD no solo logra errores en promedio menores, sino que también menos variables

(y por lo tanto son consistentemente menores). En ambos indicadores se observa el mismo comportamiento.
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RMSE para el WTI CON y SIN descomposicion
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Grafico 16: Error RMS para la serie del WTI CON (en azul) y SIN (en rojo) descomposicion. Elaboracion propia.

Del grafico se sostiene la conclusion alcanzada previamente, y es que la mayoria de los errores para la serie descompuesta son
menores. Es mas, la red que pasé primero por CEEMD apenas supera en error a la otra serie en los datos 1, 13, 15, 16, 23, 26, 27, 30,
31, 37, 40 y 46; es decir, la red con CEEMD logra menores errores un 76% de las veces (en 38 de los 50 datos). Ademas, y
considerando la distancia entre ambos errores cuando uno supera al otro; aquellos pertenecientes a la serie sin descomposicion en

general se escapan mas (cuando son mayores) que los pertenecientes a la serie sin CEEMD.
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Por ultimo, se presenta el resultado del Dstat:

Dstat CON descomposicion 89,8%
Dstat SIN descomposicion  36,7%

Tabla 29: Indicador Dstat para las proyecciones de la red neuronal con y sin descomposicion. Elaboracién propia.

La diferencia en los resultados de este indicador es sin duda la mas grande observada
entre ambos modelos. Aunqgue la distancia entre los errores promedios (para el MAPE) alcance
apenas los 0,9 puntos porcentuales, la direccion de los pronosticos realizados por la red neuronal
sin haber descompuesto la serie falla mucho mas que cuando se predice cada IMF de manera
individual y luego se recompone la serie. Esto es importante, pues se trabaja con una serie de
precios, y es de interés muchas veces conocer simplemente el movimiento que tendra el
commodity (aun cuando no se tenga certeza del precio exacto) pues permite tomar decisiones

respecto de algunos derivados financieros, como contratos de futuros.

Con todo, existe suficiente evidencia empirica para sefialar que el modelo con
descomposicion a traves de CEEMD + un perceptron multicapa es méas efectivo en la tarea de
prediccién del precio spot del WTI que un modelo con una técnica de inteligencia artificial muy

poderosa, como lo es la red neuronal feed forward.



9. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Primero, se concluye que si bien el algoritmo de descomposicion CEEMD posee como
ventaja basarse en los mismos datos para encontrar modos significativos que conformen la serie
(a diferencia de otros modelos que requieren definir funciones previas), este aspecto se convierte
en una debilidad al considerar que trabajar la serie con 100, 500, 1000 o 10.000 datos produce
efectivamente resultados de descomposicion distintos. A pesar de esto, es posible encontrar
“mesetas” donde el nimero de IMFs se mantiene constante aun cuando se vaya incrementando la
cantidad de datos a trabajar, lo que efectivamente permite utilizar el algoritmo con cierta
estabilidad (sobre todo considerando que al trabajar con series de tiempo se utilizan muchos

rezagos).

Respecto al objetivo medular del trabajo (que corresponde a encontrar la mejor
configuraciéon por IMF dentro de una malla de posibilidades) es posible establecer varias
conclusiones. Primero, que todas las mejores redes tienen dos neuronas de entrada, y la mayoria
de ellas quedd con un learning rate alto. Esto puede deberse a que, al buscar la mejor
configuracién, se utilizaron simplemente 100 epochs (dada la cantidad de redes que se debia
probar, mas de 100.000 y los recursos disponibles para hacerlo, aun cuando se realiz6 el proceso
en paralelo utilizando dos maquinas) factor que por supuesto redunda en que los entrenamientos
debian ser relativamente rapidos, y esto lo logran los ratios mas altos. El problema con esto es
que configuraciones mas complejas (con mas capas ocultas, por ejemplo) necesitan de mas
iteraciones para alcanzar a propagar el error a toda la red, lo que por supuesto redundo en peores
desempefios (al analizar los resultados de las arquitecturas con 4 capas ocultas, se observa

