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Resumen

La estimacion de precios en distintas areas es uno de los desafios de mayor importancia en la ac-
tualidad. Muchos investigadores han estudiado como obtener la tendencia del mercado y poder estimar
el precio en distintos sectores econémicos y productos. En efecto, numerosos y variados modelos han
sido propuestos para este tipo de tarea, centrados principalmente en modelos estadisticos y modelos
tradicionales de Machine Learning como Support Vector Machines y Redes Neuronales clasicas. Por otro
lado, la salmonicultura en Chile es uno de los sectores de mayor importancia a nivel de comercio exte-
rior, por tanto, contar con modelos predictivos en funcién de datos publicos resulta de gran relevancia
para empresas en esta industria, y ademas, podria establecer parametros iniciales para el desarrollo de
politicas publicas que impulsen el crecimiento del sector en Chile. Por lo anterior, en este trabajo se
propone evaluar distintos modelos de Deep Learning (DL) para la estimacion de precios de salmén en
Chile, generando informacion ttil para la toma de decisiones y al mismo tiempo, comparar su rendimien-
to frente a modelos tradicionales utilizados para este tipo de problemas. Para lo anterior, se emplean
datos del Servicio Nacional de Aduanas, Banco Central, Banco Mundial, Eurostats y la Oficina de Es-
tadisticas Laborales de Estados Unidos. Con estos datos se entrenan modelos de DL como Long-Short
Term Memory (LSTM) y Convolutional Neural Networks (CNN), los que son contrastados con modelos
ARIMA, y modelos clasicos de Machine Learning. Se contempla la optimizacién de hiperparametros,
midiendo su desempeno mediante métricas bien establecidas para la evaluacién de estos modelos, tales
como MAE, MSE y R?. En total se realizaron 117 experimentos, utilizando seis series temporales con
diferentes caracteristicas.

Finalmente, en las pruebas finales, las estimaciones obtenidas mediante los modelos LSTM y CNN
1D logran un mejor desempeno en relacion al baseline.

Palabras claves - Estimacion de precios, Deep Learning, Long-Short Term Memory, Convolutional
Neural Networks.
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Abstract

Price estimation in different areas is one of the most important challenges today. Many researchers
have studied how to obtain the market trend and be able to estimate the price in different economic sectors
and products. Indeed, numerous and varied models have been proposed for this type of task, mainly
focused on statistical models and traditional Machine Learning models such as Support Vector Machines
and classic Neural Networks. On the other hand, salmon farming in Chile is one of the most important
sectors in terms of foreign trade, therefore, having predictive models based on public data is of great
relevance for companies in this industry, and could also establish initial parameters for the development
of public policies that promote the growth of the sector in Chile. Therefore, in this work we propose to
evaluate different Deep Learning (DL) models for estimating salmon prices in Chile, generating useful
information for decision making and at the same time, comparing their performance against traditional
models used for this type of problems. For this purpose, data from the National Customs Service data
from the National Customas Service and Central Bank of Chile, as well as, World Bank, Eurostats and the
United States Bureau of Labor Statistics. With this data, DL models such as Long-Short Term Memory
(LSTM) and Convolutional Neural Networks (CNN) are trained, which are contrasted with ARIMA
models and classical Machine Learning models. The optimization of hyperparameters is contemplated,
measuring their performance by means of well-established metrics for the evaluation of these models,
such as MAE, MSE and R2. In total, 117 experiments were performed, using six time series with different
characteristics.

Finally, in the final tests, the estimates obtained using the LSTM and CNN 1D models achieve a
better performance relative to the baseline

Keywords - Price estimation, Deep Learning, Long-Short Term Memory, Convolutional Neural Net-
works.
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Capitulo 1

Introduccion

La acuicultura es una practica antigua, que se desarrolla a partir de la observaciéon de la conducta
de los animales acuaticos, sus necesidades y patrones de comportamiento, permitiendo replicar artifi-
cialmente su desarrollo. De esta manera, mediante el cultivo controlado, se garantizan las provisiones
alimenticias sin dependencia absoluta de la captura. Para la Food and Agriculture Organization (FAO),
la acuicultura contempla el cultivo de peces, moluscos, crustiaceos y plantas acuaticas, donde la inter-
vencion del hombre hace posible la mejora productiva en procesos tales como: la siembra, alimentacion
y proteccion frente a depredadores naturales, entre otros aspectos [1].

Durante el afio 2018! se estima que la produccién mundial de pescado alcanzé unos 179 millones
de toneladas, siendo un 46,0 % generado por la acuicultura. En términos de valorizacion, para el mismo
ano, la produccion acuicola mundial generd 263.600 millones de dolares. Adicionalmente, la tasa media
de crecimiento anual del consumo total de pescado comestible aument6 un 3,1 %, superando la tasa de
crecimiento anual de la poblaciéon entre 1961-2017 (1,6 %). A nivel mundial, desde 2016, la acuicultura
ha sido la principal fuente de pescado disponible para el consumo humano. En 2018, esta proporcién era
del 52 %, una cifra que se puede esperar que siga aumentando a largo plazo. La acuicultura ha ampliado
la disponibilidad de pescado a regiones y paises que de otro modo tendrian un acceso limitado o nulo a
las especies cultivadas, a menudo a precios méas bajos, lo que ha conducido a una mejora de la nutriciéon
y la seguridad alimentaria. En valores per capita, el consumo de pescado comestible aument6 de 9,0
kg (equivalente en peso vivo) en 1961 a 20,3 kg en 2017. Las estimaciones preliminares del consumo de
pescado per capita en 2018 se sittan actualmente en 20,5 kg [2].

Por tanto, el gran potencial con el que cuenta la Macro Zona Sur de Chile (Biobio, La Araucania,
Los Lagos, Aysén y Magallanes?) en procesos de cultivo de salmén, posicionan al pais como el segundo
productor de especies salmonideas a nivel mundial, después de Noruega y al mismo tiempo, esto repre-
sentd un 14,4 % de las exportaciones no cobre durante el afio 2019. Por otro lado, Chile concentré en
torno a un 26,0 % de la produccién? a nivel mundial durante el afio 2020, totalizando exportaciones de
salmén y trucha por US$4.382 millones®. Por otro lado, en el afio 2021 las exportaciones de salmén y
trucha totalizaron US$5.180 millones®, demostrando que las exportaciones de salmones y truchas presen-
tan un crecimiento importante durante los tltimos 10 anos, al mismo tiempo, que los precios ostentan
un incremento favorable durante este ultimo tiempo.

Actualmente, los productores de salmon adaptan su programa de produccién con el objetivo de
maximizar sus beneficios, dependiendo de la trayectoria esperada del spot price”, basando sus operaciones
en expectativas del nivel de costo de entrada y que estara definido por el spot price [3]. Por lo tanto, es
de suma relevancia establecer modelos predictivos més precisos, que puedan aportar al desarrollo de la
salmonicultura en Chile, y poder contar con modelos de estimacion de precios para el sector. Actualmente,
se utilizan modelos estadisticos y modelos tradicionales como Support Vector Machines, Redes Neuronales
clasicas entre otros, para estimar precios de diferentes mercados, incluidos la industria del salmén. Por
otro lado, los modelos Deep Learning tienen una gran capacidad de aprendizaje y resolucién para este

1El Estado Mundial de la Pesca y la Acuicultura 2020, disponible en www.fao.org.

2Estas cinco regiones componen el alcance geografico a nivel de Macro Zona Sur.

3La exportacién no cobre del afio 2019 en Chile totalizaron en valor FOB MMUS$35.623, segiin registros del Servicio
Nacional de Aduanas (https://www.aduana.cl).

4Disponible en https://www.consejodelsalmon.cl/informacion-de-la-industria/estudios-del-consejo/

5Disponible en Banco Central de Chile (https://www.bcentral.cl/)

6Disponible en Servicio Nacional de Aduanas (https://www.aduana.cl/)

7Se define como el precio de pago al contado de un bien de acuerdo a los términos del contrato. Serie disponible y
publicada de forma semanal en NASDAQ.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

tipo de problemas [7], por tanto, es posible establecer modelos predictivos méas precisos para la estimacion
de precios en el sector salmonicultor, mediante el uso de modelos de Deep Learning.

Es necesario hacer esfuerzos en desarrollar para potenciar el uso de los datos administrativos para la
estadistica oficial con el objetivo de complementar, contrastar o simplemente reemplazar otra fuente de
menor calidad y cobertura.

En la literatura financiera, se destacan como los métodos mas utilizados en la prediccion de precios
y andlisis de series temporales, los modelos ARIMA, SARIMA, VAR, Machine Learning (ML) y Deep
Learning (DL). A través del descubrimiento de patrones en datos histéricos, los modelos de ML y DL,
pretenden identificar las funciones subyacentes sobre las que se forman los datos y realizar modelos
lineales y no lineales. En los ultimos anos, los modelos como Neural Networks (NN) y Support Vector
Machines (SVM) han sido ampliamente utilizados en la prediccion de series financieras, teniendo altos
niveles de precision en predicciones. Resultados de diferentes estudios consideran que estos métodos
presentan mejores resultados en la prediccion de precios y anélisis de series temporales que métodos
tradicionales como los expuestos en [4][5][6] v [7]. Por este motivo, en muchos paises como Estados
Unidos, Alemania, Francia y el Reino Unido, mediante el uso de DL han obtenido mejores predicciones
para diferentes productos [7].

En ese sentido, utilizar modelos de series de tiempo basados en DL para la predicciéon de precios en la
industria del salmoén, podria permitir generar un instrumento mas sélido y con mayor precision, para el
desarrollo del sector, con el fin de planificar y optimizar los recursos, ajustando las demandas establecidas
por los mercados externos [8]. Esto a su vez, podia facilitar el desarrollo de politicas publicas que puedan
aportar al crecimiento de la industria, y también generar relevancia en el uso de datos publicos tales
como Registros Administrativos (RRAA)® para la toma de decisiones.

1.1. Propuesta de Tesis
1.1.1. Problema

El modelamiento de series temporales histéricamente ha sido un area de investigacién académica,
formando una parte integral en diferentes tipos de aplicaciones, por ejemplo, modelamiento del clima,
ciencias biologicas, decisiones comerciales, marketing y finanzas, entre otras. Por un lado, los métodos
tradicionales se han centrado en modelos paramétricos, tales como modelos autorregresivos (AR), suavi-
zamiento exponencial y modelos de series de tiempo. Por otro lado, los métodos basados en ML ofrecen
una dindmica de aprendizaje centrada tnicamente en datos. Del mismo modo, los modelos basados en DL
han ganado popularidad durante el tltimo tiempo, debido a su capacidad de procesar representaciones
complejas de datos, estableciendo modelos més potentes y exactos al momento de generar estimaciones
[9].

En ese sentido, la estimacién de precios se presenta como un problema centrado en series temporales,
que puede ser desarrollado por arquitecturas de DL debido a las distintas posibilidades que ofrece para
este tipo de problemas, que involucra determinar el comportamiento de los precios de salmon en diferentes
mercados de interés. Para esto se propone el uso de RRAA, con el fin de utilizar informacion publica
disponible que apoye a la toma de decisiones, en funciéon de la demanda generada por multiples mercados,
y al mismo tiempo, planificar recursos y establecer politicas publicas que puedan aportar al desarrollo
de la industria salmonera en Chile con herramientas basadas en el analisis de datos.

Una primera aproximacion es la integracion de datos y RRAA provenientes del Servicio Nacional de
Aduanas (SNA), referentes a las exportaciones de productos derivados de salmon y trucha. Dicha infor-
macién se encuentra en valores FOB?, con desagregacién a nivel de pais de destino, mes de exportacion,
puerto de destino, cantidad de mercancia exportada y otras variables de interés que puedan aportar al
desarrollo de un modelo predictivo a fin de fortalecer las estimaciones.

8Registros Administrativos - RRAA, corresponden a informacién en formato de dataset disponible para elaborar estudios
y/o indicadores por distintos entes publicos, privados, academia y publico en general.

9Valor de una mercancia de exportacion cuando estd embarcada en la nave, antes de salir hacia su destino (www.
https://old.hacienda.cl/glosario/valor-fob.html).



