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2.1.2 Modelos de promedios móviles MA(q) . . . . . . . . . . . . . . 6
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2.3 Metodoloǵıa estacional de Holt-Winters . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3 Resultados principales 11
3.1 Análisis de la serie de tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.2 Estimación de modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.2.1 Modelo ARIMA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
3.2.2 Modelo de Redes Neuronales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
3.2.3 Modelo Holt-Winters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.3 Comparación de modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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Caṕıtulo 1

Introducción

En los negocios en general existe un tipo de vendedor que no puede o no desea vender
su producto de manera inmediata. Por ejemplo, los productores de materias primas.
Entre el presente y la venta el precio pude aumentar o mantenerse estable, en ese
caso el vendedor se veŕıa beneficiado. Por el contrario, si baja se veŕıa perjudicado.
Similarmente, existe un tipo de comprador que requiere un producto al cabo de
cierto tiempo. Por ejemplo, las empresas de procesamiento de alimentos que con
anticipación saben que necesitaran ciertos insumos para su proceso. Si el precio del
producto sube el comprador se verá afectado, mientras que si se mantiene o cae se
verá favorecido.

Es justamente para evitar este riesgo que surgieron las negociaciones por adelantado,
en las cuales las partes se comprometen a fijar un precio independientemente de
los cambios que sufra este en el mercado. Esta práctica sentó las bases de lo que
hoy conocemos como mercados de futuros. En ellos se negocia por adelantado, pero
a través de un intermediario imparcial que le da trasparencia y confiabilidad a la
negociación. Este tipo de contratos se encuentran regulados y centralizados para
garantizar su cumplimiento en la fecha, cantidad y calidad que se haya acordado.

En los mercados de futuros no solo participan aquellos que intentan cubrirse de mo-
vimientos desfavorables en precios, llamados coberturistas, sino que existen otros
participantes que intentan generar ganancias a través de las especulaciones que tienen
acerca de los movimientos del mercado, llamados especuladores. Dada la facilidad
para participar en estos mercados de manera virtual el volumen de especuladores
crece cada vez más. En todo caso, tanto para especuladores como para coberturistas
poder predecir de manera correcta los movimientos del mercado se refleja en una
maximización de las ganancias o minimización de las perdidas.

Dos técnicas clásicas en el estudio de series de tiempo son la metodoloǵıa de Holt-
Winters y la metodoloǵıa Box-Jenkins. Pero según Bontempi[9] en los últimos años
los modelos de aprendizaje automático han llamado la atención y se han establecido
como serios competidores de los modelos estad́ısticos clásicos en la comunidad de
pronósticos.
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2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

En [8] se concluyó que las técnicas de aprendizaje profundo funcionan mejor para
problemas de series temporales en comparación con los métodos clásicos cuando se
configuran y entrenan correctamente.

Debido a esto se investigo acerca de las técnicas más utilizadas para pronósticos de
series de tiempo utilizando aprendizaje profundo.

En [5] se investigaron y compararon las arquitecturas más utilizadas recientemente,
los resultados muestran que la memoria a largo plazo (LSTM) fue la arquitectura
más precisa.

En [7] se menciona que los modelos de redes neuronales recurrentes LSTM son uno de
los mejores modelos para la extracción de patrones de las caracteŕısticas de entrada.

Aśı pues, en este proyecto de investigación se plantea un modelo de pronósticos para
los precios de los futuros de aceite de soya en la bolsa de Chicago comparando las
dos técnicas clásicas con las técnicas modernas.



Caṕıtulo 2

Marco teórico

A continuación se presenta un resumen con algunos conceptos fundamentales para el
análisis de series de tiempo extráıdos de Hanke[1].

Serie de tiempo es una sucesión de datos que se recopilan periódicamente. Es decir,
es aquel conjunto de mediciones de una variable que se ejecutan cada cierto tiempo.
Ejemplos de series de tiempo son las ventas mensuales de una compañ́ıa o la cantidad
de pacientes que ingresan a urgencias en un hospital cada d́ıa.

Pronóstico es una estimación acerca del comportamiento de una variable en periodos
futuros basándose en la información disponible de los periodos pasados.

La notación más común para pronósticos es:

Yt = valor de una serie en el periodo t
Ŷt = valor pronosticado de la serie en el periodo t

Existen diversas técnicas de pronósticos para series de tiempo y para elegir una ade-
cuada es muy importante identificar y comprender sus patrones. La descomposición
de la serie en cuatro componentes es útil para el análisis de dichos patrones.

Componentes de una serie de tiempo

Tendencia (T): Crecimiento o decrecimiento general a largo plazo.

Componente ćıclico (C): Oscilaciones a lo largo de la tendencia que no
siguen un periodo fijo. Este componente es dif́ıcil de identificar y por lo general
se incluye como parte de la tendencia.

Componente estacional (S): Patrón que tienen en común los mismos perio-
dos de estudio en distintos momentos. Por ejemplo, los meses enero de cada año
o los sábados de cada semana.

Componente irregular (I): Es el componente que resulta al eliminar las
demás componentes de la serie.

3
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Autocorrelación es el nivel de correlación o relación lineal que hay entre una variable
y ella misma retrasada. Este concepto es empleado para el estudio de patrones como
la tendencia y la estacionalidad. El coeficiente de autocorrelación entre Yt y Yt−k,
donde k es la cantidad de retrasos, se calcula asi:

rk =

∑n
t=k+1(Yt − Y )(Yt−k − Y )∑n

t=1(Yt − Y )2
(2.1)

donde

rk = coeficiente de autocorrelación para un retraso de k periodos
Y = media de los valores de la serie
Yt = observación en el periodo t
Yt−k = observación k periodos anteriores o durante un periodo t− k

Correlograma es un gráfico de los coeficientes de autocorrelación para varios retrasos
de tiempo.

Medición del error de pronóstico

En cada paso del tiempo, el residuo o error de pronóstico se define como la diferencia
entre el valor de original la serie y el valor pronosticado.

εt = Yt − Ŷt (2.2)

Hay varios métodos para evaluar la exactitud de una técnica de pronósticos y se
utilizan tanto para comparar dos o más técnicas de pronósticos como para medir la
confiabilidad de una técnica en particular:

Error medio absoluto (MAE): Consiste en promediar el valor absoluto de
los errores de pronóstico, por lo cual tiene las mismas unidades de la serie
original y se interpreta como el tamaño promedio de los errores sin tener en
cuenta la dirección de estos.

MAE =
1

n

n∑
t=1

|Yt − Ŷt| (2.3)

Error cuadrático medio (MSE): Se calcula promediando los errores de
pronóstico al cuadrado, por lo que no tiene las mismas unidades de la serie
original. La idea de elevar al cuadrado es evidenciar cuando existen errores
grandes a pesar de que no sean muchos, ya que esto podŕıa pasarse por alto
cuando solo se promedian los errores.

MSE =
1

n

n∑
t=1

(Yt − Ŷt)
2 (2.4)
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Ráız cuadrada del MSE (RMSE) : Consiste en calcular la ráız cuadrada
del MSE, aśı el indicador queda nuevamente en las unidades de la serie original
y esto facilita su interpretación.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(Yt − Ŷt)2 (2.5)

Error porcentual absoluto medio (MAPE): Se calcula promediando los
errores porcentuales absolutos. El error porcentual absoluto en cada periodo es
la razón entre el error absoluto y el valor absoluto de la serie original en ese
periodo.

