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Resumen

En este trabajo de grado se aborda la implementacion de diversos modelos de regresion de series
de tiempo y machine learning, tales como: ARIMA, ARIMAX, SARIMA y bosques aleatorios
(Random Forest) con el objetivo de predecir de manera precisa el precio del oro en el mercado
spot y el tipo de cambio USD-COP. La precisién en estas predicciones es crucial para las
compafiias exportadoras del sector minero, ya que les permite establecer rangos de cobertura
optimos en el uso de derivados financieros. A lo largo del estudio, se evaluaron y compararon
distintos algoritmos de machine learning, seleccionando aquellos que proporcionaron los
resultados mas exactos y consistentes. Los hallazgos ofrecen una herramienta valiosa para la
gestién de riesgos financieros y la toma de decisiones estratégicas en el contexto de la volatilidad
de los precios del oro y las fluctuaciones del tipo de cambio.

Al final del estudio se indica que el modelo ARIMAX Rolling Forecast aplicado en una
parametrizacion (1,1,0) fue el modelo mas acertado y consistente en el tiempo para el prondstico
del precio de ambos activos.
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Abstract

This study addresses the implementation of various time series regression and machine learning
models, such as: ARIMA, ARIMAX, SARIMA and Random Forests with the objective of
accurately predicting the price of gold in the spot market and the USD-COP exchange rate.
Precision in these predictions is crucial for export companies in the mining sector, as it allows
them to establish optimal coverage ranges in the use of financial derivatives. Throughout the study,
different machine learning algorithms were evaluated and compared, selecting those that provided
the most accurate and consistent results. The findings offer a valuable tool for financial risk
management and strategic decision making in the context of gold price volatility and exchange
rate fluctuations.



At the end of the study, it is indicated that the ARIMAX Rolling Forecast model applied in a
parameterization (1,1,0) was the most accurate and consistent model over time for the price
forecasts of both assets.

Keywords: Financial derivatives, Gold, Financial modeling, Market risk, Currency hedging,
Random Forest
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1. Introduccién

El uso de los derivados financieros en las empresas colombianas de acuerdo con el Banco de la
Republica es cada vez mayor (Corredor, 2018), el monto promedio negociado en el afio 2020 se
ubicé en USD 2.246 millones, alcanzando niveles récord de participacion por parte de agentes
locales y extranjeros debido a la pandemia, la cual desencadeno escenarios altamente volatiles para
las compariias del sector minero que realizaban actividades de exportacion debido a los diferentes
tipos de riesgos financieros a los que se vieron expuestos a raiz de este acontecimiento
macroecondémico para el que ninguna compafiia estaba preparada.

Las organizaciones deben estar sujetas a efectuar sus transacciones en diferentes monedas
dependiendo del mercado en el que se encuentren y de acuerdo con el pais de negociacion, con
el fin de obtener mayores ingresos por el incremento de sus ventas; sin embargo, esta situacion
acarrea un riesgo cambiario, debido a que el factor de cambio no es estable y las tasas de interés
de los créditos a los que acceden pueden ser altas segin el momento en el que se encuentre el
mercado. En el sector exportador, el problema se presenta cuando cae el precio de la divisa y la
organizacion recibe ingresos inferiores a los esperados por la misma cantidad en ventas; esta
situacion pone en aprietos a las compafiias cuando su planeacion y su presupuesto han sido
fijados con un precio de divisa puesto que proyectan sus ventas con una tasa y se encuentran con
un valor inferior, lo que termina afectando sus ingresos (Fontalvo y Rodriguez, 2020).

Ademas de esto, las compafiias comercializadoras internacionales son catalogadas como
empresas altamente riesgosas para el sistema financiero, debido a la naturaleza de su negocio, y
a gue el sector minero es catalogado por muchos agentes gubernamentales bajo una figura de
ilegalidad, debido al alto interés que tienen ciertos grupos ilegales en las diferentes comunidades
en las que se extraen los metales preciosos, especificamente el oro, en el control de las diferentes
minas y maquinaria que se utiliza para su extraccion y que encasilla a los mineros de subsistencia
y a los mineros informales dentro de estos tipos de estructuras. Esto hace que sea complejo y
engorroso para estas compafiias encontrar en las instituciones financieras locales tasas
competitivas para realizar operaciones de cobertura cambiaria que no comprometan en gran
medida sus flujos de caja.

Ante este panorama, se estudio la conveniencia de efectuar diferentes modelos de regresion de
series de tiempo y machine learning. Se comienza evaluando los modelos de regresion lineal
simple, modelo de regresion lineal mdltiple, ARIMA, ARIMAX, SARIMAX y bosques



aleatorios (Random Forest con gradiente potenciado), con el fin de estimar un rango dinamico
de cobertura y de prediccion de precio tanto para el oro, como para la tasa de cambio del peso
colombiano frente al délar, para determinar a través de la metodologia implementada cuél de los
modelos mencionados anteriormente arroja una mayor precision en su resultado.