1.1. PROPUESTA DE TESIS 3

En funcién de lo expuesto anteriormente, en esta tesis se propone el desarrollo de modelos de esti-
macion de ;41 correspondientes al precio de exportaciéon de salménidos en valores US/kg, segun se
describe en la ecuacion (1.1):

Git+1 = f(Wit—k, Tit—kst, Si) (1.1)

Donde, la estimacién ¢; ++1 se calcula en funcién de los precios §; ;1% los k periodos anteriores y
de los atributos (variables) asociadas a las mismas exportaciones para estos k periodos anteriores, que
corresponde al vector de atributos z (puerto de destino, pais de destino, tipo de producto, cantidad de
mercancia exportada). Adicionalmente, se contempla emplear informacion adicional que podria influir en
el precio, descrita mediante el vector s (valores de insumos, valores en dietas, precios operativos, entre
otros), valores que no se encuentran asociados directamente a .

Este trabajo propone estudiar diferentes arquitecturas de DL con el fin de entrenar modelos para la
estimaciéon de precios y comparar los resultados obtenidos con modelos predictivos clasicos en el analisis
de series temporales (ARIMA), utilizados en diferentes estudios enfocados en la estimacion de precios.

Finalmente, dado que se disponen de RRAA relacionados con el comercio exterior de la salmonicultura
en Chile, es posible obtener un enfoque predictivo que pueda ser implementado para la estimacion de pre-
cios a nivel de productos derivados del salmén y mercados de destino, logrando medir el comportamiento
del mercado y productos de mayor demanda.

1.1.2. Hipdtesis

Considerando la informacion publica disponible y las capacidades que tienen los algoritmos de Deep
Learning para lograr estimaciones mas precisas en funcién de la arquitectura utilizada, la propuesta de
tesis se basa en la siguiente hipoétesis:

Utilizar modelos basados en DL para realizar estimaciones de precios de la industria salmonera chilena,
segun productos y mercados de destino, en funcién de los RRAA disponibles en SNA e integrando cuatro
fuentes de informacién publica, permitira elaborar modelos estimativos mas precisos respecto de los
modelos estadisticos clasicos que se utilizan actualmente.

1.1.3. Objetivos
Objetivo General

» Evaluar modelos de Deep Learning (DL) sobre datos de exportaciones nacionales provenientes desde
la salmonicultura en Chile, con el fin de medir mejoras en el desempefio con respecto a modelos
clasicos en la estimacion de precios de salmon.

Objetivos Especificos

s OE1: Seleccionar modelos predictivos propuestos en la literatura que permitan realizar estimaciones
sobre precios de salmoén.

= OE2: Implementar algoritmos seleccionados basados en DL y contrastar estimaciones con algoritmos
tradicionales.

= OE3: Evaluar el desempeno de los distintos algoritmos implementados segiin métricas y pruebas
estadisticas.

1.1.4. Alcance de la Investigacion

Se define un marco de trabajo para evaluar la implementacién de modelos de DL en funcién de los
datos provenientes desde el Servicio Nacional de Aduanas (SNA), informaciéon publica que no requiere
procesos de anonimizacion o indeterminacion de cifras y sin problemas de confidencialidad por parte de
las empresas, que aportan de forma mensual, informacion sobre sus exportaciones.

Respecto de los datos, estos se publican de forma mensual y se encuentran disponibles en el portal
web del SNA'? para su descarga. Por otro lado, el procesamiento del conjunto de datos, como los métodos
de entrenamiento y validacion y uso de diferentes modelos de DL, asi como su arquitectura y selecciéon de

10Disponible (https://www.aduana.cl/aduana/site/edic/base/port/estadisticas.html)
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hiperpardmetros, son aspectos relevantes considerados y que contribuyen en la obtencién de una mejor
estimacion.

Finalmente, de los modelos implementados, se analiza su impacto y enfoque utilizado, a fin de lograr
un modelo predictivo que pueda estimar con mayor precision precios de salmones para distintos mercados
de destino y por productos seleccionados.

1.1.5. Metodologia de Trabajo

El desarrollo de la investigacion contempla distintas actividades de acuerdo a la siguiente estructura
de trabajo:

OE1

= Revision bibliografica: Revision bibliografica respecto de la utilizacion de Deep Learning y modelos
tradicionales, en la estimacion de precios y funcionalidades compatibles al sector en estudio.

» Estudio y seleccion: Estudio de enfoques de Deep Learning, identificando distintas implementacio-
nes y soluciones en la estimacion de precios.

OE2

= Implementacion: Implementacion de algoritmos de Deep Learning en funcion del problema estable-
cido.

= Comparacién: Contraste entre modelos de DL y modelos tradicionales en el uso de series temporales.

= Experimentos y ajustes preliminares: Experimentacion preliminar, con el fin de ajustar pardmetros
y establecer adaptaciones a las implementaciones realizadas.

OE3

= Metodologia de evaluacion: Diseno de experimentos, estableciendo métricas de evaluaciéon para
modelos predictivos basados en datos sobre exportaciones nacionales del sector salmonicultor.

= Evaluaciéon de resultados: Ejecucion de experimentos e interpretando resultados.

Para la implementaciéon de los modelos evaluados en esta tesis se utiliza el lenguaje de programacion
Python!!. Las bibliotecas de codigo abierto para la manipulacién, transformaciéon y visualizacién de
datos, son Pandas'?, Numpy'? y Matplotlib™. Asimismo, en la etapa de procesado y modelamientos de
datos, se emplea ScikitLearn'® y Pycaret!. Finalmente, en la implementaciéon de algoritmos de DL se

aborda con TensorFlow y Keras'”.

1.2. Organizacién de informe de Tesis

El resto de esta tesis se encuentra estructurada por el capitulo 2 de conceptos preliminares, donde se
abordan conceptos relacionados a la estimaciéon de series temporales para el mercado de interés, detalles
de métodos estadisticos en la estimaciéon de precios, se expone una introducciéon sobre Machine Learning
y conceptos relevantes en el area, se continua con una explicacién sobre los modelos de Deep Learning
que seran evaluados en la tesis. En el capitulo 3, se presentan resultados de una revision bibliografica
seleccionando una serie de trabajos relacionados que permiten construir el estado del arte. En el capitulo
4, se detalla informacion relevante del conjunto de datos utilizado, preprocesamineto realizado, se explica
la metodologia empleada para la estimacion de precios en la industria del salmén, modelos implementados
y librerias de c6digo empleadas. Luego, en el capitulo 5, se detalla el diseno de los experimentos, validaciéon
y evaluacién de las capacidades del modelo, se exponen resultados de los experimentos desarrollados y

Mhttps://www.python.org/

2https: //www.pandas.pydata.org/
Bhttps://numpy.org/

Mhttps: //matplotlib.org/
LShttps://scikit-learn.org/stable/
L6https://pycaret.org/
Thttps://www.tensorflow.org/?hl=es-419
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finalmente se presenta una discusion sobre los resultados obtenidos. Finalmente, en el capitulo 6, se
presentan las conclusiones del trabajo realizado y se discuten posibles trabajos futuros.



Capitulo 2

Conceptos Preliminares

2.1. Estimaciéon de precios del salmén

2.1.1. Proceso productivo del salmén
Etapa de Agua Dulce

El proceso de Pisciculturas en agua dulce, es un proceso que dura aproximadamente 10 meses, que
comienza con la incubacion de las ovas (huevos), es una de las etapas mas criticas en el ciclo de vida del
salmoén, la cual requiere de aguas claras y bien oxigenadas en condiciones de penumbra, la ova alcanza su
desarrollo y rompe el huevo (eclosion), comenzando a nadar con su saco vitelino, el cual serd su primera
fuente de alimentacién, proceso que finaliza con la absorcion del saco.

Etapa de Agua Mar

La etapa de engorda en agua de mar se inicia con la recepcion de los smolts! en los centros de engorda,
continuando con la alimentacién sostenida, por espacio de 8 a 10 meses para las especies Salmén Coho
y Trucha, y de 16 a 18 meses para el Salmén Salar?.

Procesamiento y Comercializacién

La planta de proceso primaria recibe la materia prima (salmoén o trucha entera) y mediante la utiliza-
cion de tecnologia y mano de obra, se lleva a cabo el faenamiento del pez a través de un proceso indoloro
para él. Luego la planta de procesos transforma la materia prima de acuerdo a los requerimientos de
los clientes segin mercados de destino. En la Figura 2.1 se resumen las etapas del ciclo productivo del
salmon.

Procesamiento Cliente Final

Alevinaje

el ’?'\"-
0, = =0
L §
Q| i =/ g ! H}ﬁg
== L
Desove, fertilizacion Smoltificaciéon Cosecha Producto

e incubacion

Figura 2.1: Ciclo productivo salmoén (disponible en:www.salmonchile.cl).

2.1.2. Especies salmonideas

A continuacion, se detallan las principales especies de cultivo presentes en el mercado Salmonicultor
de Chile3.

1Salmén joven en la etapa de migrar desde agua dulce hacia agua mar.
2Especies contenidas en el dataset y definidas en Arancel Aduanero.
3https://www.salmonchile.cl/salmon-de-chile/producto-salmonchile/

6
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Salmoén Atlantico o Salar

Especie de mayor comercializacién a nivel mundial. Es un salmén de gran tamano y cuerpo alargado,
con un exclusivo color plateado.

Salmoén del Pacifico-Coho

Chile es considerado el mayor productor a nivel mundial de esta especie, que se cosecha durante los
meses de septiembre y febrero de cada ano. Ha sido un producto tradicional para el mercado japonés.
Sus principales destinos son Jap6n, China, Tailandia y Corea del Sur.

Trucha Salmonidea

Al igual que el Salmén Coho, Chile es el principal productor de truchas de cultivo a nivel mundial,
esta especie se caracteriza por su intenso color rojo en su carne. Adicionalmente a esto, es muy apetecida
por el mercado de sushi. Los principales mercados son Japon, Tailandia, Estados Unidos (USA), Rusia
y China.

En relacion al mercado del salmoén, la prediccién de precios se basa en modelos paramétricos y en
funcion a estos modelos, se han efectuado una serie de proyecciones del precio a nivel internacional, como
las utilizada por la Bolsa de Oslo* en Noruega.

2.1.3. Modelos predictivos en la estimaciéon de precios

En ambito de la predicciéon y modelizaciéon de series temporales, uno de los modelos con mejor
fundamentacion teorica y méas utilizado es el modelo ARIMA.
Series de tiempo

Una serie temporal se define como una serie de valores o datos registrados en diferentes intervalos
de tiempo. El intervalo temporal puede ser diaria, mensual o incluso anual. Por otro lado, el modelar
una serie temporal para predecir sus valores futuros dependera de una serie de factores que pueden
influir su prediccién utilizando técnicas paramétricas y no paramétricas al momento de generar dichas
predicciones basadas en valores pasados. Uno de los modelos paramétricos méas conocidos corresponde al
modelo ARIMA, ampliamente utilizado para modelar series temporales y generar estimaciones.

ARIMA

Los modelos ARIMA® se presentan como uno de los modelos méas populares al momento de presentar
estimaciones en series temporales y trabajar con variables estacionales® y outliers”, es una version general
del modelo de media movil autorregresiva (ARMA). En ese sentido, combina procesos autorregresivos
de orden p (AR) con procesos basados en medias moviles (MA) para encontrar patrones en las series
temporales y que permitan realizar estimaciones [10] y se define en la ecuacion (2.1) como:

Xe=a+ 01 X1+ Bo X+ ...+ BpXi—p + ¢ (2.1)
Donde:
= X;: valor de la serie temporal en el momento t.
= «: intercepto de la ecuacion.
= [3;: coeficientes de rezagos.
= p: namero de rezagos (i.e. de orden AR).

= ¢;: error que sigue una distribucién normal.

4https://borsen.dk/investor/aktie/S1190/NRS/NORWAYROYALSALMON

5 Autoregressive Integrated Moving Averange o Modelo Autorregresivo Integrado de Media Mévil.
6Movimientos que se producen dentro del afio y que se repiten de un afio a otro.

7Observaciones cuyos valores distan de las observaciones del mismo grupo de datos.
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El modelo de media mévil con un parametro ¢ (es decir MA(q)) ilustra que el error de regresion es
una combinacién lineal de términos de error cuyos valores ocurrieron en varios momentos en el pasado.
Significa que Y; es una funcion de los errores de €; como se presenta en la ecuacion 2.2.

Xt =+ € +wi€—1 + wWo€_o + ... + Wq€t—q (22)
Donde:

= X;: el valor de la serie de tiempo en el momento ¢.

= «a: intercepto de la ecuacion.

= w;: coeficientes del error de rezagos.

= ¢;: una parte del error que sigue una distribucién normal con media cero.
= ¢: numero de rezagos (i.e de orden MA).