MAPE =
1

n

n∑
t=1

|Yt − Ŷt|
|Yt|

(2.6)

Error porcentual medio (MPE): Se calcula promediando los errores por-
centuales. Al no tomarse el error absoluto sino el error con su respectivo signo
podemos utilizar el indicador para saber si la técnica de pronóstico esta ses-
gada, esto es, si frecuentemente sobreestima o subestima la serie original. Si el
resultado es cercano a cero significa que la técnica no está sesgada, mientras
que si es grande y positivo está sobreestimando y si es grande y negativo está
subestimando.

MPE =
1

n

n∑
t=1

(Yt − Ŷt)

Yt

(2.7)

2.1 Metodoloǵıa Box-Jenkins

Se denomina metodoloǵıa Box-Jenkins a una técnica utilizada para la construcción
de un modelo de pronósticos de series de tiempo utilizando modelos ARIMA.

Esta metodoloǵıa se diferencia de muchas otras porque no requiere algún patrón
especifico en la serie que se desea pronosticar. Por lo que resulta apropiada para
una gran cantidad de series independientemente de si son estacionarias o no. Incluso
puede trabajar con series estacionales. Esto hace que sea una técnica ampliamente
utilizada.

El proceso de construcción consiste en identificar un modelo ARIMA tentativo, esti-
mar los parámetros y validar si la desviación es aceptable. En caso de que no lo sea,
se debe realizar otra selección de modelo hasta que se considere apto.

Esta metodoloǵıa supone que la serie puede ser representada por los siguientes tipos
de modelos:
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2.1.1 Modelos autorregresivos AR(p)

Los modelos autorregresivos de orden p generan un pronóstico a partir de una re-
gresión en la que se utiliza la serie original retrasada t − p veces como variables
explicativas.

Yt = ϕ0 + ϕ1Yt−1 + ϕ2Yt−2 + ...+ ϕpYt−p + εt (2.8)

donde

Yt = Variable de respuesta.
Yt−1, Yt−2, ..., Yt−p = Variable de respuesta retrasada.
ϕ0, ϕ1, ..., ϕp = Coeficientes de regresión a estimar.
εt = Error de estimación.

2.1.2 Modelos de promedios móviles MA(q)

Los modelos de promedio móvil de orden k generan un pronóstico a partir de una
combinación lineal de los t− q errores pasados.

Yt = µ+ εt − ω1εt−1 − ω2εt−2 − ...− ωqεt−q (2.9)

donde

Yt = Variable de respuesta.
µ = Promedio constante.
ω1, ω2, ..., ωq = Parámetros a estimar.
εt = Error de estimación.
εt−1, εt−2, ..., εt−q = Errores en periodos anteriores.

2.1.3 Modelos de promedio móvil autorregresivos ARMA(p,q)

Los modelos ARMA de orden p y q son la combinación de los modelos autorregresivos
de orden p y los modelos de promedios móviles de orden q y depende tanto de los
errores pasados como de las observaciones pasadas de la serie.

Yt = ϕ0 + ϕ1Yt−1 + ϕ2Yt−2 + ...+ ϕpYt−p + εt − ω1εt−1 − ω2εt−2 − ...− ωqεt−q (2.10)

2.1.4 Modelos de promedios móviles integrados autorregre-
sivos ARIMA(p,d,q)

Cuando la serie que se quiere pronosticar no es estacionaria muchas veces es posible
convertirla en estacionaria a través de diferencias. Al obtener la serie estacionaria se
puede ajustar un modelo ARMA y la cantidad de diferencias requeridas se denota
como el parámetro d. Aśı pues, los modelos ARIMA complementan los modelos arma
para series no estacionarias.
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2.1.5 Modelos de promedios móviles integrados autorregre-
sivos estacionales ARIMA(p,d,q)(P ,D,Q)[m]

Existe una versión de los modelos ARIMA especial para las series que tiene un patrón
estacional de longitudm. Funciona igual que la versión estándar, pero incluye modelos
ARIMA para capturar la variación de la parte estacional. También son llamados
modelos SARIMA.

Cristerio de seleccion de modelo

En casos donde varios modelos se ajustan correctamente a los datos, es preferible
el que tenga menor cantidad de parametros, por simplicidad. Pero si tienen igual
cantidad de parametros es preferible el que tenga menor error cuadratico medio.
Sin embargo, un modelo con mas parametros puede tener error cuadratico medio
bastante menor. Para evitar esa ambiguedad se diseño el criterio de informacion de
Akeike (AIC)

AIC = ln σ̂2 +
2

n
r (2.11)

donde

σ̂2 = Error cuadrático medio.
n = Número de observaciones.
r = Número total de parámetros en el modelo ARIMA.

2.2 Metodoloǵıa de Redes Neuronales

A continuación se presenta un resumen con algunos conceptos fundamentales sobre
redes neuronales extráıdos de Konasani[3] y de Gopal[4].

Las redes neuronales artificiales (ANN) son sistemas de reconocimiento de pa-
trones cuya estructura y funcionamiento están inspiradas en las redes neuronales
biológicas. Estas intentan emular el proceso de solución de problemas del cerebro
humano. El cual consiste en acumular constantemente el conocimiento ganado en la
solución de problemas previos y adaptarlo para aplicarlo a nuevas situaciones. Es
por esto que las redes neuronales funcionan a través de ejemplos, con los que esta se
entrena e intenta descifrar las relaciones que existen en dicha información para poder
replicarlos.

2.2.1 Estructura básica de una red neuronal artificial

Un nodo o neurona es el elemento básico de procesamiento de una red neuronal. La
figura 2.1 muestra la estructura de una neurona artificial. Los xi son las variables
de entrada y cada una tiene un coeficiente wi asociado denominado peso. La suma
ponderada a de las entradas con sus respectivos pesos pasa por una función σ y el
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resultado se denomina respuesta o salida ŷ. Esta función se denomina función de
activación o función de transferencia.

Figura 2.1: Estructura de una Neuronal Artificial Básica[4]

Una red neuronal básica se compone de capas y en cada una de ellas se encuentran
nodos totalmente conectados con todos los nodos de la anterior capa y la siguiente.
Estas capas se clasifican en: capa de entrada, una o varias capas ocultas y capa de
salida. La capa de entrada contiene las variables predictoras, por lo que la cantidad
de nodos en ella es la cantidad de variables de entrada. La capa de salida contiene las
variables objetivo, por lo que la cantidad de nodos en ella es la cantidad de variables
que se intentan predecir. Pero no hay una regla general para determinar la cantidad
de capas ocultas ni la cantidad de nodos en ellas, básicamente se encuentran por
tanteo. Este tipo de red es llamada Perceptrón Multicapa (MPL). La figura 2.2
muestra la estructura básica de una red neuronal.