Con el propdsito de adentrarse en los diferentes modelos econométricos de prediccion de precios
de los activos en mencion al inicio del documento, se da una contextualizacion del objetivo
principal del estudio, seguido de una revision de literatura en la que se citan algunos autores e
investigaciones que abordan estudios relacionados, seguido del marco conceptual en el que se
exponen las teorias de los modelos en los que se basa la investigacion, el desarrollo del estudio,
sus respectivos resultados, y por Gltimo, se dan las conclusiones y recomendaciones de los
hallazgos.

2. Marco teorico

2.1. Revisién de literatura

En los dltimos afios, ha aumentado la demanda de oro de mercados emergentes como China e
India, ya que el crecimiento de la clase media de estos paises ha provocado un incremento de la
demanda de joyas y otros productos basados en este metal. También ha aumentado la demanda de
oro por parte de los bancos centrales de todo el mundo, que han incrementado sus reservas para
diversificar sus activos y protegerse de las fluctuaciones monetarias (Botero, 2007).

La demanda global también se ha incrementado por la incertidumbre en los mercados financieros
a raiz de los diferentes conflictos bélicos que se han venido presentando en Europa Oriental y
Medio Oriente; ademas se ha dado un aumento de la inflacion, las medidas de politica monetaria
contractiva en Estados Unidos y Europa, incertidumbre politica a nivel local y en algunos paises
de la regidn en el que las monedas de los paises emergentes han experimentado una depreciacion
respecto al dolar. Ante este panorama, se ha vuelto absolutamente necesaria la adopcion de una
politica de cobertura y mitigacion de riesgo por parte de las compafiias que transan activos
altamente volatiles como los commaodities y en las que los resultados de sus operaciones y sus
flujos de caja pueden verse altamente comprometidos por las fuertes fluctuaciones de la tasa de
cambio.

Teniendo esto en cuenta, para el desarrollo del presente estudio se consultaron algunas referencias
bibliograficas que abordaran la prediccion de precios de diferentes activos financieros mediante
la aplicacion y el estudio de diferentes modelos econométricos que puedan entregar resultados
altamente precisos y confiables. Dentro de estas lecturas cabe resaltar las siguientes:



Hsin, Hung — Chen, en su libro titulado “La integracion de redes neuronales artificiales y la mineria
de datos para el prondstico de precios futuros del oro” usa la mineria de datos y las redes neuronales
artificiales para pronosticar los precios del oro y compararlo con el modelo autorregresivo de media
movil ARIMA. El modelo ARIMA es el modelo usado més frecuentemente para analizar datos de
series de tiempo. Consiste en realizar una regresion de la variable a sus propios valores pasados y
modelar el error como una combinacién lineal de errores ocurriendo simultdneamente y varias
veces en el pasado (Chen & Chen, 2007).

Por otra parte, Juan Manuel Candelo y Andrés Oviedo (2023) en su articulo “La volatilidad de la
moneda: un analisis de la tasa de cambio colombiana y los mercados de materias primas
energéticas” citan autores como (Al-Mulali y Sab, 2012; Bénassy-Quéré et al., 2007; Buetzer et
al., 2016; Bultt et al., 2020; Chen y Chen, 2007; Lizardo y Mollick, 2010; Narayan et al., 2008)
que afirman que la causalidad de los precios de las materias primas es el factor que explica las
fluctuaciones monetarias.

Con relacion al uso de diversos modelos de machine learning, dentro de los cuales se encuentran
los modelos de ensamble en el articulo de Zhang y Liang, (2024) “Prediccion de indices de metales
preciosos basada en el aprendizaje de ensamble y el método interpretable SHAP” los autores
realizaron diferentes modelados y una comparacion. XGB, LightGBM, CatBoost y Random
Forest, los tres modelos con mayor desemperio predictivo, fueron seleccionados para el ensamble.
Finalmente, los autores concluyen que los modelos de ensamble muestran habilidades mejoradas
de prediccion que los modelos individuales (Zhang & Liang, 2024).

Finalmente, Pierdzioch, C., Risse, M. (2020) en su articulo “Pronosticando retornos de metales
preciosos con bosques aleatorios multivariados™ utilizan el modelo de bosques aleatorios para
calcular pronosticos fuera de muestra de un vector de rendimientos de cuatro metales preciosos
(oro, plata, paladio y platino) y comparan los pronosticos multivariados con los univariados
implicitos fuera de la muestra en bosques aleatorios ajustados de forma independiente a cada serie
de retornos. Al utilizar criterios de evaluacion de pronosticos univariados y multivariados llegan
a la conclusion que los multivariados logran ser mas precisos.

2.2. Marco de referencia conceptual

El presente estudio se basé en la elaboracion de un modelo de prediccion de precio del oro y del
par USD-COP (peso — dolar estadounidense). El objetivo principal, estimar un rango de cobertura
dindmico en la negociacion de las operaciones realizadas en ambos activos financieros. Para
determinar dicho rango de cobertura, se elaboraron tres modelos econométricos para cada una de
las variables dependientes, con el fin de establecer cuél de estos era el modelo que mejores
resultados arrojaba en el estudio, de acuerdo con los supuestos planteados inicialmente por

1 El extracto en el que a continuacion se detallan algunos conceptos de modelacion y sus respectivas
interpretaciones matematicas fue extraido del trabajo de grado: Cardona y Castilla (2023) con autorizacién de sus
autores y de la Universidad Eafit.



diferentes parametros estadisticos.