Por otro lado, la funcion de autocorrelacion parcial (PACF) y funcion de autocorrelacion (ACF)
se puede utilizar para establecer los valores p y ¢, respectivamente. En particular, ACF ilustra cuantos
términos MA serian necesarios para eliminar la autocorrelaciéon en una serie temporal. La parte integrada
(I) ilustra que los valores de los datos de series temporales han sido reemplazados por los diferencias
entre sus valores y los valores rezagados. Con el fin de generar un modelo ARIMA(p, d, q) basado en
AR(p), MA(q) eI, no solo estableciendo los valores de p y q pero también estableciendo el valor de d, que
es necesaria para hacer estacionarias las series temporales. El aumentado de la prueba de Dickey-Fuller
(ADF) se puede utilizar para establecer el valor de d, que es el minimo nimero para que los datos de la
serie temporal sean estacionarios, d = 0 si la serie temporal ya es estacionaria.

SARIMA

La estacionalidad encontrada en una serie de tiempo pasa a ser un patrén regular de cambios que
se repite durante S periodos de tiempo, donde S define el nimero de periodos de tiempo hasta que el
patrén se repite nuevamente. El modelo ARIMA estacional (SARIMA) incorpora factores estacionales
y no estacionales en un modelo multiplicativo definido como ARIMA (p,d,q) x (P, D, Q)s. Los modelos
SARIMA captan el comportamiento puramente estacional de una serie, en forma similar, se realiza para
la componente regular o no estacional con:

= p: orden AR no estacional.

s d: orden de diferencias no estacional.
= : orden MA no estacional.

» P: orden AR estacional

D: orden de diferencial estacional.

= Q: orden MA estacional.
= S: ventena de tiempo del patron estacional.

Sin realizar operaciones, el modelo podria escribirse mas formalmente de acuerdo a lo presentando
en la ecuacion 2.3:

O(B)6(B)(w, — 1) = O(B)0(b)w, (2.3)
Los componentes no estacionales son:
AR: ¢(B)=1—¢1B — ... — ¢,(BP) (2.4)
MA:0(B)=1-60:B+...4+6,(B9) (2.5)

Los componentes estacionales son:
AR:®(B%)=1-®,B° — ... — ®,(B") (2.6)

MA:0(B%) =1-0,B%+..+0¢(BY) (2.7)
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2.2. Machine Learning

Machine Learning es un sub-campo de la Inteligencia Artificial como se presenta en la Figura 2.2.
Ampliamente utilizado en la construcciéon de algoritmos que, para ser tutiles, se basan en la coleccion de
ejemplos asociados a algtin fenémeno en particular, con el fin de detectar patrones significativos en un
conjunto de datos, utilizando tales datos como experiencia para mejorar el desempeno de estimaciones de
alguna variable de interés en nuevos casos. Es posible encontrar distintos tipos de aprendizaje basados en
ML, teniendo, entre otros, el aprendizaje supervisado, semi-supervisado y de refuerzo [11][12]. El principal
objetivo es desarrollar la capacidad de generalizar y asociar. Cuando esta capacidad se traduce a una
computadora, significa que deberia poder desempenarse con precision y exactitud, en tareas similares
[13].

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING
Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 2.2: Esquema de Inteligencia Artificial y Sub-Campos (www.colab.research.google.com).

De acuerdo a lo mencionado por [14], se tienen dos criterios que ayudan a determinar si un algoritmo
de ML es pertinente:
Complejidad: cuando se busca reproducir rutinas llevadas a cabo por personas como manejar, caminar,
reconocimiento de voz y procesamiento de imagenes y texto, y, por otro lado, cuando se requieren en-
contrar patrones en grandes cantidades de datos.
Adaptividad: en los casos que se necesitan programas flexibles que se adapten a nuevos datos.

De acuerdo a los criterios antes mencionados, los algoritmos de ML han sido utilizados de forma
exitosa en diversos problemas, como por ejemplo [15]:

= Clasificaciéon de texto.

= Procesamiento de lenguaje natural.

= Reconocimiento de imégenes y de voz.
= Aplicaciones en biologia computacional.
= Visién por computador.

= Deteccion de fraudes.

= Diagnosticos médicos.

= Sistemas recomendadores.

En funcién al tipo de estimaciones a realizar, es posible distinguir modelos de regresion, que busquen
estimar variables continuas, y modelos de clasificacion, cuyo proposito es estimar variables discretas. En-
tre los principales modelos de ML se pueden mencionar Neural Networks (NN), Support Vector Machines
(SVM) y Decision Trees (DT).
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Los modelos de SVM estan ampliamente fundamentados en el marco de la teoria del aprendizaje
estadistico, desarrollado por méas de tres décadas [16], teniendo como idea base, utilizar una funciéon
denominada kernel para transformar los datos de entrada a una dimensionalidad mayor, esta dimensio-
nalidad mayor (espacio n-dimensional), busca un hiperplano separador con el maximo de margen entre
subconjuntos de instancias de distinto tipo o clase (etiqueta) [17]. Por otro lado, los modelos basados en
DT son modelos de aprendizaje que generalmente son utilizados en problemas de clasificaciéon. En esta
estrategia, se divide el conjunto de datos en al menos dos conjuntos mediante una decisiéon respecto de
los valores de algun atributo. Repitiendo esta operacion se obtiene un conjunto de nodos que subdividen
los datos en forma de arbol, desde su raiz (conjunto de datos completo). Los nodos internos del arbol
de decisiéon indican una prueba de caracteristicas, cada rama representa el resultado y las hojas son las
decisiones (clasificaciones) tomadas tras el procesamiento [18]. Las NN son descritas en la seccion 2.3,
pues corresponden a uno de los métodos més empleados en la literatura, para la estimacién de precios
en diferentes commodities®, adicionalmente a esto, son la ante sala para analizar el enfoque Deep Learning.

El desempeno de los diferentes modelos se mide de acuerdo distintas métricas. En el caso de aprendiza-
je supervisado, especificamente para evaluar modelos de regresion, e igualmente utilizadas en modelos de
series temporales, se comparan las estimaciones del modelo con valores conocidos del conjunto de datos,
tipicamente en un subconjunto separado denominado conjunto de prueba. Las métricas mas empleadas
para realizar las estimaciones son Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE) y Root
Mean Square Error (RMSE), que se decriben en 2.8, 2.9 y 2.10, respectivamente, donde N representa la
cantidad de instancias usadas en la evaluacion.

N
MAE = }ng Y (2.8)
(2.9)
(2.10)

Por otro lado, para evaluar modelos basados en clasificacion, las métricas méas empleadas son Accuracy,
Precision y Recall, que son descritas en las ecuaciones 2.11, 2.12 y 2.13. En el escenario més comun, para
el calculo de estas métricas se considera la existencia de dos clases, positiva y negativa, con el objetivo
determinar los casos en que la estimacion (clasificacion) es acertada, si el modelo estima una clase positiva
y acierta, se denomina verdadero positivo (VP); por otro lado, si estima una clase positiva y falla, se
denomina falso positivo (FP); en caso de estimar una clase negativa y acierta, se denomina verdadero
negativo (VN); finalmente, si la estimacion pertenece a una clase negativa y falla, se denomina falso
negativo (FN).

VP+ VN
Accuracy = VPT VN FP L FN (2.11)
VP
P 1S10N = ————— 2.12
recision VP FP ( )
VP
= — 2.1
Recall VP L EN (2.13)

Desde el punto de vista de la evaluacién del modelo, cada métrica aporta informacion relevante.
El Accuracy es el numero de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre las estimaciones
realizadas, Precision es la capacidad del clasificador de no etiquetar como positiva una instancia negativa
y Recall, es la capacidad que tiene un clasificador de encontrar todas las instancias positiva. Finalmente,
la comparacion en el desempeno de diferentes modelos, se realiza en funcién de los puntajes obtenidos
segun las métricas de desempeno. Es posible complementar esta comparacion con la aplicacién de test
estadisticos como Wilcoxon (Garcia-Floriano el al., 2018).

8Materia prima. Término anglosajon que se aplica a todo producto homogéneo vendido a granel, a menudo vendidos en
los mercados financieros. Los més comunes son el oro, el café, el petroleo, cobre, celulosa, etc., disponible en www.hacienda.cl
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2.3. Neural Networks

El componente bésico de una NN es la neurona artificial, en la que un conjunto de entradas se asigna
directamente a una salida, utilizando una variacion generalizada de una funcién lineal, esta simple instan-
cia se denomina perceptron, en la Figura 2.3 se presenta su arquitectura basica. En las NN multicapas,
los perceptrones (también llamados neuronas) se encuentran dispuestas en capas, en donde la capa de
entrada (input layer) y de salida (output layer) se encuentran separadas por un grupo de capas ocultas
(hidden layers). Esta arquitectura por capas en la NN también se denominan Feed Foward Networks [19].

INPUT NODES INPUT NODES

% =, OUTPUT NODE
.

% ==(_J |1]aias neuron

Figura 2.3: Arquitectura basica de un perceptron (Aggarwal 2018).

Las salidas de cada neurona, resultan de la aplicaciéon de una funcion de activacion, esto sobre la
suma de cada entrada ponderada por su respectivo peso, el concepto de estas ANNs por la interconexion
inspirada en las redes neuronales biologicas [20].

Estas redes estdn compuestas por unidades neuronales, andlogas a las neuronas de un cerebro biol6-
gico, actuando como un procesador computacional [21]. Se detalla a continuacion sus componentes:

= I,..,T,: representan las entradas de la neurona, pudiendo ser los datos de entrada, como también
la conexion desde otras neuronas.

" wp, ..., wy: representan el peso asociado para cada entrada (x; tendra asociada un peso wi). Es-
quematizan la transformacion de los datos de entrada. Por otro lado, wq representa la unidad de
sesgo, valor constante que se suma a la funcion de activacion, la cual calcula la salida de la neurona,
siendo wg equivalente a b.

= y: salida de la neurona calculada mediante una funcién de activacién f, funcién encargada de obtener
dicho valor de salida, puede ser de tipo lineal, hiperbdlica, etc. En 2.14, se representa la salida de
la neurona obtenida desde los valores de entrada x;:

y=fO_ wir:) (2.14)
=0

Es habitual describir la estructura de una red neuronal como un grafo, representado en la Figura 2.4,
cuyos nodos son las neuronas y cada arista (dirigida) del grafo enlazado a la salida de una neurona con
la entrada de otra neurona [14]. La arquitectura bésica de las redes neuronales, consta de tres tipos de
capas y la profundidad del modelo dependeréa del namero de ellas[21][22]:

s Input layer: consiste en un vector de atributos o features, que corresponde a los datos de entrada.

= Hidden layers: se pueden tener una o varias capas ocultas, dependera de la complejidad que tenga
el modelo.

s Qutput layer: capa final, encargada de obtener los resultados finales del modelo, en el caso de
modelos de clasificaciéon puede tener tantas neuronas como clases que puedan ser identificadas,
mientras que en el caso de modelos de regresion suele ser una tnica neurona que genera el valor de
resultado.
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Hiddan

Figura 2.4: Red Neuronal Artificial (Perry 2018).

Los pesos de todas las neuronas de una capa j se pueden representar mediante una matriz W; y los
sesgos mediante un vector B;, para un vector de entrada X;, y empleando los pesos W, y sesgos Bj,
cada capa realiza transformaciones en los valores recibidos en cada entrada, con el fin de generar valores
de salidas mediante la funcién de activacion, lo que ocurre en cada capa hasta la capa de salida donde
finalmente se genera una estimacion (g;). Lo mencionado anteriormente puede ser representado por una
funcion de la forma f(X;; W;, B;) = (¢;). Por otro lado, al combinar varias capas y utilizar funciones de
activacion no lineales, es posible obtener un discriminador no lineal.

Con el objetivo de obtener estimaciones precisas, es necesario ajustar los pesos. Para lo anterior, lo
primero que se requiere es comparar las estimaciones g; con el valor observado y;, para cada vector de
entrada X, lo que se calcula mediante una funcién de pérdida L.

La funcién de pérdida antes mencionada, permite determinar el costo J equivalente al error en todo
el conjunto de datos para las estimaciones realizadas [23]. Esta funcion de costo permitira cuantificar el
error obtenido del modelo y por medio de un algoritmo como descenso por gradiente (Gradient Descent?)
es posible modificar los pesos W utilizados en las NN con el fin de disminuir la pérdida, esto, mediante
el algoritmo de Backpropagation’® [24]. La complejidad computacional de los modelos de aprendizaje
se convierte en un factor limitante en conjuntos de datos muy grandes, por tanto, con el fin de reducir
este costo en el proceso de actualizacion, se han propuesto diversas variantes de descenso por gradiente,
como por ejemplo Stochastic Gradient Descent (SGD), utilizando conjuntos reducidos de instancias
X1, X5, X3,...,X, para cada iteraciéon [25] representada en 2.15 y 2.16 respectivamente.

n

g 1 .
Funcion de Costo=J(W) = - Eil L(4i,vi) (2.15)
115 g (2.16)
g*n/vniZI Yir Yi .