Figura 2.2: Estructura básica de una Red Neuronal[3]

Construir una red neuronal, consiste en encontrar los valores óptimos de los pesos.
Para ello se utiliza el algoritmo o regla de aprendizaje. El principal algoritmo y del
cual se desprenden varios más se llama algoritmo de retropropagación, también
conocido como descenso del gradiente. Consiste en asignarle valores aleatorios a los
pesos inicialmente, calcular las sumas ponderadas y pasarlas por las funciones de
activación de todas las neuronas hasta llegar a un primer pronostico. Como se conocen
los valores reales de las variables objetivo se calculan los errores y se propagan hacia
atrás para encontrar la contribución del error en las capas ocultas. Luego se actualizan
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los pesos en la dirección que se reduce el error, para esto se usa el método del descenso
del gradiente. El proceso finaliza cuando el error llega a ser tan pequeño como se
considere aceptable.

Existen problemas de pronóstico donde se requiere modelar datos secuenciales, es
decir el dato actual depende de los anteriores. Note que este es el caso de las series
de tiempo, donde existe autocorrelación. Para modelar este tipo de problemas donde
se requiere la noción de memoria se crearon las redes neuronales recurrentes
(RNN), ya que las redes básicas consideran independientes las variables de entrada.
Lo que caracteriza las redes recurrentes es que almacena información sobre la historia
de los estados anteriores del sistema, se alimenta a śı mismo. La figura 2.3 muestra
una representación de modelos de redes recurrentes.

Figura 2.3: Red Neuronal Recurrente[3]

Sin embargo, las redes neuronales recurrentes básicas no funcionan muy bien para
secuencias largas, es decir no tienen memoria a largo plazo. La razón es la desaparición
de los gradientes. Aśı fue como surgieron los modelos de memoria a corto plazo LSTM.
Los cuales contienen varias modificaciones de las redes recurrentes básicas pero debido
a su complejidad no se profundizo en ellas en este documento.

2.3 Metodoloǵıa estacional de Holt-Winters

A continuación se presenta un resumen acerca de los modelos de Holt-Winters ex-
tráıdo de Hyndman[12].

Esta familia de modelos es una generalización de los modelos de tendencias de Holt,
que a su vez es una generalización de los modelos de suavizado exponencial. En el
suavizado exponencial se hace un promedio ponderado de las observaciones de la
serie asignándole mayor o menor peso a las observaciones más recientes dependiendo
el parámetro de suavizado. El modelo de Holt mejoro esto agregando otra componente
para modelar la tendencia de manera lineal y más tarde se mejoró este modelo para
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amortiguar la tendencia. Después se le incluyo una nueva componente para captar la
estacionalidad y se llamó modelo de Holt-Winters.

Es aśı como este tipo de modelos tiene la ecuación de pronóstico y tres ecuaciones de
suavizado una para cada componente: nivel lt, tendencia bt y estacional st. Cada una
de ellas tiene su respectivo parámetro de suavizado α, β y γ.

Por último, existen dos versiones del modelo, una aditiva y una multiplicativa. La
elección depende de la variación de los datos, si la variación se mantiene estable es
preferible usar el modelo aditivo. Por el contrario, si la variación crece es preferible
el multiplicativo. En este caso mostramos la versión multiplicativa.

Ŷt+h = (lt + hbt)st+h (2.12)

lt = α(
Yt

st−m

) + (1− α)(lt−1 + bt−1)

bt = β(lt − lt−1) + (1− β)bt−1

st = γ(
Yt

lt
) + (1− γ)st−m



Caṕıtulo 3

Resultados principales

3.1 Análisis de la serie de tiempo

En este trabajo se analizó la serie del precio de los futuros de aceite de soja en la
bolsa de valores de Chicago. Los datos se extrajeron de Yahoo Finanzas por medio
de la función getSymbols del paquete quantmod. Dicha bolsa funciona de lunes a
viernes, con algunas excepciones en d́ıas festivos. Esto complejiza el análisis debido a
la periodicidad irregular. Existen varias técnicas para rellenar datos faltantes en series,
pero por supuesto esto agrega cierto margen de error. Para evitar ese problema se
analizó la serie con periodicidad semanal. La figura 3.1 muestra la gráfica de la serie
desde el año 2016 hasta marzo del 2023. La figura 3.2 muestra la descomposición de la
misma usando el modelo multiplicativo de los componentes debido a que gráficamente
se puede apreciar que la variabilidad de los datos viene en aumento.

Figura 3.1: Serie del precio del aceite de soja

11
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Figura 3.2: Descomposición multiplicativa de la serie

De la descomposición podemos notar que el precio se mantiene medianamente estable
hasta el año 2020, pero a partir de ah́ı aparece una tendencia creciente, debido prin-
cipalmente a la pandemia de COVID 19 y más tarde por la guerra de Ucrania. Esto
representa un reto importante a la hora de pronosticar, pues el modelo que se elija
debe ser capaz de identificar la dinámica habitual de este mercado, pero sin perder
de vista la tendencia creciente de los últimos años.

Adicionalmente, la serie parece tener cierta estacionalidad en la cual el precio sube
la primera mitad del año y cae la segunda mitad. El grafico de estacionalidad de
la figura 3.3 nos permite comparar el precio año a año. Note que, los años 2021 y
2022 tienen cierta similitud en sus patrones, aunque el inicio del año 2023 no sigue el
mismo patrón. En los años previos es dif́ıcil identificar una estacionalidad demasiado
marcada.

3.2 Estimación de modelos

Para seleccionar el modelo que mejor pronostica la serie es tradición dividir la serie en
dos. La primera parte de la serie se denomina serie de entrenamiento y la segunda serie
de prueba o validación. Sobre el primer conjunto de datos cada modelo pronostica la
misma cantidad de datos que tenga el segundo conjunto. Finalmente se calculan las
diferentes medidas de error con cada pronostico y se determina cual fue más acertado.
En nuestro caso la serie de entrenamiento va hasta la última semana del año 2022 y
la serie de prueba son los datos del año 2023.
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Figura 3.3: Gráfico de estacionalidad de la serie

Para los pronósticos se utilizó el lenguaje de programación R y el entorno RStudio.
En todos los gráficos de pronósticos la serie de entrenamiento es de color negro, el
ajuste del modelo sobre la serie de entrenamiento es de color rojo y el pronóstico
es de color azul con sus respectivos intervalos de confianza. Además, se hizo zoom a
partir del 2020 para mayor claridad.

3.2.1 Modelo ARIMA

Lo primero es determinar si la serie es o no estacionaria. De grafica de la serie se puede
notar que esta tiene una tendencia creciente a partir del año 2020, con lo cual no es
estacionaria. Esto se verifica al analizar la función de autocorrelación de la figura 3.4.
Note que hay muchos retrasos significativos y como estos van cayendo lentamente a
cero.

De hecho, el paquete forecast ofrece la función ndiffs que indica la cantidad de dife-
renciaciones necesarias para eliminar la tendencia. En este caso, indica que requiere
una diferenciación d = 1. El paquete forecast también ofrece la función nsdiffs que
indica la cantidad de diferenciaciones estacionales en caso de que se requieran. En
este caso indica que no requiere D = 0.