Para el desarrollo de dichos modelos de prondstico, se comenzd realizando una aproximacion a los
resultados mediante el uso de la regresion lineal simple para ambos activos con el fin de estimar si
habia multicolinealidad con alguna de las variables independientes analizadas y asi mismo,
observar el nivel de significancia de las mismas. Las regresiones usadas en el desarrollo de los
primeros modelos econométricos pueden explicarse de la siguiente manera:

2.2.1 Modelo lineal simple

Ecuacion 1. Modelo lineal simple

Y=ﬂo+ﬁ1X1+ €

Segun James et al. (2021), el modelo de regresion lineal simple es una forma cuantitativa de estimar
el valor de una variable dependiente representada por la variable Y, en funcion de una variable
predictora de X, esta relacion se asume que es aproximadamente lineal.

Boy B1son dos constantes desconocidas que representan el intercepto y la pendiente de la recta de
regresion en el modelo lineal, y ambas constantes son conocidas dentro del modelo como los
coeficientes o parametros de la regresion.

Cuando se utilizan los datos de entrenamiento, se pueden estimar los pardmetros de los coeficientes y
se representan de la siguiente manera Bo y B1. La ecuacion de regresion lineal simple se modifica
generando y como el resultado en estimacion de la variable independiente.

Ecuacioén 2

Y= Bot+Bxi
La forma de estimar los parametros de la ecuacion lineal parte de minimizar la suma de errores
cuadrados Qi (RSS). Los errores son el reconocimiento de que la relacion entre las dos variables

no es lineal, y son medidos como la diferencia entre el valor real representado por Yiy el valor
estimado representado por ¥,.

Ecuacién 3
Q=Y —y;
RSS = Qi +Q3 + -+ Qn

RSS = (y1 + Bo + Pix1)? + 02 — Bo + Pix2)* + - + O — Bo + Brxn)?



Finalmente, mediante el uso de célculo se estiman los valores de B, y B; que minimizan la
suma de errores cuadrados:

Ecuacion 4
B = Yisai — 00— )
! R Z?=1(XiA_ )?)2
,80 =y _ﬁl)z

De B,y B; se puede estimar cual es la variabilidad de estos valores con respecto a los valores
reales de oy 1 mediante la medicidon de los errores estandares (SE) de la estimacion:

Ecuacién 5

2

A N2 1 X

SE = g2 |-
(Bo) = o n Y= D2

2

55(31)2 B ?:1(;1' - )DZ

Adicionalmente, la relacion que existe entre la variable independiente X y la variable de- pendiente
Y se debe corroborar estadisticamente. Esta relacion se valida mediante el uso de pruebas de
hipotesis de la siguiente manera:

Ecuacion 6

Hy:5; =0

Hi:p; #0
Si la prueba de hipdtesis Ho es aceptada, implica que X no se encuentra vinculada linealmente con
Y, por ende, no se puede validar la relacion entre las dos variables.
Validar Hoinvolucra estimar qué tan alejado se encuentra el parametro B1 de cero y dependera
de la exactitud de B1 y en la practica se utiliza para esto un estadistico t:

Ecuacién 7

~

,_Bi-o
~ SE(BY)

Este estadistico permite medir cudntas desviaciones estandar se encuentra alejado Bi del cgro.
Con ayuda del valor P se puede aceptar o rechazar la Ho validando o desestimando la relacion
lineal de las variables X y Y. Cuando el valor P es menor al nivel de significancia se rechaza
Ho , declarando de esta manera una relacion entre Xy Y.

Finalmente, para medir el ajuste del modelo y su capacidad de prondstico se utilizan medidas
estadisticas como el error residual estandar (RSE) y el R2.

a raiz del error residual estandar es un estimador de la desviacion estandar de los errores. En
otras palabras, es el monto promedio de que la prediccion se alejara del valor real y se estima de




la siguiente manera:

Ecuacién 8

_ 1 _ 1 n —\2
RSE= |-—5RSS= [-=5>  (i=%)
El resultado obtenido del RSE se interpreta entonces como el nimero de unidades promedio que se
desvia el valor estimado por el modelo frente al valor real. También se podria considerar
como la falta de ajuste del modelo estimado. Su principal inconveniente radica en que, al ser una
unidad de medida, no es natural saber qué tan bueno o malo puede llegar a ser este ajuste.

Por otro lado, el R? es otra unidad de medida de ajuste un modelo en términos de proporcion,
pues el resultado siempre es un valor entre 0 y 1, cuando se incluye el intercepto. Su célculo se
estima de la siguiente manera:

Ecuacién 9
__TSS—RSS __ RSS

Tss 1~ Tss
1S5 = > (- 9)?

El anlisis del R? entonces sera la porcion de variacion de la variable Y que puede ser
explicada por la variable X.