En la practica, muchos problemas de baja complejidad pueden ser resueltos con NN que pueden tener
dos a tres capas ocultas. A medida que son incorporadas una mayor cantidad de capas, la capacidad de
capturar relaciones de mayor complejidad aumenta, dando origen a NN profundas, es decir, el enfoque
de DL. Por lo tanto, los modelos de DL ofrecen soluciones a probleméaticas méas complejas, como por
ejemplo vision por computador y procesamiento de lenguaje natural [26] y en la estimacion de valores
en series temporales, como la estimacién de precios en el mercado de la electricidad mediante el uso de
Recurrent Neural Networks (RNN) [27]

9El descenso del gradiente (Gradient Descent), es un algoritmo que estima numéricamente mediante una funcién, la
generacion de valores bajos, especificamente, encuentra valores minimos locales. El GD, puede darnos estimaciones sin
importar cuan elaborada sea nuestra funcién.

10E] algoritmo Backpropagation determina el error generado en cada neurona, determinado por el calculo de derivadas
parciales de la funcion de coste, respecto a cada una de las variables.
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2.3.1. Funcién de activacion

Respecto de los experimentos y sobre las funciones de activacion empleadas son linear, tanh, softmax,
sigmoid y ReLU. La biblioteca Keras tiene disponible en un API'! de funciones de activacion que ayudan
en su implementacion. La funcion de activacion inicial corresponde a la funcion lineal (Ecuacion 2.13),
cada experimento se inicia con esta funcién y por sus caracteristicas, este tipo de funcién no efectua
modificaciones para un vector z.

linear(z) = z (2.17)

Las funciones de activacion sigmoid y tanh son mencionadas en la Seccion 2.4.2, siendo funciones
ampliamente utilizadas en RNN. Softmaz!'? (Ecuacién 2.14) convierte un vector z de n valores, en una
distribucion de probabilidad, tomado valores entre 0 y 1 y la suma debe dar como resultado 1. Cada
vector se maneja de forma independiente. Softmaz se utiliza generalmente como funcién de activacion
de la ultima capa de una red de clasificacién, por que su resultado podria ser interpretado como una
distribucion de probabilidad.

eZ

= 72; o

Por otro lado, Rectified Linear Unit (ReLU es una funciéon de activaciéon con valores predetermina-
dos, esto devuelve una funcion estandar (Ecuacion 2.15), el elemento maximo de 0. La modificacion de
parametros predeterminados permite utilizar umbrales distintos de cero.

softmax(z) (2.18)

ReLU(z) = max(0, 2) (2.19)

2.3.2. Optimizadores

En cada modelo se consideran los optimizadores Adam, SGD, RMSprop, Adadelta y Adamaz, op-
timizadores que se encuentra disponibles en la biblioteca Keras mediante su API'®. Cada optimizador
presenta un impacto sobre la serie de tiempo durante el proceso de entrenamiento y posteriormente, en el
desempeno del modelo. Entre todos los optimizadores, SGD, es el més popular al momento de optimizar
NN y es la base para el desarrollo de cada optimizador antes mencionado.

La figura 2.5 muestra una funcion de costo que puede tener varios valores minimos locales, pero solo
un minimo global. Esto, se debe a que el descenso del gradiente avanza desde un punto en la curva y en
direccion opuesta al gradiente tendera a un minimo local. Dependiendo del valor inicial de los parametro
el descenso se puede detener en un minimo local. Esto se puede evitar en parte con el ratio de aprendizaje
y por lo mismo es un aspecto importante en los optimizadores [43].

Loss
value

Local
minimum

Global
minimum

\ / Parameter

value
Figura 2.5: Minimo local y minimo global. Basado en (Chollet, 2021)

Adam (Adaptative Moment Estimation), es un método de descenso por gradiente estocastico, que se
basa en la estimacion adaptativa de momentos de primer y segundo orden. De acuerdo a (Kingma et

Hhttps://keras.io/api/layers/activations/layer-activation-functions
12https:/ /keras.io/api/layers /activations/softmax-function
L3https://keras.io/api/optimizers/
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al., 2014) el método es computacionalmente eficiente, tiene pocos requisitos de memoria, es invariable al
cambio de escala diagonal de gradientes y es muy adecuado para problemas que son en grandes términos
de datos y parametros. Por otro lado, Adamaz corresponde a una variacién de Adam propuestos en [44].

SGD (Stochastic Gradient Descent), dada una funcion diferenciable, es teéricamente posible encontrar
su minimo de forma analitica, se sabe que el minimo de una funcién es un punto en que la derivada es igual
a cero, pero tiene problemas cuando la superficie del espacio tiene valles, moviéndose en minimos locales
en busca del minimo global, retrasando el proceso de entrenamiento. Adicionalmente, existen multipes
variantes de SGD que se diferencian por tener en cuenta actualizaciones de pesos anteriores al calcular
la siguiente actualizacién de los pesos, en lugar de mirando el actual valor de los gradientes. Existe por
ejemplo RMSprop y Adadelta, variante que se conoce como método de optimizacion. En particular, el
concepto de momentum, utilizado en muchas de estas variantes, merece atencion. Momentum aborda dos
problemas del SGD, la velocidad de convergencia y los minimos locales [23]. Por otro lado, en la figura
2.6, se puede visualizar el SGD a lo largo de una superficie de perdidas. Pero no es posible visualizar el
proceso real de entrenamiento de una red neuronal, debido a la dificultad de representar un espacio de
1.000.000 de dimensiones de una manera que tenga sentido para los humanos. Estas representaciones de
baja dimensién pueden no ser siempre precisas en la practica.

A
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45
40
35
30
25
20
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Final point

Figura 2.6: SGD pérdida de superficie. Basado en (Chollet, 2021)

2.4. Deep Learning

Deep Learning es un subcampo del Machine Learning. En el pasado, resultaba dificil entrenar este
tipo de redes a medida que aumentaba el nimero de capas. Sin embargo, las implementaciones modernas
de los algoritmos de aprendizaje de redes neuronales, asi como el aumento en la capacidad de cémpu-
to disponible, permiten entrenar eficazmente redes neuronales profundas [11]. A diferencia de modelos
clasicos de ML, las primeras capas sirven para generar representaciones de atributos ttiles para capas
posteriores de forma automaética.

2.4.1. Feedfoward Neural Networks (FNN)

Representada en la Figura 2.7 , es uno de los principales modelos de DL, utilizadas principalmente
en problemas de regresion y clasificacion simple. Es un tipo de NN con niimero variable de capas ocultas
(hidden layers). Un caso especialmente importante de FNN es el perceptron multicapa (MLP), en que
los enlaces de la capa L; y las salidas de cada perceptron de capa L;_; son entrada para cada perceptron
de capa L;. Esta es la arquitectura FFN mas utilizada. Formalmente, mediante la introduccién de nodos
nulos que solo actiian para transmitir sus variables de entrada, podemos incluir la FFN més general en
la clase de MLP [28].

Por otro lado, en una FNN no se presentan conexiones de retroalimentacion, donde la informacién que
ha sido procesada en forma previa se utiliza junto a nuevas entradas, loque facilita por ejemplo modelar
secuencias. Es posible mantener un estado que contenga informacién sobre lo ya procesado, por lo tanto,
cuando una NN se le incluyen conexiones de este tipo, son llamadas Recurrent Neural Networks (RNN)
[29].
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Figura 2.7: Esquema de Feedfoward Neural Networks.

2.4.2. Recurrent Neural Networks (RNN)

Las RNN se utilizan para etiquetar, clasificar o generar secuencias. En general, una secuencia se define
como una matriz, y las columnas que representan. Adicionalmente, este tipo de redes afiade bucles de
retroalimentacion, consiguiendo informacion persistente. Se utilizan a menudo en el procesamiento de
textos, debido a la estructura en formato de secuencia que estos tienen, ampliamente utilizadas en el
procesamiento de voz [11][21].

Este tipo de redes procesa los datos de la secuencia por elementos y conserva un estado para repre-
sentar la informacién que ha visto a través del paso del tiempo. La Figura 6 presenta un ejemplo de RNN
utilizando la unidad recurrente basica. Este tipo de redes utiliza un vector de estado oculto H;, que tiene
la misma longitud que el namero de variables de entrada, para representar la informacion que ha sido
observada. Sus valores se establecen como ceros en el paso de tiempo inicial. El vector de estado oculto en
el paso del tiempo T — 1 se utilizara junto con los datos de entrada en T (i.e.,X};) para calcular el estado
oculto en el tiempo T'. Los parametros W7, W5 y B son matrices que contienen los pesos de entrada. La

funcion de activacion utilizada se denota como tanh(z) = — 0 e.g,sigmoid(z)= [23][30].

— 1
e* e~ (1+e %)

Teoricamente, cada modelo RNN (Figura 2.8), debe ser capaz de preservar la informacion a través
del paso del tiempo. No obstante, su valor practico para captar la dependencia a través del tiempo, suele
ser limitado, esto, debido al problema de gradientes que desaparecen (Vanishing Gradients), ya que los
gradientes se hacen 0 y el ajuste de pesos se vuelve muy lento. Como posible solucién, se ha propuesto
el modelo Long Short-Term Memory (LSTM) [31].

S S

A

A A

| |
©) © &

Figura 2.8: Médulo de repeticion RNN de una sola capa (https://colah.github.io)

2.4.3. Long Short - Term Memory (LSTM)

Las redes LSTM son un tipo especial de RNN, capaces de aprender dependencias de largo plazo.
Fueron introducidas por Hochreiter y Schmidhuber en 1997, ganando popularidad rapidamente. Una de
sus principales caracteristicas es que funcionan en una gran variedad de problemas y ahora son usadas
ampliamente. Este tipo de redes estdn disenadas para recordar informacion durante largos periodos de
tiempo es practicamente su comportamiento predeterminado, no es algo que les cueste aprender. Otras
redes neuronales recurrentes tienen la forma de una cadena de modulos repetidos de red neuronal. En
RNN estandar, este médulo repetitivo tendra una estructura muy simple, como una sola capa de tanh.
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Por otro lado, las LSTM también tienen una estructura similar a una cadena, pero el moédulo repetitivo
tiene una estructura diferente. En lugar de tener una sola compuerta (gate) de red neuronal, hay cuatro
que interacttian de una manera muy especial como se presenta en la figura 2.9.

® ® ®
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Figura 2.9: Modulo repetitivo en una red LSTM (https://colah.github.io)

La red LSTM es diferente a un MLP cléasico. Al igual que un MLP, la red se compone de capas de
neuronas y los datos de entrada se propagan a través de la red para hacer una prediccion. Al igual que las
redes recurrentes, las LSTM tienen conexiones recurrentes para que el estado de activaciones anteriores
de la neurona al paso del tiempo anterior se utiliza como contexto para formular una salida. Pero a
diferencia de otras RNN’s, la LSTM tiene una formulacién tinica que le permite evitar los problemas que
impiden el entrenamiento y escalado como las RNN’s [42].

La clave de las redes LSTM es el estado de la celda, su ejecucion se realiza de forma directa a lo largo
de la cadena, con algunas interacciones lineales, siendo facil que la informacion fluya sin cambios. La red
tiene la capacidad de eliminar o agregar informacion al estado de la celda, esto, cuidadosamente regulado
por estructuras llamadas puertas. Estas puertas son una forma de dejar pasar informacién opcionalmente,
estan compuestas por una capa de red neuronal sigmoidea y una operaciéon de multiplicacion puntual.

El primer paso de calculo en una red LSTM que se muestra en la figura 2.10, es decidir que tipo
de informacion se va a desechar del estado de la celda. Esta decision la toma una compuerta sigmoidea
llamada "forget gate layer" o compuerta del olvido. Se observa h;—; y z; genera un nimero entre 0 y
1 para cada namero en el estado de celda C;_;. El valor 1 representa mantener el estado por completo,
mientras que presentar un 0 es deshacerse de este estado por completo, la ecuacion 2.20 representa el
proceso antes mencionado

hy_q

Figura 2.10: Etapa inicial de calculo red LSTM

fe=o(Wyx [he_1, 2] + by) (2.20)

La siguiente etapa (figura 2.11) es decidir que informacion nueva sera almacenada en el estado de la
celda. Esto tiene dos procesos detallados en la ecuacion 2.21 y 2.22. La compuerta sigmoidea llamada
"puerta de entrada", decide que valores seréan actualizados, luego, la compuerta tanh crea un vector con
nuevos valores Cy que podria ser agregados al estado. Por otro lado, en el siguiente paso, son combinados
los dos pasos anteriores para crear un estado de actualizacion.