Efectivamente, en la gráfica de la serie diferenciada de la figura 3.5 se puede notar
que esta si varia alrededor de nivel fijo, prácticamente cero.
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Figura 3.4: Función de autocorrelación de la serie

Figura 3.5: Serie diferenciada
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Para validar si la serie es estacionaria se tiene la prueba Dickey–Fuller, donde la
hipótesis nula es que la serie no es estacionaria. Y la prueba de estacionariedad
KPSS, donde la hipótesis nula es que la serie es estacionaria. El paquete tseries ofrece
ambas pruebas con las funciones adf.test y kpss.test. Los resultados de las pruebas se
encuentran en las figuras 3.6 y 3.7.

Figura 3.6: Prueba Dickey–Fuller

Figura 3.7: Prueba KPSS

En la prueba Dickey–Fuller se rechaza la hipótesis nula porque el valor p = 0,01
es menor que α = 0,05. En la prueba KPSS no se puede rechazar la hipótesis nula
porque el valor p = 0,1 es mayor que α = 0,05. En ambos casos la conclusión es que
la serie es estacionaria.

Ahora bien, para identificar el orden de la parte autorregresiva y la parte de medias
móviles tanto regulares como estacionales se analiza la función de autocorrelación y
la función de autocorrelación parcial de la serie diferenciada, estas se encuentran en
la figura 3.8 y 3.9.

En la figura 3.8, existe autocorrelación significativa en el rezago 52, pero no en el 104.
Este comportamiento sugiere un modelo MA(1) para la parte estacional. Similarmente
en la figura 3.9 existe autocorrelación parcial en el rezago 52, pero no en el 104. Este
comportamiento sugiere un modelo AR(1) o un ARMA(1,1) para la parte estacional.

Por otra parte, en la figura 3.8 existe correlación significativa en los rezagos dos y
tres, lo que sugiere un modelo MA(3). También, en la figura 3.9 existe autocorrelación
parcial significativa en los rezagos dos y tres, lo que sugiere un modelo MA(3) o tal
vez un ARMA(3,3).

De esta manera se tienen varios posibles modelos ARIMA, los cuales siguiendo la
metodoloǵıa Box-Jenkins se compararán con el criterio AIC para determinar cuál
de ellos es mejor. Esta comparación es importante ya que los modelos sencillos, en
el sentido de menos parámetros para estimar, son preferibles. No es recomendado
quedarse solo con la combinación de todos los órdenes.
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Figura 3.8: Funcion de autocorrelación de la serie diferenciada

Figura 3.9: Función de autocorrelación parcial de la serie diferenciada
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El paquete forecast contiene la función Arima que permite ajustar un modelo ARIMA
a una serie según el orden que se le indique. En este caso se ajustaron nueve modelos
ARIMA cubriendo las combinaciones que surgieron del análisis previo. Los modelos
que se probaron están en la figura 3.10 y la comparación de sus AIC están en la figura
3.11.

Figura 3.10: Modelos ARIMA probados

Figura 3.11: Comparación del AIC

El modelo con el criterio AIC más bajo es el a8. Los parámetros ajustados del modelo
se encuentran en la figura 3.12.

Figura 3.12: Modelo ARIMA propuesto
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En este punto vale mencionar que existe una función auto.arima del paquete forecast
que calcula el mejor modelo ARIMA, entre muchas combinaciones, según el criterio
AIC con solo pasarle una serie como parámetro. En la figura 3.13 se presentan to-
dos los modelos ARIMA que auto.arima comparo y el modelo que fue elegido. Los
parámetros ajustados del modelo y sus órdenes se encuentran en la figura 3.14.

Figura 3.13: Modelos ARIMA comparados por auto.arima

Figura 3.14: Modelo ARIMA elegido por auto.arima

Note que el modelo propuesto mediante el análisis tiene un criterio AIC menor que
el propuesto por auto.arima. Con lo cual es mejor y se debe seguir trabajando con él.
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El paquete forecast ofrece la función checkresiduals que permite verificar gráficamente
los supuestos acerca de los residuos del modelo para saber si este adecuado. La figura
3.15 tiene el análisis de los residuos del modelo ARIMA.

Figura 3.15: Análisis de residuos modelo ARIMA

Si el modelo aproxima correctamente los datos, los residuos deben ser aproxima-
damente aleatorios. Note que estos vaŕıan alrededor de un nivel fijo, su función de
autocorrelación solo tiene unos pocos rezagos significativos y su distribución tiene un
comportamiento parcialmente comparable con la distribución normal. Si bien los re-
siduos no son completamente aleatorios, fue la mejor aproximación que conseguimos
con modelos ARIMA.

Los pronósticos con el modelo ARIMA seleccionado se encuentran en el cuadro 3.1 y
la figura 3.16.

Finalmente, note que todos los modelos ARIMA que se tuvieron en cuenta generaban
pronósticos similares. La grafica de los pronósticos correspondientes a los 10 modelos
ARIMA que se contemplaron están en la figura 3.17.

3.2.2 Modelo de Redes Neuronales

Como se mencionó en el marco teórico, las redes tipo MLP no son las más apropiadas
para pronosticar series de tiempo, sin embargo, en el momento de la elaboración
de este documento la mejor aproximación que se logró a la programación de redes
neuronales fue a través de la función mlp del paquete nnfor que ajusta un modelo
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Semana Pronóstico Lo.80 Hi.80 Lo.95 Hi.95
1 66.15 63.67 68.63 62.36 69.94
2 66.89 63.55 70.23 61.78 72.00
3 65.99 61.77 70.21 59.54 72.44
4 66.92 62.05 71.78 59.47 74.36
5 67.08 61.66 72.50 58.79 75.36
6 68.06 62.21 73.90 59.12 77.00
7 68.24 62.00 74.49 58.70 77.79
8 69.19 62.55 75.83 59.04 79.34
9 70.17 63.11 77.23 59.38 80.97
10 71.53 64.05 79.01 60.09 82.97
11 71.31 63.43 79.18 59.27 83.34
12 69.52 61.31 77.73 56.97 82.07
13 69.79 61.29 78.29 56.79 82.79
14 69.20 60.42 77.99 55.77 82.63
15 70.36 61.29 79.44 56.48 84.24

Cuadro 3.1: Pronósticos con el modelo ARIMA

Figura 3.16: Pronóstico con el modelo ARIMA
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Figura 3.17: Pronósticos de los 10 modelos ARIMA contemplados

de redes neuronales tipo perceptrón multicapa al pronóstico de series de tiempo. El
algoritmo de mlp determina cuantos rezagos autorregresivos deben ser usados como
predictores. Por defecto trae una sola capa oculta con 5 nodos en ella y 20 nodos de
entrada.

Una red generada para nuestra serie es la de la figura 3.18 y su arquitectura está en
la figura 3.19. Los pronósticos generados por esta red se encuentran en la figura 3.20
y el cuadro 3.2.

Figura 3.18: Red generada por mlp

El análisis de los residuos se encuentra en la figura 3.21. En ella se puede ver que
estos no son aleatorios, a pesar de esto fue el mejor modelo de redes que se logró
ajustar.