2

2.2.2.Regresion lineal multiple
Cuando una variable dependiente presenta una relacion y puede ser explicada por multiples
variables independientes; es conveniente en lugar de ajustar una regresion lineal sencilla por
cada variable, disponer de un modelo mas robusto como es el caso de un modelo de regresion
lineal multiple, cuya representacion matematica se plantea en la siguiente ecuacion:

Ecuacion 10
Y=Bo+P1x1+ Bax2+ + Bpxp +Q
p=1,2 - n
De nuevo como en el caso de la regresion lineal simple, la estimacion de los coeficientes

presenta un reto, y la solucion para definir esta incognita es mediante la seleccion de las
constantes que minimizan la suma de los residuales al cuadrado RSS:

Ecuacion 11
n
RSS= ) (=90
=1
n ~ ~ A~ ~
RSS = ) = ho = Buta = Bottia = == Botip)?
L=

Con la estimacion de los coeficientes que minimizan la suma de residuales al cuadrado, se
evalla igualmente la significancia de dicho coeficiente en la calidad de prondstico general
entregado por el modelo de regresion lineal multiple, para esto nuevamente el valor P ayudara
a medir la importancia relativa de la variable puntual en la estimacion total.
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Para medir entonces la relevancia de los coeficientes, se acude a las pruebas de hipotesis similar a
como se hizo en el caso de la regresion lineal simple, en esta ocasion las hipdtesis planteadas son
las siguientes:

Ecuacién 12
Ho:ﬂlzﬁzz ...... :ﬁpzo

H, : al menos un B; es dif erente de cero
Estas hipdtesis son contrastadas mediante el uso de un estadistico F:
Ecuacion 13

TSS — RSS

_ p
F=—%ss
n—p-—1

1SS = ) (i - 37

RSS = ) (= 9’

Si el resultado del estadistico F es superior a 1, se puede descartar la hipotesis nula 'y
adicionalmente se puede inferir que al menos un coeficiente de todos los n asociados es
diferente de cero.

Mediante el uso del valor P se puede validar la relevancia de la variable yi en la prediccion que
dicha variable puede aportar al prondstico del modelo de regresion lineal multiple.

Para corroborar el ajuste del modelo, de manera similar a lo definido en el modelo de
Regresion Lineal Simple, se puede medir su capacidad de pronostico mediante el uso de
medidas estadisticas como el error residual estandar (RSE) y el R?.

2.2.3. Modelo ARIMA
Como lo describe Brooks (2008), el modelo ARIMA conocido como el modelo
autorregresivo integrado de promedio mavil. Es muy usado, como el modelo ARMA, en
el entendimiento del comportamiento de una serie estadistica y adicionalmente para la
prediccion de valores futuros de la serie en estudio.

Este modelo consta de tres componentes. El elemento autorregresivo (AR) relaciona el
valor actual con valores pasados (retrasados). El elemento de media movil (MA) supone
que el error de regresion es una combinacion lineal de errores de prondstico pasados.
Finalmente, el componente integrado (I) indica que los valores de los datos han sido
reemplazados por la diferencia entre sus valores y los anteriores (y este proceso de
diferenciacion puede haberse realizado méas de una vez).

Para la prediccion, el modelo se soporta en el comportamiento de los datos en valores
anteriores:
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Ecuacion 14
ARIMA(p, d,q)
p = componente autorregresivo
d = componente integrada
g = componente de media movil
Ecuacion 15

Matematicamente:

P P
xe=—@Q% —x)+ @+ ) 1¢1Ad Xe—i = ) 1®i Qr-1 + Q¢
1= 1=
®p = parametros pertenecientes a la parte autorregresiva
0gq = parametros pertenecientes a la parte de medias moviles

Q; = término de error

2.2.4. Modelo SARIMAX

SARIMAX (promedio mdvil integrado autorregresivo estacional con regresores exdgenos).
Si bien los modelos ARIMA son bien conocidos, los modelos SARIMAX amplian el marco
ARIMA al incorporar perfectamente patrones estacionales y variables exdgenas.

Dentro de la biblioteca de modelos de estadisticas, la implementacién de ARIMA-
SARIMAX ofrece una caracteristica valiosa: la capacidad de integrar variables exogenas
como factores de prondstico junto con la serie de tiempo principal bajo consideracion. El
Unico requisito para incluir una variable exdgena es la necesidad de conocer el valor de la
variable también durante el periodo de pronostico. La suma de variables exogenas se realiza
mediante el argumento exog (Amat & Escobar, 2023).

2.2.5. Machine learning
Los modelos de aumento de gradiente han ganado popularidad en la comunidad de
machine learning debido a su capacidad para lograr excelentes resultados en una amplia
gama de casos de uso, incluidas tanto la regresion como la clasificacion. Aunque estos
modelos han sido tradicionalmente menos comunes en la elaboracion de pronosticos,
pueden ser muy eficaces en este ambito. Algunos de los beneficios clave de utilizar
modelos de aumento de gradiente para realizar prondsticos son: la facilidad con la que se
pueden incluir en el modelo variables exdgenas, ademas de variables autorregresivas, la
capacidad de capturar relaciones no lineales entre variables, la alta escalabilidad, que
permite que los modelos manejen grandes volimenes de datos. Algunas
implementaciones permiten la inclusion de variables categoricas sin necesidad de
codificacion adicional (Amat & Escobar, 2023).