= O‘(Wi * [htfl, xt} + bz) (2.21)

Cy = tanh(We * [hy—1, z,] + be) (2.22)
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Figura 2.11: Segunda Etapa de céalculo red LSTM

Por otro lado, la siguiente etapa (figura 2.12) consiste en actualizar el estado de la celda anterior
Ct_1 al nuevo estado C%, se multiplica el estado anterior por f;. Luego se multiplica i; * C¢, estos son los

nuevos valores escalados, por tanto se decide actualizar cada valor de estado de acuerdo a la ecuaciéon
2.23.

Figura 2.12: Tercera Etapa de calculo red LSTM

Cy = fi%Ci_1 4+ C, (2.23)

Finalmente, en la dltima etapa (figura 2.13), la salida se basara en el estado de celda, pero se considera
la version filtrada. Primero es necesario ejecutar una capa sigmoidea que decide qué partes del estado de
la celda seran generados. Luego, este estado es incorporado a la celda a través de tanh, esto, para valores
entre -1 y 1 y es multiplicado por la salida de la puerta sigmoidea, de modo que solo se emite la parte
que se decide, en la ecuaciéon 2.24 y 2.25 se presentan las etapas antes detalladas.

e dy

hy_y Iy

A

Figura 2.13: Cuarta Etapa de calculo red LSTM

Ot = U(Wo [ht—lv .’I}t] + bo) (224)

he = o¢ x tanh(Cy) (2.25)
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2.4.4. Convolutional Neural Networks (CNN)

Otra de las principales arquitecturas en DL son las Convolutional Neural Network (CNN). Esto es
un tipo especial de FNN, consistente en multiples capas de conexiones neuronales con un minimo de
procesamiento sistemético [32]. Fueron utilizadas a finales de los afios 90, pero durante los ultimos afos,
el uso de éstas, se ha hecho mas frecuente [13]. Las CNN han encontrado aplicaciones en el procesamiento
de imagenes y procesamiento de texto, entre otras aplicaciones[11][22]. La arquitectura de las CNN’s est4
compuesta por capas convolucionales, pooling y ReLiu, capas totalmente conectadas como se muestra en
la Figura 2.14. La activacion ReLu no es diferente de una red neuronal tradicional, el objetivo principal de
una capa convolucional es detectar bordes, lineas y otros elementos visuales como patrones locales. Esta
operacion matemética representa la multiplicacion de vecinos locales desde un pixel especifico por una
determinada matriz de kernel. A través de los kernels, esta operacion imita la extraccion de caracteristicas
visuales como colores y bordes [32]. Los datos de entrada a la red convolucional se organizan en cuadriculas
y tienen una estructura bidimensionales, los valores de los puntos de cada cuadricula invididual se
denominan pixeles, y cada pixel, por lo tanto corresponde a una ubicacién espacial dentro de la imagen
[19].

._.-/'_
fh A
9

Figura 2.14: Arquitectura de CNN’s (Ting 2019)

La capa convolucional utiliza una operacién matematica llamada convolucioén, la cual desliza una
funcién sobre otra y mide la integral de su multiplicacion [46] y se define como en la ecuacion 2.26:

s(t) = /m(a)w(t —a)-da (2.26)
La operacion denominada convolucion se denota con un asterisco [47] y se detalla en la ecuacion 2.27:

s(t) = (z * w)(t) (2.27)
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2.4.5. 1D Convolutional Neural Networks

Las CNN 1D se utilizan tanto para la extracciéon de caracteristicas, como para la clasificacion de datos,
su importancia radica en las operaciones que son realizadas sobre las dimensiones de los datos, pasando de
dos dimensiones (2D) siendo adaptadas para trabajar con datos 1D, teniendo especial relevancia cuando
se trabaja con series temporales [43]|. Por otro lado, para simplificar la analogia de la CNN, esta puede
tener la libertar de cualquier dimensién de la capa de entrada independiente de los parametros de CNN
y también tener la capacidad de un solo CNN [45]. El problema presentado en esta tesis radica en un
modelo de series temporales de miltiples variables que inciden en el precio final. Un modelo como CNN
puede tener el potencial de generar estimaciones mediante la biisqueda de relaciones entre cada una de
las instancias .

Esta arquitectura que consiste en 1D CNN aprende a extraer caracteristicas mediante secuencias de
observaciones y como asignar estas caracteristicas internas. El beneficio de utilizar este tipo de CNN para
la clasificaciéon de secuencias es que pueden aprender directamente de los datos de series de tiempo sin
procesar, y a su vez, no requieren experiencia en el dominio para disenar manualmente las caracteristicas
de entrada. El modelo puede aprender una representacion interna de los datos de la serie temporal e,
idealmente, lograr un rendimiento comparable al de los modelos que se ajustan a una versiéon del conjunto
del datos [42]. En el ejemplo de la figura 2.15, si tenemos una serie de tiempo de largo n y ancho £, la
longitud es el nimero de pasos en el tiempo y el ancho es el ntiimero de variables en una serie multivariada
los kernels de la CNN tienen el mismo ancho que la serie temporal, mientras que su longitud puede variar.
De esta forma, el kernel se mueve en una direccion desde el comienzo de una serie de tiempo hacia su
final, realizando una convolucion. No se mueve a la izquierda ni a la derecha como lo hace cuando se
aplica la convolucién 2D habitual a las iméagenes.

Vv . -

Time| n

| | L | L I L ]
Time Series of Convolutional Layer Global Max-Pooling  Fullv Connected Laver
length m and width k : :

Figura 2.15: 1D CNN para series de tiempo (Kim 2014).

Los elementos kernels se multiplican por los elementos correspondientes de la serie temporal que
cubren en un punto dado. Luego, los resultados de la multiplicacién se suman y se aplica una funcién
de activacion no lineal al valor. El valor resultante se convierte en un elemento de una nueva serie de
tiempo univariante filtrada y luego el kernel avanza a lo largo de la serie de tiempo para producir el
siguiente valor. El ntimero de nuevas series temporales filtradas es el mismo que el ntiimero de kernels de
convolucion. Dependiendo de la longitud del kernel, diferentes aspectos, propiedades y caracteristicas de
la serie temporal inicial se capturan en cada una de las nuevas series filtradas. El siguiente paso es aplicar
la agrupacion maz-pooling a cada uno de los vectores de series temporales filtrados: se toma el valor méas
grande de cada vector, se forma un nuevo vector a partir de estos valores, y este vector de maximos es
el vector de caracteristicas final que se puede usar como entrada para una capa regular completamente
conectada [48].
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Estado del Arte

En materia de estimacion de precios es importante conocer las distintas soluciones propuestas en
la literatura relativas a la estimacion de precios para el mercado del salmén, profundizando aspectos
importantes que pueden ser tutiles para llevar a cabo la tesis propuesta. Una revisién del estado del arte
permite conocer los avances actuales en la materia propiciando el desarrollo de nuevas y méas alternativas.

Esta tesis contempla evaluar modelos de DL teniendo por objetivo desarrollar un modelo predictivo
maés preciso que los modelos ARIMA en la materia de estimacion de precios para el mercado del salmon.
En las biisquedas iniciales no se encontraron trabajos relacionados con la estimaciéon de precios para el
salmon utilizando modelos de DL, pero si en la utilizaciéon de modelos parametricos como lo es ARIMA.
En relacion a lo expuesto, se amplia la busqueda para trabajos que apliquen métodos de ML para la
estimaciéon de precios en el mercado del salmoén.

3.1. Proceso de revision

La busqueda de trabajos relacionados se establece a partir de un string de busqueda inicial, para
ir mejorando en relacién a términos extraidos de los diferentes documentos encontrados. El proceso
iterativo se inici6 con bajo el siguiente string de busqueda: " (Salmon Market OR Salmon Price OR
Salmon Cost Transfer OR Salmon Exports) AND (Estimation OR Prediction OR Forecasting) AND
(Machine Learning OR Deep Learning OR Neural Networks) AND NOT (Salmon Farming OR Salmon
Growings)".

Las fuentes de busqueda utilizandas en la revision corresponden a las siguientes bases de datos
electronicas: IEEE!, ACM? y Web of Science®. En base a los términos clave se disefiaron diferentes
vectores de busqueda permitiendo optimizar la calidad y cantidad de resultados.

Como criterio de inclusién fueron considerados todos los trabajos que se referian a la estimacion de
precios en el mercado nacional e internacional del salmén mediante la aplicacion de modelos de ML y DL.
Por otro lado, como criterio de exclusion, se descartaron aquellos trabajos que (1) no aplican modelos
de ML y DL en la estimacion de precios de salmon, (2) consideraban enfoques pardametricos en procesos
estimativos (3) presentaban estimaciones basados en volumenes de cosecha (4) consideraban anélisis
farmacologicos, (5) proyecciones sobre consumo de dietas. Aplicados los criterios descritos anteriormente,
fueron seleccionados 2 articulos resumidos en el Cuadro 3.1.

Una gran cantidad de trabajos fueron descartados por abordar estudios o procesos que no se ajustaban
a la estimacién de precios o no incorporaban modelos de ML y DL en sus analisis. Trabajos que buscaban
determinar el comportamiento de dietas, resistencia hacia algin virus en particular que pueda afectar la
biomecéanica de los salmones.

Lhttps://ieeexplore.ieee.org/
2https://dl.acm.org/
3https://www.webofknowledge.com
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3.2. Resultados

3.2.1. Estimacion de precios utilizando modelos de ML y DL en el mercado
del salmén

De los trabajos seleccionados, en [3] se realiza un estudio comparativo de diferentes modelos economé-
tricos y de ajuste estacional, para la estimacion de precios en el mercado de salmén noruego y al mismo
tiempo, la utilizacion de NN y k-nearest neighbors method (kNN) como técnica de clasificacion y regre-
sion. Como métricas de evaluacion se utilizé RMSE, MAE, MAPE* y MASE®. Los datos utilizados en
este analisis corresponden a companias productoras y exportadoras de salmén noruego con participacion
en la Bolsa de Oslo.

Por otro lado, en [33] se analiza la eficiencia y aplicacion de métodos para la estimacion de precios
de salmoén atlantico, utilizando como datos de entrada la informacién proporcionada por Fish Pool
Price®, examinado el comportamiento y precision de las predicciones, utilizando modelos sobre ajuste
estacional, Unit Root Testing”, test ADF®, criterios AIC? (Akaike Information Criterion) y como métrica
de evaluacion se utilizo EMC.

Cuadro 3.1: Resumen de trabajos relacionados en la estimacion de precios en el mercado del salmén

Ref. | Ano | Problema Algoritmo/Enfoque Métrica (s) Datos
Seasonal adjustement, Corporaciones pro-
Estimacion de pre- Univariate ARIMA, VAR, | RMSE, ductoras y exporta-
[3] | 2017 Artificial neural network | MAE, MA- | doras pertenecien-

cios de salmén & k-nearest neighbors | PE, MASE tes a la Bolsa de Os-

method lo,

Eficiencia en la es-
timacion sobre el | AIC, ADF, Unit Root Tes-
mercado del salmén | ting, NN

atlantico

[33] | 2019 EMC Fish Pool Price

3.2.2. Estimacioén de precios utilizando modelos de ML y DL

Por otro lado, se estableci6 un segundo criterio de busqueda con enfoque en ML y DL para la
estimaciéon de precios en distintos sectores econémicos, la cadena de buisqueda, tiene como enfoque, la
estimacion de precios de diferentes mercados y/o productos: "(Price Market OR Time Series) AND
(Forecasting OR Estimation OR Prediction) AND (Machine Learning OR Deep Learning OR Neural
Networks)". Los motores de busquedas son aquellos mencionados con anterioridad. La necesidad de un
segundo criterio de seleccion de articulos responde a la falta de informacion con enfoque en ML y DL
para la estimaciéon de precios en el mercado del salmén a nivel nacional e internacional.

Los criterios de inclusién considerados durante esta segunda busqueda consideraban aquellos trabajos
que hacian referencia a la aplicacion de modelos de ML y DL para estimar precios en diferentes mercados
y sectores productivos. Los criterios de exclusion empleados descartaron aquellos trabajos que (1) no
aplicaban modelos de ML y DL para estimar precios, (2) Utilizan técnicas paramétricas en la estimacion
de precios (3) no consideran estimacion de precios. Tras la aplicacion de los criterios descritos con
anterioridad, se seleccionaron 9 articulos resumidos en el Cuadro 3.2.