Para no quedarse solo con ese modelo puntual se generaron 10 redes y sus pronósticos
se encuentran en la figura 3.22. Suponiendo que existe un patrón general se tomó el
promedio de estos como representante de pronóstico de las redes neuronales y el
conjunto de pronósticos sirve como una especie de intervalo de confianza. El grafico
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Figura 3.19: Arquitectura de la red generada por mlp

se encuentra en la figura 3.23 y en el cuadro 3.3.

3.2.3 Modelo Holt-Winters

Una vez obtenido los dos modelos anteriores se optó por incluir un método clásico
que permitiera la comparación con los otros. Se eligieron los modelos de suavizado
exponencial estacional de Holt-Winters. En este caso corresponde usar su versión
multiplicativa ya que la variación de la serie va en aumento.

El paquete stast ofrece la función HoltWinters que ajusta un modelo Holt Winters
a la serie que se le entrega. El modelo ajustado obtenido para la serie de estudio se
encuentra en la figura 3.24. Los pronósticos a partir de él se encuentran en el cuadro
3.4 y el grafico 3.25.

El análisis de residuos se encuentra en la figura 3.26. En el se puede ver que no son
completamente aleatorios, sin embargo fue el mejor modelo Holt-Winters que se logro
obtener.

3.3 Comparación de modelos

En el cuadro 3.5 y en la figura 3.27 están plasmados los pronósticos con los tres
modelos que se ajustaron.
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Semana Pronóstico
1 62.50
2 58.15
3 53.75
4 57.22
5 54.25
6 56.69
7 50.14
8 48.44
9 50.22
10 52.16
11 51.60
12 55.87
13 53.01
14 49.98
15 51.80

Cuadro 3.2: Pronósticos con la red generada por mlp

Figura 3.20: Pronósticos con la red generada por mlp
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Figura 3.21: Análisis de residuos la red generada por mlp

Figura 3.22: Pronósticos de 10 redes generadas por mlp
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Semana Pronóstico
1 62.80
2 59.83
3 58.81
4 61.31
5 57.26
6 59.53
7 57.30
8 58.72
9 57.62
10 62.27
11 61.15
12 60.32
13 60.20
14 61.08
15 56.25

Cuadro 3.3: Promedio de los pronósticos de las 10 redes

Figura 3.23: Promedio de los pronósticos de las 10 redes
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Figura 3.24: Modelo Holt-Winters

Gráficamente no queda claro cual modelo fue mejor. Se analizó entonces el cuadro
3.6 de análisis de medidas de error.

Aqúı se puede notar que, de las cinco medidas de error, el modelo Holt-Winters fue
mejor en tres de ellas, mientras que el modelo de redes neuronales fue mejor en las
otras dos. Se puede concluir que ambos son buenos para pronosticar la serie. Se elige
el modelo Holt-Winters debido a su complejidad computacional, ya que el tiempo de
ejecución es menor que el de las redes neuronales.

3.4 Pronóstico

El modelo de Holt-Wintes ajustado a toda la serie completa está en la figura 3.28. El
pronóstico de las siguientes 15 semanas se encuentra en el cuadro 3.7 y en el gráfico
3.29.
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Figura 3.25: Pronoótico con el modelo Holt Winters

Figura 3.26: Análsis de residuos modelo Holt Winters
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Semana Pronóstico Lo.80 Hi.80 Lo.95 Hi.95
1 65.60 62.56 68.64 60.95 70.25
2 66.27 62.20 70.34 60.05 72.49
3 65.37 60.54 70.20 57.99 72.76
4 65.22 59.71 70.73 56.79 73.65
5 64.36 58.29 70.42 55.08 73.63
6 64.32 57.69 70.94 54.18 74.45
7 62.47 55.49 69.45 51.80 73.14
8 61.21 53.86 68.56 49.98 72.45
9 62.23 54.30 70.16 50.10 74.36
10 61.74 53.43 70.04 49.03 74.44
11 60.15 51.62 68.68 47.10 73.20
12 59.16 50.35 67.97 45.69 72.63
13 59.58 50.31 68.84 45.41 73.74
14 57.72 48.34 67.09 43.38 72.05
15 58.19 48.38 68.01 43.18 73.21

Cuadro 3.4: Pronóstico con el modelo Holt-Winters

Semana ARIMA RN HW REAL
1 66.15 62.80 65.60 66.40
2 66.89 59.83 66.27 62.94
3 65.99 58.81 65.37 63.25
4 66.92 61.31 65.22 63.15
5 67.08 57.26 64.36 60.79
6 68.06 59.53 64.32 60.94
7 68.24 57.30 62.47 59.04
8 69.19 58.72 61.21 61.90
9 70.17 57.62 62.23 62.04
10 71.53 62.27 61.74 61.39
11 71.31 61.15 60.15 56.57
12 69.52 60.32 59.16 57.73
13 69.79 60.20 59.58 52.17
14 69.20 61.08 57.72 54.37
15 70.36 56.25 58.19 55.49

Cuadro 3.5: Comparación pronósticos vs datos reales

Medidas ARIMA RN HW
ME -8.82 0.25 -2.36

RMSE 10.14 3.93 3.11
MAE 8.85 3.39 2.56
MPE -15.30 0.03 -4.11
MAPE 15.35 5.78 4.42

Cuadro 3.6: Errores
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Figura 3.27: Comparacion pronósticos vs datos reales

Figura 3.28: Modelo Holt-Winters ajustado a la serie completa
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Semana Pronóstico Lo.80 Hi.80 Lo.95 Hi.95
1 55.79 52.74 58.84 51.12 60.45
2 55.98 51.92 60.05 49.76 62.20
3 57.09 52.16 62.02 49.55 64.63
4 56.04 50.50 61.58 47.57 64.51
5 57.07 50.83 63.31 47.53 66.62
6 55.74 49.08 62.41 45.55 65.94
7 55.81 48.62 63.00 44.81 66.81
8 56.05 48.34 63.75 44.27 67.82
9 57.01 48.73 65.28 44.35 69.66
10 54.51 46.15 62.88 41.72 67.30
11 55.86 46.88 64.83 42.13 69.58
12 55.68 46.34 65.02 41.40 69.96
13 54.62 45.07 64.16 40.02 69.22
14 55.43 45.38 65.47 40.06 70.79
15 54.09 43.92 64.27 38.54 69.65

Cuadro 3.7: Pronóstico con el modelo Holt-Winters

Figura 3.29: Pronóstico con el modelo Holt-Winters
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Conclusiones

En este trabajo se investigo acerca de las técnicas de pronósticos de series de tiempo
más utilizadas en la actualidad para contrastarlas con las técnicas clásicas. Se usaron
redes neuronales, a pesar de que no se utilizó la arquitectura más apropiada debido
a la falta de experiencia programando redes neuronales.

Para cada familia de modelos se elige un representante, siendo este el que mejor des-
empeño haya tenido en cada caso. Una vez identificados los tres modelos candidatos se
realiza un análisis comparativo de medidas de error. Se concluye que tanto el modelo
Holt-Winters como el de Redes Neuronales tuvieron pronósticos muy acertados. Para
los pronósticos se optó por el modelo Holt-Winters debido a su sencilles y velocidad
de ejecución.