claramente —sobre todo al ir acercandose a los IMF maés altos y cercanos al residuo— que los
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errores son comparativamente mas altos, lo que se relaciona con la cantidad de epochs). Por otro
lado, los resultados muestran que los pardmetros seleccionados muchas veces estaban en los
bordes de las mallas posibles, lo que evidentemente indica que la seleccion de los modelos a
evaluar debid incluir algunas configuraciones aun més sencillas, porque claramente se podrian
haber obtenido menores errores (esto es similar a buscar la convergencia en una curva, Si
estamos bajando es evidente que podemos ir disminuyendo los errores, pero no sabremos con
certeza que encontramos un minimo hasta que volvamos a subir). Considerando todo, se sugieren
dos recomendaciones para futuros trabajos: uno, mejorar la eleccién de los valores que pueden
tomar los pardmetros a sensibilizar (realizando por ejemplo un pre procesamiento de éstos, como
estudio exploratorio) y dos; realizar los entrenamientos con un mayor nidmero de epochs (tal vez
con mas maquinas en paralelo) para darle una oportunidad méas justa a los modelos més

complejos.

En la misma linea, una conclusién relevante de este trabajo es que la seleccion de los
parametros en una red neuronal es absolutamente importante para que dicha herramienta
funcione de manera adecuada. Se observa en las mismas tablas donde se muestran los errores
(tabla 5 en adelante) que las arquitecturas producen resultados considerablemente distintos en la
capacidad de producir prondsticos precisos para las redes, encontrandose diferencias (para una
misma serie) entre los maximos y los minimos MAPE de hasta 77,5 puntos porcentuales; lo que

evidentemente distancia a un buen modelo de uno méas mediocre.

Otra conclusion importante es que se corrobora el mejor desempefio del paradigma
“descomposicion y ensamblaje” que se viene planteando desde hace algunos afios, bajo el
supuesto de que se entrena de manera méas adecuada una red neuronal que tiene los componentes

sobre los cuales deberia “aprender” separados, y es que considerando la naturaleza de los
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algoritmos de Al (que tienden a cefiirse bastante a las curvas que pretenden pronosticar, lo que se
denomina overfitting) y considerando todo el ruido que traen las series; termina perjudicando su
capacidad de proyeccion cuando se le entregan los datos “brutos”. A pesar de esto, esta ventaja
es también una debilidad cuando se considera que cada modo podria estar amplificando el error
de prediccion (porque en vez de pronosticar una serie con un error “x”, se estan pronosticando 8
0 9 series, cada una con su propio error) lo que (al sumarlas) podria convertirse en sumas de
error. Este problema se ha tratado en trabajos recientes “recomponiendo” parte de las series antes
de proyectarlas con la herramienta de Al, analizando cada producto de la descomposicion y
buscandoles similitudes (ademas de un significado). Se propone entonces como recomendacion
implementar dicha heuristica y encontrar la mejor red de estos modos, que deberian ser (dado el

andlisis adecuado) atn mas significativos.

Por altimo, y en términos absolutamente cuantitativos; es necesario resaltar los resultados
del modelo con descomposiciones, prondstico (usando las mejores redes por IMF) y ensamble
por sobre los del modelo base, que solo incluy6 a la red neuronal. En cualquier indicador que se
elija, éste Gltimo resultdé derrotado. Pero sin duda lo que mas llama la atencion es la gran
diferencia que se produce en términos de la precisién en la prediccion de la direccion de
movimiento del WTI (Dstat), donde el modelo con descomposicion logré 89,8% de acierto,
mientras que el otro apenas alcanz6 un 36,7% de pronésticos correctos. Esto es importante
porque si bien los errores promedio (MAPE 0,7% versus 1,6%) no difieren mucho (aungue en
realidad el error promedio de la red sin descomposicion es mas del doble que la otra, mismo
resultado que con RMS), el Dstat es la mayor diferencia observada entre ambos modelos; y la

direccion con que se mueva el prondstico es mas importante que el RMSE para personas del
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ambito de negocios porque el “Dstat puede ser visto como un criterio de decision importante en

las inversiones en el mercado del petrdleo crudo” (Yu, Wang, & Lai, 2008).
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