Cabe destacar que, la inclusion de una segunda revision de articulos aporté una mayor cantidad de
resultados e informacion sobre estimar precios utilizando modelos de ML y DL. Si bien es cierto, los

4Mean Absolute Percentage Error o Error Porcentual Absoluto Medio, es una medida de precisién de prediccién de un
método estadistico y que mide el desempenio del pronostico.

5Mean Absolute Scaled Error o Error en Escala Absoluta Media corresponde al error absoluto medio de los valores
pronosticados dividido por el error absoluto medio.

6Bolsa Europea de transacciones financieras sobre salmén. Disponible en https://fishpool.eu/

7Contraste de Dickey-Fuller que detecta estadisticamente la presencia de conducta tendencial estocastica en series
temporales. La hipotesis nula de esta prueba es que existe uan raiz unitaria en la serie.

8Prueba de Dickey-Fuller aumentada, es una prueba de raiz unitaria. Su bersién aumentada es utilizada para conjuntos
de datos més amplios y modelos de mayor complejidad en series de tiempo.

9El criterio de informacién de Akaike es una medida de la calidad relativa de un modelo estadistico, para un conjunto
dado de datos. El AIC proporciona un medio de seleccién del modelo.
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resultados no se enfocaron en el mercado del salmon, si los modelos implementados servian como base
para generar un modelo predictivo en funciéon a los datos que se utilizaran en la implementacion.

Cuadro 3.2: Resumen de trabajos relacionados en la estimacion de precios

en la estimacion de
series temporales

Ref. | Ano | Problema Algoritmo/Enfoque Meétrica (s) Datos
Estudio comparati-
vo en la predic- | CNN, LSTM, CRNN, En- . .
[6] | 2019 | cion de precios de | semble, ResNeT, SVM, M'/:PE’ Ac- lligsta(r%pSD)Bltcom
Bitcoin utilizando | Base, Random curacy ©e
Deep Learning
Estimacion de pre-
cios en el mercado
de las acciones utili- MENN, . F?NN’ C‘NN’ R, AR, SR, S
5] | 2018 | zando herramientas LSTM, Linear Regression, v MDD 30 datasets, sin de-
de Machine Lear Logistic Regression, Ran- D7VVR " | tallar procedencia
. " | dom Forest, SVM
ning y Deep Lear-
ning
Estimacion del Pre- Amazon.  Google
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En [6] los investigadores realizan un estudio comparativo entre diferentes arquitecturas de DL, RNN,
CNN y LTSM aplicado sobre el mercado de precios de Bitcoins. Los autores destacan que RNN y LSTM
presentan un mejor desempefio en la estimacion de precios, por sobre lo presentado por modelos ARIMA.

En [5] destacan que estimar precios de acciones de diferentes mercados presenta grandes dificultades
para los investigadores y especuladores de precios. Por tanto, utilizar modelos de DL en procesos de
prediccion de precios de acciones presenta mejores rendimientos a nivel de estimaciéon. En este estudio,
los investigadores realizan anélisis comparativos de diferentes arquitecturas basadas en DL (CNN, RNN,
LSTM), como también modelos de SVM, Random Forest, modelos de regresion lineal, regresion logistica
KNN, NN, con el objetivo de modificar hiperparametros en los distintos modelos, a fin de obtener
estimaciones més precisas y modelos més eficientes. Se destacan a RNN con resultados més estables al
momento de estimar precios en el mercado de las acciones.

En [34] los autores destacan que, el mercado financiero ha incrementado su complejidad en el proceso
de automatizacion y anélisis de informacion, destacando que métodos tradicionales han fallado al mo-
mento de estimar el mercado de valores. Por otro lado, los investigadores destacan que modelos de ML y
DL presentan mecanismos mas efectivos al momento de predecir y analizar series de tiempo comparados
con modelos tradicionales como ARIMA.

En [35] los autores demuestran que utilizando métodos como NN en la prediccion de precios, es posible
obtener mejores estimaciones por sobre los clasicos métodos estadisticos.

En [36] los autores establecen comparaciones de diferentes modelos de DL, Random Forest, CNN,
LSTM, MLP, modelos hibridos CNN-LSTM, en la estimaciéon de series de tiempo, enfocado en datos
meteorologicos, destacando el uso de FFN en la estimacion de problemas especificos (precipitaciones,
consumo de electricidad y quiebra de empresas). Adicionalmente a esto, destacan la integracion de
modelos de NN y ARIMA para series de tiempo con el fin de obtener mejores resultados. El proceso
de evaluacion de los distintos modelos se llevo a cabo mediante RMSE, destacando mejores resultados
mediante modelos hibridos CNN-LSTM por sobre modelos individuales.

En [37] los investigadores establecen un estudio comparativo de diferentes arquitecturas de DL en
la estimacion de series de tiempo, haciendo énfasis en la optimizacién de pardmetros con el objetivo de
obtener modelos mas precisos, destacan ademés que modelos basados en CNN 1D y LSTM presentan
mejores alternativas a la hora de abordar problemas de series de tiempo. Se hace menciéon a LSTM
obteniendo mejores resultados al trabajar con series de tiempo maéas acotadas y, por otro lado, CNN
presenta, un mayor rendimiento de cémputo y precision en las estimaciones, recomendando series de
tiempo mas extensas.

En [9] los investigadores destacan el uso de diferentes arquitecturas de DL y su adaptabilidad a
problematicas de series de tiempo, adicionalmente a esto, senalan que gracias a la disponibilidad de
datos y la creciente potencia informaética desarrollada en los ultimos tiempos, las de arquitecturas DL
han logrado tener éxito en la prediccién de series temporales.

En [38] los autores experimentan la precision en la prediccion de series temporales para distintos tipos
de arquitecturas basadas en NN, RNN, LSTM y CNN 1D, modificando hiperpardmetros con el fin de
conseguir modelos con mejores rendimientos al momento de generar estimaciones.

En [39] los investigadores analizan el uso de DL en la estimacion de precios en el mercado de las
acciones, utilizando diferentes tipos de arquitecturas, evaluando cada una de estas implementaciones
segin MAPE, destacando a los modelos hibridos por sobre modelos individuales. Los trabajos expuestos
y que han sido desarrollados en el dltimo tiempo, muestran que los algoritmos basados en DL son una
herramienta potente al momento de generar estimaciones sobre series temporales, presentando mejores
rendimientos por sobre los modelos clasicos utilizado en este tipo de problemas (ARIMA, SARIMA,
entre otros). Cabe sefialar que, las arquitecturas de DL maés utilizadas en para la estimacion de series
temporales, destacan RNN, CNN 1D y LSTM.

Finalmente, es importante senalar que de los articulos revisados, solo en [3] se utilizan modelos de
ML para la estimaciéon de precios en la salmonicultura, y en [33] se realizan estimaciones de precios en
este sector econémico utilizando métodos tradicionales.
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3.3. Sintesis

La estimacion de precios en el &mbito de la salmonicultura es un problema que puede ser abordado
con modelos ML y DL y puede tener una gran incidencia en la planificaciéon de recursos, como también
estrategias de mercado, desarrollando politicas publicas que pudieran aportar al desarrollo del sector.
Destacan dos trabajos con enfoque en el mercado del salmén a nivel mundial aplicando técnicas de
ML y otros modelos pardametricos (ARIMA) utilizados ampliamente para estimar precios de distintos
mercados, pero no se logréd identificar la implementacion de modelos de DL para estimar precios del
mercado nacional e internacional del salmoén.



Capitulo 4

Implementaciéon

Este capitulo detalla las etapas llevadas a cabo para realizar el entrenamiento y evaluaciéon de modelos
de DL para estimacion de precios de salmoén, incluyendo un anélisis y preparaciéon del conjunto de datos
disponibles. Se describe el preprocesamiento realizado, los distintos conjuntos de datos utilizados y las
herramientas empleadas para la implementacion de los distintos modelos de Deep Learning.

4.1. Conjuntos de datos

El proceso se inicia con la exploraciéon y tratamiento de un conjunto de datos que describen tran-
sacciones de exportacion de 99.353 instancias, descritas por 19 variables o atributos, obtenido desde el
Servicio Nacional de Aduanas (SNA!. Durante la etapa de preprocesamiento de los datos, se disefiaron
diferentes series de tiempo para implementar modelos predictivos. Adicionalmente a esto, y en funcion al
planteamiento del problema, se anadieron atributos adicionales a las series de tiempo incluyendo infor-
maciéon como Indice de Precios al Consumidor (IPC), tipo de cambio (como mecanismo de transmisién en
los valores de insumos y costos de las empresas), valor internacional del petroleo, valor internacional de
aceite de soya, IPC Estados Unidos (USA), IPC Eurozona. Es importante destacar que la incorporacion
de variables externas al conjunto de datos original, radica en la importancia que tienen dichos atributos
en la variacién del precio de comercializacién a nivel internacional. Todas las variables del conjunto de
datos principal se describen en el Cuadro 4.1 y que contiene informaciéon proveniente de diferentes regio-
nes en Chile, detallando diferentes mercados de destino, y diferentes tipos de productos, descritos segin
codigos arancelarios.

La figura 4.1 se muestra la estructura completa del conjunto de datos original, como también aquellas
variables de fuentes externas, utilizadas para robustecer cada uno de los modelos y que también explican
el comportamiento econémico del precio del salmoén.

99.353 Instancias

A

Efiquetas

™4

r_H

[ [T [T]
[ ]
(LTI

— Etiquetas

19 Variables | 5 Variables

—

Figura 4.1: Conjuntos de datos y su composiciéon

Thttps://www.aduana.cl/aduana/site/edic/base/port,/comex.html
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Cuadro 4.1: Variables del conjunto de datos obtenidos desde el Servicio Nacional de Aduanas (SNA)

Variable Tipo Descripcion
Periodo numérica Ano de exportacion
Mes numérica Mes de exportacion
o L. Aduana de tramitacion, hace referencia a frontera de
Cod aduana tramitacién  numérica . ’
salida
. . L. Operacion de salida, exportaciéon, manifiesto de sali-
Cod tipo operacion numeérica |-
Cod region origen numérica Region de origen carga
Cod via transporte numérica Tipo de transporte
Cod puerto embarque numérica Puerto de embarque exportaciones
Cod puerto desembarque numérica Puerto de desembarque exportaciones
Cod pais destino numérica Pais destinto carga
Cod modalidad venta numérica Tipo de venta utilizada en la transaccién
Item sa numérica Codigo arancelario
. Valor de la mercancia estipulada en DUS (Declara-
Fob us dusleg numérica ., -+ . .
cion Unica de Salida)
Fob us ivv numérica Valor de la mercancia estipulada
Peso bruto (kg) numérica Peso bruto carga
Cantidad mercancia numérica Cantidad de mercancia exportada
Cod unidad medida numérica Unidad de medida utilizada en carga transportada
Moneda numérica Tipo de moneda utilizada en transaccién
Clausula venta numérica  Clausulas de compra y venta

Por otro lado, en el Cuadro 4.2 se detallan cada uno de los atributos adicionales, que seran incorpo-
rados a las series de tiempo que serviran como entrada al modelo predictivo.

Cuadro 4.2: Conjunto de datos adicionales para el modelamiento

Atributo Descripcién Fuente

5 Precios petroleo https://www.worldbank.org/en /research /commodity-
markets

5 Precios aceite de soya https://www.worldbank.org/en /research /commodity-
markets

3 US Indice IPC https://www.bls.gov/gov/cpidata

S4 Europa IPC https://ec.europa.eu/eurostat/data/database
https://www.bcentral.cl/web/banco-

S5 Tipo de cambio central /areas/estadisticas/tipos-de-cambios-y-

paridades
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4.2. Preprocesamiento de datos

Como primera etapa, el preprocesamiento de los datos es una tarea relevante. Es necesario seleccionar
las variables de interés provenientes desde el conjunto de datos original y mantener la informacién que
permita entrenar cada uno de los modelos a evaluar.

El anélisis preliminar del conjunto de datos original permitié identificar la necesidad de construir la
variable price, la cual no esta contenida en el conjunto de datos original. Si bien es cierto, el conjunto
de datos contiene la variables Fob us dusleg?, esta no refleja el valor de mercado (US/Kg) que tiene el
salmén para cada paises de destino.

