Predicciones del WTI para el aiio 2011:
Combinaciones de los prondsticos de un modelo
autoregresivo de redes neuronales artificiales y de
un modelo ARIMA-GARCH

R. Gonzales Martinez, B. Luna Acevedo

El prondstico de los precios de petréleo adquiere relevancia en economias dependientes de los hidrocarburos, como
Bolivia. Este documento pronostica el valor del World Texas Intermediate (WTI) mediante (/) un modelo autoregresivo
integrado de medias méviles, en el que la varianza sigue un proceso generalizado de heteroscedasticidad condicional, y
(if) con un modelo autoregresivo de redes neuronales artificiales. Posteriormente se contrasta el englobamiento de los
prondsticos y se combina éstos con la metodologia Bates-Granger y Granger-Ramanathan. Los resultados muestran que
el WTI podria encontrarse, en promedio en el afio 2011, ligeramente por encima de los 100 délares por barril de petréleo.

Clasificacion JEL: C32, C45, C53
Palabras claves: Redes neuronales artificiales, englobamiento y combinacion de prondsticos, WTL.

1. Introduccién En el experimento de pseudo-prondstico la muestra
del WTI se dividié en una submuestra de estimacién
(1980m01 a 2009m05) de tamano n = 353 y una sub-
muestra de validacién ex-post (2009m06 a 2011m05) de
tamafio m = 24. Se escogieron las especificaciones con
el menor valor ex-post de la raiz del error cuadrético

medio (7) y del estadigrafo U de Theil,

El precio internacional del petréleo y el pronéstico
de este precio son temas relevantes para los hacedores
de politica econémica en Bolivia', debido a los efectos
del precio del petrdleo sobre la inflacién o las decisio-
nes de presupuesto. El objetivo de esta investigaciéon
es explorar métodos de pronédstico del WTT (World Te-

xas Intermediate) como medida del precio internacio- 7= Vn~le'e
nal del petréleo?.
Para pronostlcar el WTI en el, apo 2011, se realiz6 Ve
un experimento de pseudo-prondstico con un modelo U=
ARIMA-GARCH y un modelo de redes neuronales arti- Vn~ly'y + Vn g’y
ficiales, reservando observaciones al final de la mues- ,
tra para comparar las predicciones de estos mode- donde e = [e1 e em]  es un vector de erro-

los. Posteriormente, se contrast6 el englobamiento de

res de prondstico ex-post obtenido como la diferencia

entre los datos reales del WTI en el periodo ex-ante
y=[yn Y] "y los valores pronosticados § =
/

[:’71 @\2 @\m ] .

los pseudo-prondésticos —siguiendo a Chong y Hendry
(1986)-y se combiné los pronésticos empleando la me-
todologia Bates-Granger y Granger-Ramanathan®.

1Bolivia es una economia dependiente del sector de hidrocarburos.

2Enla figura 1 se observa el precio spot mensual del WTI (en délares estadounidenses por barril, en adelante US$/B) y las variaciones de
este precio desde enero de 1980 a mayo del 2011. Los fenémenos que afectan la demanda del petrdleo crudo —como la crisis econémica asia-
tica o la reciente crisis econémica originada por las hipotecas sub-prime- parecen provocar una disminucién en el precio del WTI, mientras
que los fenémenos de oferta —como los originados por el huracdn Katrina, las restricciones en la capacidad productiva de la Organizacién de
los Paises Exportadores de Petréleo (OPEP) o la reciente crisis de Libia- se relacionan con aumentos en el precio del WTI. Desde el afio 2000,
se observa también un incremento en la volatilidad del WTI.

3Véase Bates y Granger (2001) y Granger y Ramanathan (1984)
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Figura 1: Serie de tiempo del WTT - niveles y variaciones

2. Modelo ARIMA-GARCH

Un primer ejercicio de prondstico se realizé con un
modelo autoregresivo integrado de promedios movi-
les en el que la varianza condicional sigue un proce-
so generalizado de heteroscedasticidad condicional ,
ARIMA-GARCH(p, d, ¢)(r, s),

(1+61L+60:L% + - +6,L%) &,
(1—¢1L — L% — -+ — ¢, LP)
0,52 =g+ a,.L"s; + BsL° oy

Alogy: =

con L'y; = y;_; el operador de retardos. El orden del
modelo se escogié minimizando los criterios de infor-
macién de Akaike, Schwarz y Hannan-Quin (tabla 1).