Para la generación de los distintos modelos y los pronósticos se utilizó el lenguaje
de programación R y el entorno RStudio ya que este es uno de los más utilizados en
temas estad́ısticos.

Finalmente, se construyó el tablero de monitoreo y pronóstico [13] para facilitar la
comunicación e interpretación de los resultados. El cual se alimenta de los nuevos
datos a medida que estos se van generando y decide que modelo es mejor cada vez
que se actualiza.

Ahora bien, para próximas investigaciones se propone el desarrollo de redes neuronales
recurrentes del tipo LSTM (Long Short Term Memory), las cuales podŕıan mejorar
la precisión de los pronósticos, aunque se requiere de un amplio manejo del tema
para programarlas correctamente. También podŕıa ser interesante intentar predecir
el comportamiento de nuestra serie basándose en su correlación con otras series como
la del precio del petróleo, la del precio del dólar estadounidense, entre otras. Además,
seŕıa interesante intentar replicar el estudio con otro tipo de series de precios de
materias primas y determinar si los resultados son similares

31
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Apéndice A

Códigos

A continuación anexamos el código utilizado para el desarrollo del proyecto.

A.1 Paquetes utilizados

1 l i b r a r y ( quantmod ) #para importar l a s e r i e
2 l i b r a r y ( ggp lot2 )
3 l i b r a r y ( f o r e c a s t )
4 l i b r a r y ( t s e r i e s ) #pruebas DF y FNSS
5 l i b r a r y ( xtab l e ) #tab l a s en l a t e x
6 l i b r a r y ( nnfor ) #redes neurona l e s

A.2 Importación de la serie desde Yahoo Finanzas

1 so j a . df=getSymbols ( ”ZL=F” ,
2 from=”2016−01−01” ,
3 to=”2023−04−01” ,
4 env=NULL,
5 p e r i o d i c i t y =”weekly” ,
6 re turn . c l a s s=”data . frame” ) [ 6 ]
7
8 s o j a . df $Fecha=as . Date ( row . names ( s o j a . df ) , format=”%Y−%m−%d” )
9 row . names ( s o j a . df )=NULL
10 names ( s o j a . df ) [1 ]= ”Prec io ”
11
12 sum( i s . na ( s o j a . df $Prec io ) )
13 so j a . df=na . omit ( s o j a . df )

A.3 Análisis de la serie

33
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1 ggp lot ( s o j a . df , aes ( Fecha , Prec io ) )+
2 geom l i n e ( )+
3 g g t i t l e ( ” Prec i o s de Futuros de Ace i te de Soja ” )+
4 xlab ( ”” )+
5 ylab ( ”” )+
6 s c a l e x date ( date breaks = ”1 year ” , date l a b e l s = ”%Y” )
7
8 so j a . t s=t s ( s o j a . df $Precio , s t a r t = c (2016 ,1) , f r equency = 52)
9
10 f o r e c a s t : : autop lo t ( decompose ( s o j a . ts , type = ”mu l t i p l i c a t i v e ” )

)
11
12 ggseasonp lo t ( s o j a . t s )
13
14
15 t r a i n=window( so j a . ts , end=c (2022 ,52) )
16 t e s t=window( so j a . ts , s t a r t=c (2023 ,1) )
17 n=length ( t e s t )

A.4 Estimación de modelos

A.4.1 ARIMA

1 #ARIMA
2
3 Acf ( t r a i n )
4 n d i f f s ( t r a i n )
5 n s d i f f s ( t r a i n )
6
7 f o r e c a s t : : autop lo t ( d i f f ( t r a i n ) )+
8 g g t i t l e ( ” S e r i e d i f e r e n c i a da de l p r e c i o de Futuros de Ace i te

de Soja ” )+
9 xlab ( ”” )+
10 ylab ( ”” )
11
12 adf=adf . t e s t ( d i f f ( t r a i n ) )
13 adf $p . va lue
14
15 kps=kpss . t e s t ( d i f f ( t r a i n ) )
16 kps$p . va lue
17
18 Acf ( d i f f ( t r a i n ) )
19 Pacf ( d i f f ( t r a i n ) )
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20
21 a1=Arima ( t ra in , order=c (0 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 0 ) )
22 a2=Arima ( t ra in , order=c (0 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (0 , 0 , 1 ) )
23 a3=Arima ( t ra in , order=c (0 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 1 ) )
24
25 a4=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 0 ) , s e a sona l=c (0 , 0 , 1 ) )
26 a5=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 0 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 0 ) )
27 a6=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 0 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 1 ) )
28
29 a7=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 0 ) )
30 a8=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (0 , 0 , 1 ) )
31 a9=Arima ( t ra in , order=c (3 , 1 , 3 ) , s e a sona l=c (1 , 0 , 1 ) )
32
33 AIC( a1 , a2 , a3 , a4 , a5 , a6 , a7 , a8 , a9 )
34 BIC( a1 , a2 , a3 , a4 , a5 , a6 , a7 , a8 , a9 )
35
36
37 a10=auto . arima ( t ra in ,
38 t r a c e=TRUE,
39 approximation=FALSE,
40 s t epwi s e=FALSE,
41 a l l owd r i f t = FALSE,
42 max .P = 1 ,
43 max .Q = 1)
44
45 ch e ck r e s i dua l s ( a8 )
46
47
48 qqnorm( a8$ r e s i d u a l s )
49 qq l i n e ( a8$ r e s i d u a l s )
50
51 t sd i ag ( a8 )
52 Box . t e s t ( a8$ r e s i dua l s , type = ”Ljung−Box” , l ag = 80)
53
54 shap i ro . t e s t ( a8$ r e s i d u a l s )
55
56 jarque . bera . t e s t ( a8$ r e s i d u a l s )
57
58 autop lo t ( a8 )
59
60
61 m1=f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a8 , h=n)
62 f o r e c a s t : : autop lo t (m1)+
63 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f i t t e d (m1) , s e r i e s=”Arima” )+
64 xlim (2020 ,2023 .5 )
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65
66 p1=data . frame (m1)
67 rownames ( p1 )=1:n
68 p r i n t ( x tab l e ( p1 ) )
69
70
71 f o r e c a s t : : autop lo t ( t r a i n )+
72 xlim (2020 ,2023 .5 )+
73 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a1 , h=n) , s e r i e s=”a1” ,

PI=FALSE)+
74 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a2 , h=n) , s e r i e s=”a2” ,

PI=FALSE)+
75 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a3 , h=n) , s e r i e s=”a3” ,

PI=FALSE)+
76 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a4 , h=n) , s e r i e s=”a4” ,

PI=FALSE)+
77 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a5 , h=n) , s e r i e s=”a5” ,

PI=FALSE)+
78 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a6 , h=n) , s e r i e s=”a6” ,

PI=FALSE)+
79 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a7 , h=n) , s e r i e s=”a7” ,

PI=FALSE)+
80 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a8 , h=n) , s e r i e s=”a8” ,

PI=FALSE)+
81 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a9 , h=n) , s e r i e s=”a9” ,

PI=FALSE)+
82 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( a10 , h=n) , s e r i e s=”a10

” ,PI=FALSE)