Del conjunto de datos original fueron seleccionadas las variables de interés que aportaban sentido
econdémico y las fluctuaciones de mercado que tiene el salmén en cada destino, segiin tipo de producto.
Por otro lado, fuero descartadas aquellas variables que no aportan a la estimacion de precios y que tiene
sentido econémico para explicar el comportamiento del mercado como por ejemplo tipo de carga, comuna
de procedencia, tipo de contrato, atributos que por sus caracteristicas no influyen en el precio de venta
del salmoén. Las variables seleccionadas del conjunto de datos original para la construccion de las series
temporales se detallan a continuacién.

s Periodo.

= Mes.

= Pais.

s Item-SA.

= Fob us dusleg.

= Peso-Bruto (kg)

Variables necesarias para la construccion de las series de tiempo a utilizar en los diferentes modelos
de DL a implementar.

4.2.1. Construccién variable price

Como se menciono anteriormente, en la construcciéon de la variable price necesaria para su incorpo-
racion al modelo de DL, se utilizan las siguientes variables del conjunto de datos original:

= Fob us dusleg.
= Peso-Bruto (kg)

Para la construcciéon de la variable precio (price), que serd nuestra variable a estimar se utiliza la
siguiente relacion detallada en la ecuacion 4.1:

_n

P =
T Q

(4.1)
Donde:

= P;: corresponde al precio en un tiempo t.

= p;: corresponde al valor de exportacion en el mercado de destino en un tiempo ¢ (Fob us dusleg).

s (;: corresponde a la cantidad exportada en un tiempo ¢ (Peso-Bruto (kg)).

En la figura 4.2, se presentan los estadisticos para la variable FOBUS. Se observa un sesgo en la
distribucién y permite visualizar con claridad que, en general, los valores de exportaciones hacia diferentes
mercados de destino desagregados por codigo arancelario, en el conjunto de datos utilizado, son bastante
bajos.

En la figura 4.2 se puede observar en histograma de la variable Peso-Bruto(Kg) utilizada en la
construccion de la variable precio (price) y se presentan estadisticos generales y al igual que la descripcion
de la variable anterior, se observa un sesgo en la distribuciéon y se puede observar que el peso bruto medido
en kilogramos (Kg) de las exportaciones tiene relacion directa en el precio de exportacion del producto
segiin su mercado de destino, explicado por la relevancia que tienen ciertos productos derivados del
Salmoén Salar, siendo el salmén fresco y refrigerados los mas importados.?

2Valor de una mercancia de exportacién cuando estid embarcada en la nave, antes de salir hacia su destino.
3Estudio de Mercado de Salmén Chileno en Estados Unidos 2018, disponible en: https://acceso.prochile.cl/wp-
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4.2.2. Diseno y elaboracién de series temporales

Disenada la variable a estimar (price) se elaboran las series temporales a utilizar. Dado que en el
dataset se cuenta con informacién correspondiente a 128 mercados de destino, es necesario definir un
nimero reducido de mercados relevantes para realizar la experimentacién, lo que corresponde a ciertos
valores en la variable Pais de destino, en este caso, se utilizardn como destino Estados Unidos y Europa
en su conjunto debido a la relevancia que tienen en las exportaciones de salmén y como el salmén de
origen chileno ha ingresado en estos mercados. Del mismo modo, es necesario definir un conjunto acotado
de tipos de productos a analizar y que se obtiene de acuerdo a los codigos arancelarios segin Item-SA,
establecidos por el SNA. En este caso, el analisis se enfocara en salmén salar por la relevancia que tiene
en la producciéon a nivel nacional (descrito en seccion 2.1), y al mismo tiempo, considerando el tipo de
exportacion de este producto para los mercado de destino, tanto para Estados Unidos como para Europa,
se disenan series temporales para productos congelados y productos fresco. Lo que se buscar advertir aqui
es el precio de mercado de este tipo de productos y el impacto que tiene el transporte de un producto
fresco hacia un destino en particular, debido al poco tiempo que este tiene para llegar a su destino, lo cual
puede encarecer este tipo de producto. En este caso, es importante definir de forma correcta los codigos
arancelarios con el objetivo de construir series de tiempo con cada una de las definiciones establecidas.
Identificar correctamente los codigos que corresponden a los productos definidos no se presenté6 como
una simple tarea, este proceso de revision consto con 50 codigos? para el desarrollo de cada una de las
series de tiempo.

Finalmente, a partir de la seleccion de variables, definicion de codigos arancelarios, mercados de
destino e incorporaciéon de variables contenidas en el cuadro 4.2 se elaboran las siguientes series temporales
que seran empleadas para entrenar y evaluar los distintos modelos:

s Serie Salmoén Salar: Serie de tiempo de precios del mercado internacional de salmon salar (incluye
valores frescos y congelados), no hace distincion segin mercado de destino.

s Serie Salmon Salar USA: Serie de tiempo de precios salmoén, con destino al mercado de Estados
Unidos (incluye valores frescos y congelados).

= Serie Salmoén Fresco USA: Serie de tiempo de precios de salmoén en formato fresco, con destino al
mercado de Estados Unidos.

= Serie Salmoén Congelado USA: Serie de tiempo de precios de salmén en formato congelado, con
destino al mercado de Estados Unidos.

= Serie Salmoén Fresco Europa: Serie de tiempo de precios de salmén en formato fresco, con destino
a la Euro zona (no se hace distincion de un pais en particular).

= Serie Salmén Congelado Europa: Serie de tiempo de precios de salmén en formato congelado, con
destino a la Euro zona (no hace distincion a un pais en particular).

Todas las variables contenidas en cada una de las series temporales (se incluye variable price)son
normalizadas de forma individual, esto, empleando promedio y desviaciéon estandar de acuerdo a lo
presentado en la Ecuacién 4.2, donde la variable normalizada z es el resultado de la resta del promedio p
al valor de cada variables z, dividido por su desviaciéon estandar o. Este proceso de normalizacién de los
valores de cada una de las series temporales permitira suavizar valores atipicos y que no afecte la serie
al momento de generar estimaciones, manteniendo una misma escala para cada una de las instancias de
forma simétrica.

L _T—n (4.2)

4Ver Anexo 1
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En resumen, del preprocesamiento de los datos, se llevaron a cabo las siguientes actividades o tareas:
= Analisis de valores ausentes.

s Seleccion/exclusion de variables de interés.

= Construccion variables precio.

= Definicion mercados de destino a utilizar.

s Definicion codigo arancelarios.

= Construccién de series temporales.

= Normalizacion de valores de series temporales.

A partir del conjunto de datos de 99.353 instancias se disenaron series de tiempo de diferentes tamafos
y horizontes de tiempo. Por un lado, informacién contenida para productos frescos y congelados para
mercados de Estados Unidos y Euro zona contaban con poca informacién en el dataset original, de
acuerdo a su definiciéon obtenida de los cédigos arancelarios. Esto, se presenta como una oportunidad
para comparar el rendimiento de modelos con series de tiempo de diferentes tamanos y poder establecer
un modelo predictivo méas robusto. Para las series de tiempo Salmén Salar y Salmén Salar USA se
establecié un periodo de inicio desde el ano 2002, con 237 instancias para ser incorporadas al modelo
de DL. Por otro lado, Para las series de tiempo, Salmén Salar Congelado y Salmoén Salar Fresco, el
inicio se estableci6é a partir del ano 2012, con 117 instancias para su incorporacién al modelo de DL.
Finalmente, las series de tiempo Salar Fresco Europa y Salar Congelado Europa su periodo de inicio
es el afio 2012 totalizando 117 instancias. El cuadro 4.3 presenta informacién resumen en funciéon a lo
detallado anteriormente.

Cuadro 4.3: Series de tiempo periodos de inicio y término

Serie de Tiempo Periodo inicial | Periodo final

Serie Salmoén Salar Enero de 2002 | Septiembre de 2021
Serie Salmoén Salar USA Enero de 2002 | Septiembre de 2021
Serie Salmoén Salar Fresco USA Enero de 2012 | Septiembre de 2021
Serie Salmoén Salar Congelado USA Enero de 2012 | Septiembre de 2021
Serie Salmoén Salar Fresco Europa Enero de 2012 | Septiembre de 2021
Serie Salmoén Salar Congelado Europa | Enero de 2012 | Septiembre de 2021

A continuacion se presentan las series detallas anteriormente y su comportamiento a través del tiempo,
la figura 4.4 presenta la evolucion del precio para el mercado de salmoén salar a nivel mundial.

En particular, aquellas series de tiempo de menor longitud pueden presentar dificultades al momento
de generar estimaciones, tanto para los modelos de ML y DL, presentando errores en sus estimaciones
que puedan dificultar su interpretacion.

En sintesis, se cuenta con seis series temporales de diferente tamano que describen la evolucion de
precios de salmén, junto a informaciéon complementaria definida en el cuadro 4.3, a fin de robustecer
los modelos predictivos a evaluar. Cada serie contiene informacién asociada a los mercados de Estados
Unidos y Europa segtin corresponda, como el Indice de Precios al Consumidor(IPC), y otros atributos
que impactan directamente sobre el precio del salmén a nivel mundial y que son generados por cambios
monetarios como es el precio del petréleo y del aceite de soya (insumo importante para la generacion de
las dietas de los salmones en crecimiento).
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4.3. Modelos implementados

Esta tesis considera la implementacion de modelos Deep Learning basados en Recurrent Neural Net-
works (RNN) y CNN, especificamente LSTM y ConvNet 1D respectivamente y su comparacion con otros
modelos predictivos, ampliamente usados para la prediccion en series temporales como ARIMA, modelos
clasicos de ML.

Los modelos clésicos de ML se implementan mediante las bibliotecas de cdédigo PyCaret y AutoKeras
(descritos en subseccion 4.3.1 y 4.3.2). Por otro lado, los modelos se implementan mediante la biblioteca
Keras, la cual provee diferentes componentes y algoritmos de ML y DL. En funcién la figura 4.5 se
muestra una representacién del proceso llevado a cabo para la experimentacion. El dataset empleado
se divide en datos de prueba (20,0 %) y datos de entrenamiento (80,0 %) con el objetivo de evaluar su
rendimiento mediante las métricas MAE, MSE y R? para cada modelo. Dividido el conjunto de datos,
se inicia la etapa de preprocesamiento de los valores en cada serie de tiempo, en esta etapa se ejecuta la
normalizacion de las series para reducir redundancia, finalizada a etapa se da inicio a la experimentacion
ejecutando cada una de las series temporales sobre modelos ARIMA, Enfoques Automaticos, modelos de
ML y DL.

ARIMA

h 4

—» Datos de prueba [——

Enfoque automatico

h

Dataset — —— Experimentos
» Machine Learning
N Datos de
entrenamiento

> Deep Learning
S(=)

Figura 4.5: Diagrama experimentacion implementada

El modelo LSTM como muestra la figura 4.6a se implementa, implementado mediante la clase LSTM
de Keras. Los hiperparametros considerados en cada capa LSTM son la cantidad de neuronas que definen
la salida de la capa. En este experimento, el valor del dropout se aplica a los valores de entrada de la
capa, y al mismo tiempo, el dropout recurrente es aplicado solo al estado recurrente. El resto de los
hiperparametros mantiene su valor por defecto. Cabe destacar que este modelo se aplica sobre las seis
series de tiempo elaboradas (descritas en subseccion 4.2.1). En cada capa oculta corresponde a una capa
LSTM y para generar la salida se emplea una capa Dense, la cual permite reducir el vector de salida de
la ultima capa.
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Figura 4.6: Esquemas de capas en implementaciéon de cada modelo

Para el modelo CNN 1D figura 4.5b se emplea la clase Conv1D?®. Los hiperparametros utilizados en
cada capa ConvlD son la cantidad de filtros, tamano de kernel y funcién de activacion, el resto de los
hiperpardmetros mantiene su valor por defecto. En la figura 4.6b se puede observar un esquema de la
implementacion para CNN. Se emplea una capa de entrada que recibe un conjunto de valores de las
diferentes series de tiempo para realizar la estimaciéon del valor precio. La capa de salida genera solo un
valor que corresponde al valor del precio del salmén de acuerdo a las caracteristicas que contienen cada

Shttps:/ /keras.io/api/layers/convolution;ayers/convolutionld/
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serie de tiempo utilizada. Cada capa oculta corresponde a una capa ConvlD. Previo a la capa de salida
se incopora una capa Flatten®, la cual aplana el vector de datos que recibe de entrada. En la capa Dense
se emplea una funcion relu, esta capa permite reducir el vector proveniente de la capa Flatten y producir
un solo valor. Para los modelos clasicos (figura 4.5¢) se utiliza ARIMA, modelos de ML y el Enfoque
automatico, utilizando las mismas series de tiempo para la ejecuciéon de la experimentacion, los valores
de los hiperparametros se mantienen por defecto en cada modelo utilizado.