El presente estudio concluye abarcando la aplicacion de un modelo de bosques aleatorios
con gradiente XGB (Extreme Gradient Boosting) para series de tiempo, con el fin de
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determinar la precision de prondstico del mismo, comparado con los modelos de regresion
planteados anteriormente.

Cuando se utiliza el aumento de gradiente para la regresién, los alumnos mas débiles son
los arboles de regresion, y cada arbol de regresidn asigna un punto de datos de entrada a
una de sus hojas que contiene una puntuacion continua. XGB minimiza una funcion de
objetivo regularizada (L1 y L2) que combina una funcién de pérdida convexa (segln la
diferencia entre las salidas de destino y previstas) y un plazo de penalizacion para la
complejidad de modelos (es decir, las funciones de arboles de regresion). La capacitacion
avanza de forma iterativa, agregando nuevos arboles que predicen los residuos de errores
de los arboles anteriores que se combinan después con los arboles anteriores para realizar
la prediccion final. Se denomina potenciacion del gradiente porque utiliza un algoritmo de
gradiente descendente para minimizar la pérdida cuando se agregan nuevos modelos.
Esta es una descripcion grafica sobre el funcionamiento de la potenciacion de arboles por
gradiente.

| Data Set: (X, ¥7) |

F(X) F(X) | Fo (X

Tree 1 Tree 2 Tree 1

Compute 4 Compute 4 Compute %mputs Compute cxpy,

Residuals Residuals Residuals Residuals
(1) (r2) (r:) (Tm)

Fr(X) = Fno1(X) + amhm (X, rmo1).
where «;, and r; are the regularization parameters and residuals computed with the " tree respectfully, and h;
is a function that is trained to predict residuals, 7; using X for the i*" tree. To compute ; we use the residuals
™
computed, ; and compute the following: arg min — E LY, Fi (X)) + ah: (X, 1)) where
o

i1
L(Y, F(X)) is a differentiable loss function.

Figura 1. Funcionamiento de la potenciacion de arboles por gradiente.

Fuente: Amazon SageMaker Documentation. (2024). Potenciacién de arboles por gradiente
[Figura]. Funcionamiento de XGBoost - Amazon SageMaker



https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_boosting
https://docs.aws.amazon.com/es_es/sagemaker/latest/dg/xgboost-HowItWorks.html
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3. Metodologia

3.1. Determinacién de las variables de analisis

Teniendo como proposito de este estudio la prediccién de un rango dinamico de cobertura
basado en los precios de cotizacion de la onza de oro y la tasa de cambio del par USD-COP,
como apoyo también de la revision bibliogréafica citada en el presente estudio y de acuerdo al
criterio del autor del mismo de acuerdo por su experiencia en el trading en los mercados
financieros, se evaluaron y eligieron las siguientes variables, las cuales tienen una relacién
directa en el comportamiento de las dos variables dependientes citadas anteriormente:

* Precio diario cierre de la onza de oro.

Precio diario de cierre del par USD-COP.

Precio diario de cierre del indice DXY (dolar).

Precio diario de cierre del S&P500.

Precio diario de cierre del petroleo referencia WTI.

Precio diario de cierre de los Tesoros de Estados Unidos a 10 afios.

Precio diario de cierre del indice VIX.

Para el desarrollo de los modelos econométricos se tomé una base de datos con un total de
17.795 datos, los cuales abarcan los precios diarios de los activos mencionados desde el 1° de
enero de 2013, hasta el 26 de abril del afio 2024. Una vez analizados los datos, se procede a
normalizar las series con el fin de transformar la escala de distribucion de los mismos 'y asi poder
realizar una comparativa de las distintas variables.

3.2.Transformacion de las variables

Para la realizacién del presente estudio se debid realizar una estandarizacion de las fechas de los
diferentes indices de estructuracion para su revision, lo que sirvié como una llave para combinar
todos los conjuntos de datos de todas las variables y conservar unicamente el precio de cierre de
las mismas en dias iguales.

Para la imputacion de los valores faltantes (empty values), se realizé una interpolacién lineal en
direccién hacia adelante, en el caso del petréleo de referencia Brent que se descarto al inicio del
estudio por problemas de multicolinealidad se hallaron 79 datos faltantes por lo que también se
descarto la implementacion de la variable en el modelo de datos. Finalmente, para resolver los
problemas de escala se procedio a realizar una normalizacion de datos que resultara en que todos
los valores terminaran en la misma escala. Para esto, se tomaron los minimos y maximos de los
conjuntos de datos a través de la transformacion MinMaxScaler, el cual escala y traduce cada
caracteristica individualmente y le otorga valores entre 0 y 1 a un conjunto de entrenamiento.
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Matematicamente, la transformacidn esta dada por la expresion:

X_std = (X - X.min(axis=0)) / (X.max(axis=0) - X.min(axis=0))
X_scaled = X_std * (max - min) + min

Como base, se toma el modelo de cinco afios, comprendido entre las fechas desde el 01 de enero
de 2019 y el 26 de abril de 2024, ya que fue el periodo en el que se encontré mayor cantidad de
datos disponibles sin necesidad de imputar mayores series de tiempo. De igual manera, se estimo
que las series de corto plazo tenian mayores problemas de tendencia, por lo que se desestimé
usar fechas posteriores a un afio.