A.4.2 Redes neuronales

1 # REDES NEURONALES
2
3 rn=nnfor : : mlp ( t r a i n )
4 p r i n t ( rn )
5 p l o t ( rn )
6
7
8 f o r e c a s t : : autop lo t ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( rn , h=n) )+
9 f o r e c a s t : : au to l aye r ( rn$ f i t t e d , s e r i e s=”RN” )+
10 xlim (2020 ,2023 .5 )+
11 ylab ( ”” )
12
13 ch e ck r e s i dua l s ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( rn , h=n) )



A.4. ESTIMACIÓN DE MODELOS 37

14
15 p . rn=data . frame ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( rn , h=n) )
16 rownames (p . rn )=1:n
17 p r i n t ( x tab l e (p . rn ) )
18
19
20 sim <− t s ( matrix (0 , nrow=n , nco l=10) , s t a r t=c (2023 ,1) ,

f r equency = 52)
21 f o r ( i in 1 : 10 )
22 sim [ , i ] <− f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( nnfor : : mlp ( t r a i n ) ,h=n) $mean
23
24 f o r e c a s t : : autop lo t ( t r a i n )+
25 f o r e c a s t : : au to l aye r ( sim )+
26 xlim (2020 ,2023 .5 )+
27 ylab ( ”” )
28
29 m2=ts ( rowMeans ( sim ) , s t a r t = c (2023 ,1) , f r equency = 52)
30
31 f o r e c a s t : : autop lo t ( t r a i n ) +
32 f o r e c a s t : : au to l aye r (m2, s e r i e s = ”RN” )+
33 xlim (2020 ,2023 .5 )+
34 ylab ( ”” )
35
36 p2=data . frame (m2)
37 rownames ( p2 )=1:n
38 p r i n t ( x tab l e ( p2 ) )

A.4.3 Holt-Winters

1 #HOLT WINTERS
2
3 hw=HoltWinters ( t ra in , s ea sona l = ” mu l t i p l i c a t i v e ” )
4 m3=f o r e c a s t : : f o r e c a s t (hw, h=n)
5
6 f o r e c a s t : : autop lo t (m3)+
7 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f i t t e d (m3) , s e r i e s=”HW”)+
8 xlim (2020 ,2023 .5 )+
9 ylab ( ”” )
10
11 ch e ck r e s i dua l s (m3)
12
13 p3=data . frame (m3)
14 rownames ( p3 )=1:n
15 p r i n t ( x tab l e ( p3 ) )
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A.5 Comparación de modelos

1 #COMPARATIVO
2
3 f o r e c a s t : : autop lo t ( s o j a . t s )+
4 f o r e c a s t : : au to l aye r (m1, s e r i e s=”Arima” ,PI=FALSE)+
5 f o r e c a s t : : au to l aye r (m2, s e r i e s=”RN” ,PI=FALSE)+
6 f o r e c a s t : : au to l aye r (m3, s e r i e s=”HW” ,PI=FALSE)+
7 xlim (2020 ,2023 .5 )+
8 ylab ( ”” )
9
10 comp=data . frame ( p1 [ 1 ] , p2 [ 1 ] , p3 [ 1 ] , data . frame ( t e s t ) )
11 rownames (comp)=1:n
12 p r i n t ( x tab l e (comp) )
13
14 ac1=data . frame ( accuracy (m1, t e s t ) )
15 ac2=data . frame ( accuracy (m2, t e s t ) )
16 ac3=data . frame ( accuracy (m3, t e s t ) )
17
18 e r r o r e s=data . frame (
19 ”ARIMA”=t ( accuracy (m1, t e s t ) ) [ 1 : 5 , 2 ] ,
20 ”RN”=t ( accuracy (m2, t e s t ) ) [ 1 : 5 ] ,
21 ”HW”=t ( accuracy (m3, t e s t ) ) [ 1 : 5 , 2 ] )
22
23 p r i n t ( x tab l e ( e r r o r e s ) )

A.6 Pronóstico

1 #PRONOSTICO
2
3 mod=HoltWinters ( s o j a . ts , s e a sona l = ” mu l t i p l i c a t i v e ” )
4
5 pron=f o r e c a s t : : f o r e c a s t (mod , h=n)
6
7 f o r e c a s t : : autop lo t ( pron )+
8 xlim (2020 ,2023 .5 )+
9 ylab ( ”” )
10
11 pron . df=data . frame ( pron )
12 rownames ( pron . df )=1:n
13 p r i n t ( x tab l e ( pron . df ) )
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A.7 Dashboard

1 −−−
2 t i t l e : ”Tablero de Pronost i co ”
3 output :
4 f l exdashboard : : f l e x dashboard :
5 o r i e n t a t i o n : columns
6 v e r t i c a l layout : f i l l
7 source code : embed
8 theme : f l a t l y
9 −−−
10
11 ‘ ‘ ‘{ r setup , i n c lude=FALSE}
12
13 #i n s t a l l . packages (”quantmod”)
14 #i n s t a l l . packages (” ggp lot2 ”)
15 #i n s t a l l . packages (” f o r e c a s t ”)
16 #i n s t a l l . packages (” nnfor ”)
17
18 l i b r a r y ( f l exdashboard )
19 l i b r a r y ( quantmod ) #para importar l a s e r i e
20 l i b r a r y ( ggp lot2 )
21 l i b r a r y ( f o r e c a s t )
22 l i b r a r y ( nnfor ) #redes neurona l e s
23
24 so j a . df=getSymbols ( ”ZL=F” ,
25 from=”2016−01−01” ,
26 to=”2023−04−01” ,
27 env=NULL,
28 p e r i o d i c i t y =”weekly” ,
29 re turn . c l a s s=”data . frame” )
30
31 so j a . df $Fecha=as . Date ( row . names ( s o j a . df ) , format=”%Y−%m−%d” )
32 row . names ( s o j a . df )=NULL
33 names ( s o j a . df )= c ( ”Apertura” , ”Maximo” , ”Minimo” , ” C i e r r e ” , ”

Volumen” , ”Ajustado” , ”Fecha” )
34
35 sum( i s . na ( s o j a . df ) )
36 so j a . df=na . omit ( s o j a . df )
37 dim( so j a . df )
38 so j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , 1 ]
39
40 so j a . t s=t s ( s o j a . df $Ajustado , s t a r t = c (2016 ,1) , f r equency = 52)
41
42 t r a i n=window( so j a . ts , end=c (2022 ,52) )
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43 t e s t=window( so j a . ts , s t a r t=c (2023 ,1) )
44 n=length ( t e s t )
45
46
47
48 ‘ ‘ ‘
49
50 ZLK
51 =======================================================================