El modelo ARIMA-GARCH(3, 1, 3)(2, 3), con menores
criterios de informacioén, se utiliz6 para pronésticar el
WTI en el afo 2011 (figura 2). Este modelo indica que
en el afio 2011 el precio promedio del WTTI seria de 98,82
US$/B.

3. Modelo ARNN

En los modelos autoregresivos de redes neuronales
artificiales ARNN(h, 1),
h
g =0+ Yy wiP(z;) + &

i=1

con r; = Zle weyi—, + b;, se utilizé una funcion sig-
moidal tangente hiperbdlica,

2

) = Ty o

como funcién de activacién. Ya que estos modelos pue-
den tener un ajuste perfecto o casi perfecto en-muestra
pero no desempenarse adecuadamente en los pronds-
ticos fuera-de-muestra, la seleccién del h-ntimero de
neuronas ocultas y el /-orden de rezagos se realiz6 en-
trenando (estimando) ¢ x h modelosy escogiendo aquel
con el menor valor de los criterios 7y U. En la figura 3 se
obseva que la especificacién con menor U es un mode-
lo ARNN(24,12). En la figura 4 se observa el ajuste de es-
te modelo alas variaciones del WTI y la figura 5 muestra
el andlisis gréafico de los residuos de este ajuste. Estos re-
siduos fluctiian alrededor de una media igual a cero, sin
un patrén definido, y ninglin rezago supera marcada-
mente las bandas de confianza de las funciones de au-
tocorrelacion muestral y autocorrelacion muestral par-
cial de los residuos, sugiriendo que los errores del mo-
delo ARNN aproximan propiedades ruido blanco. Por
tanto, el modelo ARNN parece haber ajustado la diné-
mica de las variaciones del WTI pero no el ruido de la
serie (i.e. no se habria producido un sobre-ajuste).

Elmodelo ARNN(24,12) predice un precio promedio
del WTTigual a 107.64 US$/B en el afio 2011.
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Figura 2: Pronéstico ARIMA-GARCH del WTI
Tabla 1. Seleccién del orden de retardo ARIMA-GARCH*
Modelos AIC SIC HQ
ARIMA(1 —3,1,3) -2.698427 -2.559969 -2.643192
ARIMA-GARCH(5,1, 3)-(3,2) -2.626049 -2.498558 -2.602083
ARIMA-GARCH(3,1, 3)-(2,3) -2.702613 -2.575693 -2.651981
(*) AIC: Criterio de informaciéon de Akaike
SIC: Criterio de Schwarz
HQ: Criterio Hannan-Quin
Tabla 2. Criterios de seleccién de
modelos de prondstico*
Modelo 7 U
ARIMA-GARCH(3,1,3)(2,3) 5.8948 0.0363
ARNN (24,12) 7.4691 0.6091

(*) Corresponden al periodo ex-post

7* : Raiz del error cuadratico medio

U : Coeficiente de Theil

4. Englobamiento y Combinacién
de Prondsticos

Se considera que la combinacién de prondsticos
puede ser mds precisa que los pronésticos individua-
les; empero, Clements y Hendry (1998) sugieren que
la combinacién es en parte contraintuitiva al concep-
to de englobamiento (encompassing), visté como parte
de una estrategia de investigacion progresiva’. En es-
te sentido, el test de englobamiento de Chong y Hendry

(1986) se utiliz6 para contrastar si existe algin beneficio
en la combinacién de pronésticos o si por el contrario
el pronéstico del modelo ARNN es superior (engloba) al
pronéstico ARIMA-GARCH®.

Sea ey, el error de pseudo-prondstico del modelo
M de redes neuronales artificiales, y f1; el prondsti-
co del modelo M; ARIMA-GARCH. Si M engloba a M,
M>E M, se tendrd A = 0 en la regresion,

e = A1+ &

Véase Clements y otros (2009). En la estimacién con mi-

4Es decir, deberia buscarse refinar un modelo para que englobe los modelos con los que compite, en el sentido de que los prondsticos del

modelo refinado sean mejores que los de sus rivales

SEn este caso no seria coherente realizar una combinacién de prondsticos
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Figura 4: Ajuste modelo ARNN

nimos cuadrados ordinarios, se obtiene un estimador es 0.0481). Este resultado sugiere que la combinaci6n
A = —0.05096 con un error estdndar de 0.02441 y un de prondsticos puede ser apropiada y benéfica, ya que
estadigrafo ¢ igual a -2.087677, que permite rechazar la no existe evidencia de que los pronésticos del modelo

hipétesis A = 0 al 5 pero no al 1 por ciento (el p-value ARNN engloben los del modelo ARMA-GARCH.
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Figura 5: Andlisis de residuos modelo ARNN