4. Analisis de resultados

4.1. Andlisis de las variables

Con el fin de identificar diferentes patrones, tendencias o valores significativos se realiza un
analisis descriptivo de las variables para determinar si hay diferencias significativas en los datos
que puedan afectar la proyeccion, y si es del caso, aplicar las transformaciones necesarias.

Tabla 1. Estadistica descriptiva de las variables

Estadistico wii usd_cop 10y yield ViX usd_index

count 3.324 3.325 3.311 33.240 33.240 33.250 33.250
mean 66,6239 3.232,3616 2,3666 3.000,0325 17,8394 95,0931 1.516,4190
std 22,7915  787,4670 0,9107  995,9039 7,0876 7,3119  302,1600
min 7,7900 1.759,5000 0,5120 1.457,2 9,1400 79,0900 1.051,7400
25% 50,3075 2.868,9100 1,7555 2.093,9000 13,1900 92,1400 1.259,5466
50% 64,2400 3.186,5000 2,3260 2.793,8500 15,7750 96,0500 1.366,0500
75% 82,8600 3.833,2800 2,8570 3.949 20,7125 99,3800 1.805,2000
max 128,2600 5.104 4,9900 5.254,400 82,6900 114,1100 2.390,4500

Para complementar el anélisis de las variables seleccionadas, se graficd el comportamiento de
cada una de ellas en el horizonte de tiempo estimado inicialmente tal y como se muestra en la
figura 2.
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Figura 2. Comportamiento de las variables durante el periodo de tiempo estimado en el
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Como puede observarse en la figura 3, el oro y el dolar histéricamente han tenido una correlacion
negativa, debido a que el oro se considera como un activo refugio cuando hay incertidumbre en

los mercados financieros.
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Figura 4. Diagramas de dispersién de las variables

En el diagrama de dispersién de cada una de las variables podemos observar la correlacion lineal
de cada una de las variables, donde se resalta la alta correlacion entre el USD-COP y el USD
index y la correlacion inversa entre el oro y los bonos del Tesoro estadounidense a 10 afios, de lo
cual podemos concluir en qué medida pueden interferir la cotizacion de cada uno de estos activos
para el prondstico de las dos variables dependientes a predecir, lo que podremos ver expresado
numéricamente en la figura 5 del mapa de correlacion expuesto a continuacion:
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Con el fin de evitar presentar problemas de multicolinealidad entre las variables, se tomaron en
cuenta para el andlisis dos variables adicionales, las cuales fueron el petrdleo de referencia Brent
y el par de divisas EUR/USD. Pero debido a que estas tenian una alta correlacién con algunas de
las variables independientes del estudio, se opté por seleccionar las variables con la mayor
significancia entre si, las cuales fueron el petrleo WTI y el USD Index con el propésito de
obtener mejores resultados en las predicciones de los modelos posteriores al evitar un aumento
del R cuadrado.

4.2. Pruebas de estacionalidad

Tabla 2. Pruebas de estacionalidad - Aumented Dickey Fuller Test

Serie histdrica Dickey Fuller P-Value
WTI 0.5703

USDCOP 0.3711

10Y Yield 0.8790

S&P 500 0.5921

VIX 0.0008

USD Index 0.5349

Gold 0.3444

De acuerdo con los resultados de la tabla anterior, los p values resultantes nos permiten
descartar la hipotesis nula del test al indicarnos que las variables independientes no son
estacionarias, con excepcion de la variable VIX, pero su estacionariedad no afecta los resultados
del pronostico.

4.3. Desarrollo de los modelos econométricos de series de tiempo
4.3.1. Modelo de regresion lineal multiple

Para el ejercicio se comenzé realizando un modelo de regresion lineal maltiple para
ambas variables, En el caso del oro esta regresion se realizo a un afio con el fin de estimar
cudl era el valor R cuadrado y la significancia del error cuadratico medio RMSE para
este periodo de tiempo, obteniendo el resultado que se muestra en la tabla 3.
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Tabla 3. Resultados de las métricas de rendimiento sobre las predicciones del modelo de
regresion lineal maltiple para el oro

Meétrica de rendimiento Resultado
Coeficiente de determinaciéon "R"2" 0.761
RMSE 0.0054

De acuerdo con el resultado obtenido, la métrica R cuadrado nos indica que el 76,1% de la
variabilidad en el precio del oro es explicada por las variables incluidas en el modelo.