52 Column {data−width=50}
53 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

54 ### Fecha
55 ‘ ‘ ‘{ r}
56 valueBox ( value = so j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Fecha ,
57 capt ion = ”Ultima a c t u a l i z a c i o n ” ,
58 i con = ” fa−l i n e−chart ” ,
59 c o l o r = ”#3cb371” )
60 ‘ ‘ ‘
61
62
63 ### Apertura
64 ‘ ‘ ‘{ r}
65 valueBox ( value = round ( s o j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Apertura , 2 ) ,
66 capt ion = ”Apertura” ,
67 i con = ” fa−l i n e−chart ” ,
68 c o l o r = ”#3cb371” )
69 ‘ ‘ ‘
70
71
72 ### Cie r r e
73 ‘ ‘ ‘{ r}
74 valueBox ( va lue = round ( s o j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Cierre , 2 ) ,
75 capt ion = ”Cie r r e ” ,
76 i con = ” fa−l i n e−chart ” ,
77 c o l o r = ”#3cb371” )
78 ‘ ‘ ‘
79
80
81 ### Minimo
82 ‘ ‘ ‘{ r}
83 valueBox ( va lue = round ( s o j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Minimo , 2 ) ,
84 capt ion = ”Minimo” ,
85 i con = ” fa−l i n e−chart ” ,
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86 c o l o r = ”#3cb371” )
87 ‘ ‘ ‘
88
89
90 ### Maximo
91 ‘ ‘ ‘{ r}
92 valueBox ( va lue = round ( s o j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Maximo , 2 ) ,
93 capt ion = ”Maximo” ,
94 i con = ” fa−l i n e−chart ” ,
95 c o l o r = ”#3cb371” )
96 ‘ ‘ ‘
97
98
99 ### Volumen
100 ‘ ‘ ‘{ r}
101 valueBox ( value = paste ( s o j a . df [ dim( so j a . df ) [ 1 ] , ] $Volumen , ”K” )

,
102 capt ion = ”Volumen” ,
103 icon = ” fa−l i n e−chart ” ,
104 c o l o r = ”#3cb371” )
105 ‘ ‘ ‘
106
107
108
109 Column {data−width=950}
110 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

111 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
112 ggp lot ( s o j a . df , aes ( Fecha , Ajustado ) )+
113 geom l i n e ( c o l o r = ”#FC4E07” )+
114 g g t i t l e ( ” Prec i o s de Futuros de Ace i te de Soja ” )+
115 xlab ( ”” )+
116 ylab ( ”” )+
117 s c a l e x date ( date breaks = ”1 year ” , date l a b e l s = ”%Y” )
118 ‘ ‘ ‘
119
120
121 Descomposicion
122 =======================================================================

123 Column
124 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

125 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=7, f i g . he ight=6}
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126 f o r e c a s t : : autop lo t ( decompose ( s o j a . ts , type = ”mu l t i p l i c a t i v e ” )
)

127 ‘ ‘ ‘
128
129 Column
130 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

131 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=7, f i g . he ight=6}
132 ggseasonp lo t ( s o j a . t s )
133 ‘ ‘ ‘
134
135
136 Comparacion
137 =======================================================================

138 Column {data−width=700 , . t abse t }
139 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

140 ### ARIMA
141 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
142 am=auto . arima ( t ra in ,
143 s t epwi s e=FALSE,
144 a l l owd r i f t = FALSE)
145 m1=f o r e c a s t : : f o r e c a s t (am, h=n)
146
147 f o r e c a s t : : autop lo t (m1)+
148 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f i t t e d (m1) , s e r i e s=”ARIMA” )+
149 xlim (2020 ,2023 .5 )+
150 ylab ( ”” )
151
152 ‘ ‘ ‘
153
154
155 ### RN
156 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
157 rn=nnfor : : mlp ( t r a i n )
158 m2=f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( rn , h=n)
159
160 f o r e c a s t : : autop lo t (m2)+
161 f o r e c a s t : : au to l aye r ( rn$ f i t t e d , s e r i e s=”RN” )+
162 xlim (2020 ,2023 .5 )+
163 ylab ( ”” )
164
165 ‘ ‘ ‘
166
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167
168 ### HW
169 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
170 hw=HoltWinters ( t ra in , s ea sona l = ” mu l t i p l i c a t i v e ” )
171 m3=f o r e c a s t : : f o r e c a s t (hw, h=n)
172
173 f o r e c a s t : : autop lo t (m3)+
174 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f i t t e d (m3) , s e r i e s=”HW”)+
175 xlim (2020 ,2023 .5 )+
176 ylab ( ”” )
177
178 ‘ ‘ ‘
179
180 ### Comparacion
181 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
182 f o r e c a s t : : autop lo t ( s o j a . t s )+
183 f o r e c a s t : : au to l aye r (m1, s e r i e s=”Arima” ,PI=FALSE)+
184 f o r e c a s t : : au to l aye r (m2, s e r i e s=”RN” ,PI=FALSE)+
185 f o r e c a s t : : au to l aye r (m3, s e r i e s=”HW” ,PI=FALSE)+
186 xlim (2020 ,2023 .5 )+
187 ylab ( ”” )
188
189 ‘ ‘ ‘
190
191
192 Column {data−width=300}
193 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

194 ### Ajustes
195 ‘ ‘ ‘{ r}
196 comp=round ( data . frame ( data . frame (m1) [ 1 ] , data . frame (m2) [ 1 ] ,

data . frame (m3) [ 1 ] , data . frame ( t e s t ) ) , 2 )
197 rownames (comp)=paste ( ”Semana” , 1 : n )
198 names (comp)=c ( ”ARIMA” , ”RN” , ”HW” , ”REAL” )
199
200 kn i t r : : kable (comp)
201 ‘ ‘ ‘
202
203
204 ### Errore s
205 ‘ ‘ ‘{ r}
206 e r r o r e s=round ( data . frame (
207 ”ARIMA”=t ( accuracy (m1, t e s t ) ) [ 1 : 5 , 2 ] ,
208 ”RN”=t ( accuracy (m2, t e s t ) ) [ 1 : 5 , 2 ] ,
209 ”HW”=t ( accuracy (m3, t e s t ) ) [ 1 : 5 , 2 ] ) , 2 )
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210
211 kn i t r : : kable ( e r r o r e s )
212 ‘ ‘ ‘
213
214
215
216 Pronost i co
217 =======================================================================

218 Column {data−width=700}
219 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

220 ### Pronost i co
221 ‘ ‘ ‘{ r , f i g . width=10, f i g . he ight=6}
222 mod=HoltWinters ( s o j a . ts , s e a sona l = ” mu l t i p l i c a t i v e ” )
223 pron=f o r e c a s t : : f o r e c a s t (mod , h=n)
224
225 f o r e c a s t : : autop lo t ( pron )+
226 f o r e c a s t : : au to l aye r ( f i t t e d ( pron ) , s e r i e s=”HW”)+
227 xlim (2020 ,2023 .5 )+
228 ylab ( ”” )
229
230 ‘ ‘ ‘
231
232
233 Column {data−width=300}
234 −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−

235 ### Pronost i co
236 ‘ ‘ ‘{ r}
237 pron . df=round ( data . frame ( pron ) ,2 )
238 rownames ( pron . df )=paste ( ”Semana” , ( n+1) : ( 2 ∗n) )
239
240 kn i t r : : kable ( pron . df )
241 ‘ ‘ ‘
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[10] Villada, F., Muñoz, N., & Garćıa-Quintero, E. (2016). Redes neuronales artifi-
ciales aplicadas a la predicción del precio del oro. Información tecnológica, 27(5),
143-150.

[11] Villada, F., Arroyave, D., & Villada, M. (2014). Pronóstico del precio del petróleo
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