Tabla 3. Prondsticos WTT: Promedio 2011 (US$/barril)

Modelo Promedio 2011*
ARIMA-GARCH 98.82
ARNN 107.64
Combinacion Bates-Granger 104.27
Combinacion Granger-Ramanathan 101.47

Respecto a la combinacién de prondésticos, el méto-
do de Bates y Granger (2001) permite obtener un pro-
néstico combinado 6ptimo (de minima varianza) si los
prondésticos son insesgados. Sea e1 = Yrin — Yr+h1 ¥
€2 = Yi+h —Yi+h,2 10s errores de pronéstico de los mode-
los ARIMA-GARCH(3, 1, 3)(2, 3) y ARNN(24, 12), respec-
tivamente, asumiendo que e; ~ (0,0%), e; ~ (0,03),
donde 07 = var(ey), 03 = var(ez) y 012 €s la covarianza
e1Y es. Silos pesos de combinacién se restringen a su-
mar uno (w,1 — w), el error pronéstico de la combina-
cion (e = we; + (1 — w)e) tendrd media cero y varianza,

02 =w?o] + (1 —w)os + 2w(l — w)ois

y los pesos 6ptimos serdn w* y (1 — w*), siendo w*,

0'% — 012

*

) 2
oy +05 — 2012

En este caso se obtiene w* = 0.61784, por lo que esta
combinacién asigna un peso ligeramente mayor al pro-
néstico de redes neuronales.

Granger y Ramanathan (1984) extendieron la idea
de la combinacién para el caso de pronésticos no inses-

gados. En este enfoque, las ponderaciones de los pro-
nosticos se obtienen estimando una regresion restrin-
gida,

Yo = Wifie + Wafor + ¢

con larestriccion W; +W, = 1. En este caso y, es el WTI,
f1t es el prondstico del modelo ARNN y f5; es el pronds-
tico del modelo ARIMA-GARCH. En este caso se obtuvo
W, = 0.16566 y W, = 0.83434, por lo que, con este mé-
todo, el pronéstico ARIMA-GARCH recibe un peso mu-
cho mayor.

Empleando estas ponderaciones, la combinacién
Bates-Granger sugiere que el precio del petréleo podria
encontrarse en promedio alrededor de 104.27 US$/B
en el afo 2011; la combinacién Granger-Ramanathan
sugiere en cambio que el valor promedio del WTI en
el afio 2011 seria 101.47 US$/B (tabla 3). Este dltimo
resultado coincide sorprendentemente con el valor de
101.91 ddlares por barril que la Agencia de Informacién
de Energia de Estados Unidos prevé como promedio
para el afio 2011 en su boletin de junio de 2011. Véase
Energy Information Administration (2011).
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Figura 6: Prondstico WTI - modelo ARNN

5. Conclusion

En esta investigacién se pronosticé el precio pro-
medio del WTI para el afio 2011 con modelos ARIMA-
GARCH y ARNN, ademds de la combinacién de estos
modelos. Los resultados sugieren un precio promedio
del WTI en el afio 2011 por encima (pero cerca) de los
100 US$/B, un resultado coincidente con la opinién ex-
perta de la Agencia de Informacién de Energia de USA.

La investigacion utiliz6 modelos univariantes y pro-
nésticos puntuales para el WTIL. Debido a la incerti-
dumbre sobre la evolucién de los precios del petréleo,
los pronésticos intervélicos podrian ser mds adecua-
dos. Aunque intervalos de confianza pueden calcularse
facilmente para modelos ARIMA-GARCH, modelos no-
lineales como los de redes neuronales artificiales pue-
den requerir el uso de técnicas de bootstrap para calcu-
lar apropiadamente los intervalos de prondéstico. Even-
tualmente, puede combinarse no sélo los pronésticos
puntuales, sino los intervalicos.

Una mayor precision en las predicciones podrian lo-
grarse también si en lugar de modelos univariantes se
anaden variables ex6genas que capturen las condicio-
nes de oferta y demanda que afectan el precio del WTI.
La percepciéon de los expertos sobre la tendencia de
los precios del WTI puede incorporarse adicionalmente

como probabilidades a priori mediante métodos baye-
sianos. Futuras investigaciones pueden explorar estas
posibilidades.
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