Predicted vs. Actual values (Linear Regression)

0.6

Predicted Values

T
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Actual values

Figura 6. Regresion lineal de los valores predichos vs. valores actuales - oro

Tal como evidencia la figura anterior, los valores se van alejando de la media a medida que va
aumentando la periodicidad a estimar, por esto podemos inferir que la regresion lineal multiple
para el oro es mucho mas fiable si se realiza en intervalos de tiempo de corto plazo.
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Tabla 4. Resultados de las métricas de rendimiento sobre las predicciones del modelo de
regresion lineal multiple para el USD-COP

Meétrica de rendimiento Resultado

Coeficiente de determinaciéon "R"2" 0.7283
RMSE 0.0051

Como podemos observar en la tabla anterior, al igual que en la regresion lineal con el oro,
para el par USD-COP también tenemos un coeficiente de correlacion bastante alto y un RMSE
muy bajo, por lo que podemos asumir que la regresion lineal también muestra una aproximacion
bastante cercana del prondstico a los datos reales evaluados, como lo podremos observar en la
grafica 7:

Predicted vs. Actual values (Linear Regression)

Predicted Values

T T T T T T T
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Actual values

Figura 7. Regresion lineal de los valores predichos vs. valores actuales — USD-COP



22

Del gréafico anterior podemos concluir, que al contrario de lo que pasa en el grafico de regresion
lineal del oro en donde los valores se concentran mucho mas al final de la serie de tiempo, para
el USD/COP es todo lo contrario, ya que, si bien también se muestra una dispersion a la media a
medida que se va ampliando la periodicidad del estudio, los valores se concentran mucho més 'y
con mayor precision en rangos de tiempo de muy corto plazo.

4.3.2. Modelo ARIMA

Para el presente estudio del prondéstico se utilizé una serie ARIMA [1,1,0] ya que es el
modelo que mejor se adapta al prondstico y arroja mejores métricas como se puede
observar a continuacion:
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Figura 8. Prediccion del precio del oro mediante el modelo ARIMA



USD/COP Market Price

23

USD/COP Price Prediction
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Figura 9. Prediccion del precio del USD-COP mediante el modelo ARIMA

Tabla 5. Resultados modelo ARIMA

Activo Modelo AIC BIC

GOLD ARIMA (1,1,0) -9766.102  -9755.397
USD/COP ARIMA (1,1,0) -10130.810 -10120.105




4.3.3. Modelo ARIMAX
Debido a que la mayoria de los datos utilizados en el modelo ARIMA son datos no
estacionarios, se considerd pertinente realizar una estacionalizacion de los mismos, e incluir las
variables exogenas, con el fin de determinar el comportamiento real del prondstico con la
inclusion de dichas variables y su precision.
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Figura 10. Prediccion del precio del oro mediante el modelo ARIMAX
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4.3.4. Modelo SARIMA

Con el fin de complementar los modelos de series de tiempo analizados, se decidié usar el
modelo SARIMA, ya que refleja la caracteristica de variacion estacional en series de tiempo.

El modelo SARIMA desarrollado, si bien es un modelo adecuado para el analisis de series de
tiempo, no es tan preciso para el modelado de plazos mas amplios, debido a que las series de
datos se vuelven muy aleatorias entre si, especialmente con activos tan variables como por
ejemplo la tasa de cambio.

Para realizar un fit (ajuste) adecuando del modelo, se debid reducir el porcentaje de datos de
prueba de 20% al 10% Yy se debié aumentar el porcentaje de datos de entrenamiento de 80% a
90%.
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Figura 12. Prediccion del precio del oro mediante el modelo SARIMA
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Figura 13. Prediccion del precio del USD-COP mediante el modelo SARIMA

Tabla 6. Resultados modelo SARIMA

Activo Modelo AIC BIC

GOLD SARIMA (0,1,0,120) -2257.872 -2252.598
USD/COP SARIMA (1,1,0) -1124.020 -1918.774

4.3.5. Machine learning
Finalmente, para la implementacién del modelo de bosques aleatorios o0 Random Forest
con gradiente potencializado (XGB) se toman todas las variables disponibles para un periodo de
tiempo de cinco afios y se identifica que, si bien la serie de tiempo captura con buena precision
el nivel de prondstico, no lo hace de la misma manera con las fluctuaciones tal y como se puede
ver en las siguientes figuras:
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Figura 14. Prediccion del precio del oro mediante el modelo de Random Forest (XGB)
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Figura 15. Prediccion del precio del USD-COP mediante el modelo de Random Forest
(XGB)
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Tabla 7. Resultados modelo Random Forest oro

Meétrica de rendimiento Resultado
RSME (0) [0] 0.15053
RMSE (0) [1204] 0.00549
RSME (1) [0] 0.17872
RSME (1) [1204] 0.06834

Tabla 8: Resultados modelo Random Forest USD-COP

Meétrica de rendimiento Resultado
RSME (0) [0] 0.14004
RMSE (0) [627] 0.00686
RSME (1) [0] 0.07392
RSME (1) [627] 0.05258

En las tablas anteriores podemos observar el entrenamiento del modelo en el cual se
realizaron dos configuraciones (0,1), también podemos ver los resultados de cada una de las
iteraciones y destacar que en cada uno de los modelos el error medio cuadratico (RSME) va
cambiando, haciéndose cada vez mas bajo, es decir méas preciso.
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5. Resultados consolidados
En el presente apartado se muestra una tabla de resumen comparativa que se elaboro a partir
de los resultados obtenidos en las parametrizaciones de cada uno de los modelos desarrollados
para cada una de las variables dependientes, con sus respectivas métricas y resultados.

Tabla 8. Resultados comparativos oro

Y: Precio Oro

X: USD-COP, USD Index, Vix, Bond Yield (10 years), WTI

Regresion lineal ARIMAX Random
Modelo mugllti le (OLS) (Rolling SARIMA  SARIMAX Forest

P Forecast) (XGBoost)
RSME 0,0054 0,0001 0,0014 0,0016 0,0046
Log Likelihood 1824 4885 1130 3388 N/A
AIC -3633 -9766 -2258 -6772 N/A
Métrica

BIC -3595 -9755 -2253 -6762 N/A
Jarque-Bera (JB) 6,60300 2145,5900 11,0800 737,6200 N/A
Prob (JB) 0,04 0,00 0,58 0,00 N/A

Tabla 9. Resultados comparativos USD-COP

Y: USD-COP
X: Precio Oro, USD Index, Vix, Bond Yield (10 years), WTI
s ARIMAX
Regr_esmn lineal (Rolling SARIMA SARIMAX Random Forest
multiple (OLS) F (XGBoost)
orecast)

0,0039 0,0001 0,0003 0,0022 0,0021
1985 5067 963 3608 N/A
-3956 -10131 -1924 -7212 N/A
-3919 -10120 -1919 -7201 N/A

133,0060 742,8500 2,5700 273,3500 N/A

0,00 0,00 0,28 0,00 N/A




6. Conclusiones

El presente estudio tuvo el objetivo de analizar los modelos mas implementados para el
prondstico de series de tiempo y asi determinar cual era el modelo mas preciso para el
pronostico del oro y de la tasa de cambio colombiana, por lo que a través del andlisis se
obtuvieron las siguientes conclusiones:

30

La regresion lineal maltiple no es el modelo mas adecuado para el prondstico de oro y
dolar-peso, debido a que sus resultados mostraron que a pesar de tener un R cuadrado alto
para ambos modelos (mas del 70%), no tiene la misma precision en el modelado para
horizontes de tiempo con un plazo mayor a un afio, ya que los pronésticos se comienzan
a alejar de la media al no capturar las variaciones de precio de corto plazo en finanzas.

El modelo ARIMA (1,1,0) mostré una gran precision en términos de pronostico para
ambos activos, pero sin tener en cuenta las variables independientes, que en gran medida
explican el comportamiento tanto del oro como del délar debido a su correlacion con cada
una de estas variables, por lo que a pesar de tener resultados muy exactos, no son del todo
fiables para determinar el propdsito del estudio.

El modelo ARIMAX, no captur6 el nivel de los movimientos de ambos activos de una
manera tan precisa como el ARIMA, pero si captura muy bien la tendencia, incorporando
las variables exdgenas y ademas de esto, fue el modelo que mostré mejores resultados en
términos de rendimiento y en todas sus métricas.

Los modelos SARIMAX capturaron en mayor medida la realidad de las series de tiempo
a predecir (valores mas altos para Log-Likelihood, y mas bajos para AIC, BIC), por lo
que también se puede determinar que el modelo es una buena alternativa para la prediccion
del precio de los activos, ya que muestra una consistencia en términos de desempefio.

Para el modelado con Random Forest, se determinaron los niveles de significancia de cada
una de las variables para el prondstico y se realiz6 una prediccion univariable en la que se
determind cada una de las variables a predecir como una variable dependiente e
independiente al mismo tiempo. Si bien el modelo mostré un resultado aceptable en
términos de precision, el error cuadratico obtenido fue de los més altos en comparacion
con los demas modelos.

Finalmente, como conclusion acerca de la implementacién de modelos de Machine
Learning para la prediccion del oro y el ddlar, se recomienda explorar nuevas variables
que no tengan una correlacion tan alta o baja con las variables dependientes como en el
caso del oro, Dollar Index y VIX respectivamente, con el fin de reemplazarlas y observar
cémo se comporta el modelo bajo la introduccion de un nuevo set de variables e
hiperpardmetros.
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En conclusion, los modelos de prediccion de precio contribuyen en gran medida a la
realizacion de las coberturas cambiarias en las compariias mineras, debido a que estas se
exponen a grandes riesgos asociados a la tasa de cambio y de mercado debido a la alta
volatilidad que tienen los precios del metal precioso por su alta sensibilidad a los eventos
geopoliticos y econémicos, sumado a la variacion constante del peso colombiano frente
al dolar, que actualmente se encuentra entre uno de los pares de monedas con mayor
volatilidad en el mundo, lo que en términos de riesgos se convierte en una doble
exposicion. Por ende, al tener las compafiias importadoras y exportadoras del sector
minero un prondstico, lo mas cercano posible a la realidad sobre los precios de ambos
activos, podrian evitar pérdidas innecesarias en sus flujos de caja a raiz de la toma de
decisiones imprecisas en la monetizacion de los flujos en délares recibidos o por pagar, al
igual que en la cobertura de sus posiciones en oro a través del mercado de futuros.

De igual manera, teniendo en cuenta que la cobertura frente la tasa de cambio se realiza
mediante derivados financieros como futuros, forwards y swaps, esto beneficiaria la
eficiencia en su negociacion al poderse anticipar el precio en el mercado spot como la tasa
futura, lo que se traduciria en una eficiencia operativa y de costos por devaluacion.
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