4.3.1. Pycaret

Pycaret es una biblioteca de aprendizaje automatico de c6digo abierto y desarrollada en Python, que
automatiza los flujos de trabajo de ML. Es una herramienta integral de gestion de modelos y ML que
acelera el ciclo de experimentaciéon y lo hace mas productivo. En comparacién con otras bibliotecas de
ML de codigo abierto, realiza experimentos rapidos y eficientes, en si, es un contenedor Python en torno
a varias bibliotecas y marcos de ML, como scikit-learn, XGBoost, Light GBM, CatBoost, spaCy, Optuna,
Hyperopt, Ray, entre otros’. Dentro de las caracteristicas que tiene esta biblioteca es la preparacién del
dataset, entrenamiento del modelo, ajuste de hiperparametros, visualizacién y seleccion del modelo. El
uso de esta biblioteca de cddigo busca generar de manera automatizada modelos de clasico de ML y medir
su rendimiento mediante las métricas MAE, MSE y R?. La aplicacion de los modelos implementados con
esta biblioteca sobre cada una de las series de tiempo sera bajo hiperparametros por defecto, buscando
encontrar tres principales modelos de clasicos de ML en cada una de las series de tiempo y evaluar su
rendimiento. Esta experimentacion no aplica el ajuste de los modelos encontrados.

4.3.2. AutoKeras

AutoKeras es un sistema de AutoML® basado en Keras, desarrollado por DATA Lab en Texas A&M
University. Un sistema de AutoML provee funciones que permiten la biisqueda automatica de arqui-
tecturas e hiperparametros de modelos de DLY. Cuando se aplica a las redes neuronales, implica el
descubrimiento de la arquitectura del modelo como los hiperpardmetros utilizados para entrenar el mo-
delo. Este tipo de biblioteca proporciona un enfoque simple para encontrar el modelo que se ajuste a cada
una de las series de tiempo, buscando la optimizacién en cada uno de los hiperparametros. Su evaluacion
se ajusta a las métricas antes senaladas y utilizadas en los experimentos anteriores.

La utilizacion de este tipo de herramientas serd un punto de comparaciéon con los diferentes modelos
implementados y los propios ajustes de hiperpardmetros que se llevaran a cabo durante los experimentos.
En ese sentido, utilizar herramientas de ajuste manual de hiperparametros puede simplificar las tareas
de modificacion de hiperparametros.

Shttps://keras.io/api/layers/reshaping;ayers/ flatten/
"https://pycaret.gitbook.io/docs/

8 Automated Machine Learning

9https:/ /autokeras.com/



Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1. Diseno experimental

En esta seccién se describe en detalle la etapa de entrenamiento de los modelos LSTM y CNN y su
comparaciéon con modelos ARIMA, modelos clasicos de ML para la estimacion de precios en la industria
del salmén. Los datos de entrada corresponden a diferentes series temporales descritas en la seccion 4. En
este experimento, la variable a estimar corresponde al precio (price) incorporando diferentes variables a
considerar y que se encuentran detalladas en el cuadro 4.2.

La validacion de los experimentos y los resultados obtenidos, es muy relevante la forma en que son
empleados los datos y en este caso las series temporales. Es importante destacar que, medir el desempeno
de los modelos sobre los conjuntos de datos empleados para datos de entrenamiento puede incurrir en
errores de interpretacion de los modelos. Es importante senalar que, del conjunto de datos inicial se reserva
una fraccion para realizar la prueba final, esto se utiliza al finalizar la experimentacién. El conjunto de
instancias restantes primero se emplea en realizar entrenamiento y seleccién de mejores valores para los
hiperpardmetros de cada modelo.

Esta tesis considera como un experimento, el entrenamiento del modelo y su evaluacién para diferentes
valores en un hiperparametros especifico, mientras que el resto de los hiperparametros se mantienen
sin variacién en sus valores. Permitiendo establecer el efecto que tiene cada hiperparametros de forma
individual. Seleccionados los hiperparametros y establecidos los escenarios iniciales, se da comienzo a la
experimentacion, estableciendo valores arbitrarios a cada hiperparametros.

Para cada experimento es analizado solo un hiperparametro, variando su valor y presentando los
resultados en términos de las métricas MAE, MSE y R?. Estos resultados son presentados principalmente
en cuadros para facilitar su interpretacion.

Las estimaciones generadas por los modelos de DL seran contrastadas mediante un modelo paramé-
trico, que en este caso corresponde a los modelos ARIMA, con el fin de contrastar rendimiento para los
modelos implementados. Adicionalmente a esto, es importante destacar que para se han incorporado una
serie de variables que inciden en el precio del salmén segiin destino. Por tanto, es posible comparar el
desemperio de los modelos de DL con el desempeno de los modelos ARIMA y establecer de forma clara
comparaciones a nivel de métricas y disminucion en el error de estimaciéon del precio del salmoén. Por
tanto, para medir el error generado por las estimaciones, se presentard en este capitulo se presenta el
valor de las métricas MAE, MSE y R? para los modelos entrenados como para los valores considerados
como baseline. Estas métricas son las mas representativas para diferentes problemas de estimacion de
precios o regresiones en ML y DL, esto se complementa con la revision de la literatura presentada en la
seccion 3, siendo las mas empleadas al momento de comparar estimaciones.

Cabe destacar que las métricas MAE y MSE son un promedio. Por otro lado, MAE destaca al
calcular el valor absoluto de la diferencia entre la salida del modelo y el valor esperado, mientras que
MSE calcula el cuadrado de esa diferencia. MAE se presenta como una métrica mas simple al generar un
valor directo en el error de las estimaciones, pero oculta informacién al ser un promedio. En tanto, MSE
emplea un exponente que amplifica errores de mayor envergadura, impidiendo que pasen desapercibidos
al ser calculados como un promedio. Propiedades empleadas en su conjunto, al mismo tiempo, otras
caracteristicas que destacan las métricas MSE y MAE es que generan valores aplicados en conjuntos
de valores esperados, esto, especificamente para una unidad de medida. En ese sentido, hace que los
puntajes obtenidos por las métricas sean puntuales para un problema o conjunto de datos y su forma de
interpretacion no es sencilla. Respecto de R?, permite evaluar de forma lineal los valores de referencia
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y las estimaciones generadas para los modelos implementados, cuantificando el grado de similitud entre
una regresion lineal de un conjunto de datos y la linea de la funcion identidad f(z) = z, valores generados
son encontrados entre -1 y 1, siendo 1, coincidencia entre las estimaciones y el valor de referencia, siendo
bastante simple de interpretar. Es importante sefialar que,R? viene a complementar las métricas MAE
y MSE en su interpretacion.

Respecto a lo mencionado, se considera como un experimento el entrenamiento del modelo y su
evaluacion para distintos valores de hiperparametros y profundidad de la red neuronal (nimero de cone-
xiones, cantidad de neuronas). Con esto, se buscara establecer el comportamiento que tiene cada modelo
en funcion al os hiperpardmetros seleccionados y tamano de la red. Definida el tamano de profundidad
de la red neuronal, son seleccionados los hiperparametros, se da comienzo a cada uno de los experimen-
tos, estableciendo los escenarios iniciales, asignado diferentes valores en el tamano de la red y de los
hiperparametros.

En cada experimento se analiza la profundidad de la red neuronal y el estudio de un hiperparé-
metro modificando su valor que puede adquirir, y se presentas los resultados en funcién a la métricas
establecidas MAE, MSE y R2. Los resultados obtenidos se presentan mediante gréficos para facilitar su
interpretacion y al mismo tiempo visualizacion. Cada experimento presenta resultados graficos de cada
métrica. Adicionalmente, los resultados de los experimentos en cada uno de los modelos A RIMA, modelos
clasicos de ML, LSTM y CNN.

5.2. Modelo ARIMA

Para el modelo ARIMA utilizado como baseline, se establecen parametros por defecto, para esta-
blecer comparaciones entre modelos paramétricos y modelos de DL, comparando resultados mediante
las métricas MAE, MSE y R?. La idea de utilizar este tipo de modelos es precisamente establecer el
comportamiento de series sin patrones estacionales definidos y una alta variabilidad a variables externas
que logran incidir en las estimaciones.

Cuadro 5.1: Resumen Métricas ARIMA

Serie de Tiempo MAE | MSE R2
Serie Salar 1,750 | 2,210 -
Serie Salar USA 2,130 | 2,600 | 0,580
Serie Salar Congelado USA 1,060 | 1,420 -
Serie Salar Fresco USA 1,530 | 1,780 | 0,560
Serie Salar Congelado Europa | 0,940 | 1,270 -
Serie Salar Fresco Europa 0,860 | 1,060 | 0,150

De acuerdo a los resultados obtenidos en el cuadro 5.2, el modelo ARIMA su rendimiento de evalua
mediante las métricas MAE y MSE y R? a fin de establecer parametros comparativos con otros modelos. Si
bien es cierto, los modelos paramétricos como ARIMA se ajustan bastante bien en series poco irregulares,
este escenario cambia al momento de presentar series con distorsiones a través del tiempo y que no siguen
un patron definido. Entendiendo este tipo de modelos puede ser susceptible a la presencia de outliers,
las series provenientes del salmon no presentan patrones estacionales de forma marcada, dependiendo de
externalidades y de una serie de variables que inciden en su precio cada semana, mes y ano. Si bien es
cierto, este tipo de modelo es ampliamente utilizado en la predicciéon de precios.
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5.3. Modelos clasicos de Machine Learning

Aprovechando la facilidad de implementacion mediante Pycaret, se evaltian un alto niimero de modelos
de ML clasicos para regresion, tales como K Neighbors Regressor, Random Forest Regressor, Gradient
Boosting Regressor entre otros, para generar estimaciones sobre series de tiempo y cuantificar mediante
las métricas MAE, MSE y R? el rendimiento de los modelos seleccionados en cada serie de tiempo.
El cuadro 5.2 presenta los resultados de los 3 modelos cléasicos de mejor rendimiento en funciéon a las
métricas MAE, MSE y R?, para cada serie de tiempo . Cabe mencionar que, no se abordaran etapas de
ajustes de hiperparametros en los modelos seleccionados.

Cuadro 5.2: Principales modelos con mejor rendimiento

Serie de Tiempo Modelo MAE | MSE R2
Random Forest Regressor 0,5834 | 0,5317 | 0,4603

Serie Salar Congelado USA AdaBoost Regressor 0,6002 | 0,5371 | 0,4504
Gradient Boosting Regressor | 0,6141 | 0,5821 | 0,4210
AdaBoost Regressor 0,4102 | 0,2539 | 0,7338

Serie Salar Congelado Europa | Extra Trees Regressor 0,4022 | 0,2928 | 0,7021
Gradient Boosting Regressor | 0,3907 | 0,2851 | 0,6842

En el cuadro 5.2 se observa que K Neighbors Regressor tiene el mejor rendimiento en las Serie Salar
y Serie Salar USA. Por otro lado, la Serie Salar Congelado USA tiene como principal modelo Random
Forest Regressor. Respecto de la Serie Salar Congelado Europa AdaBoost Regressor obtuvo las mejores
métricas de evaluacion al ejecutar el proceso de seleccion automatica. Finalmente, Serie Salar Fresco
Europa presenté en Random Forest Regressor el modelo con el mejor rendimiento. La tabla con los
resultados ejecutados sobre la completitud de las series de tiempo, pueden ser revisados en Anexo 1.
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5.4. Modelos Deep Learning con ajuste automatico

Mediante la biblioteca AutoKeras se ejecutd una serie de experimentos para evaluar cada una de las
series de tiempo, teniendo como métricas de evaluacion MAE, MSE y R?, el cuadro 5.3 presenta los
resultados obtenidos.

Cuadro 5.3: Resumen Métricas Autokeras

Serie de Tiempo MAE | MSE R2

Serie Salar 0,826 | 1,160 | 0,045
Serie Salar USA 0,909 | 1,529 | 0,312
Serie Salar Congelado USA 0,737 | 0,851 | 0,409
Serie Salar Fresco USA 1,021 | 1,496 | 0,101
Serie Salar Congelado Europa | 0,401 | 0,234 | 0,809
Serie Salar Fresco Europa 0,551 | 0,489 | 0,544

De acuerdo a la informaciéon presente en el cuadro anterior, el ajuste de hiperparametros automati-
zado, presenta rendimientos deficientes para ejecutar estimaciones en cada una de las series de tiempo.
Por otro lado, en cada ejecucion MAE y MSE comienzan a disminuir.

5.5. Long Short-Term Memory

Para este tipo de modelo que se desprende de las RNN, los valores iniciales de los hiperparametros
son:

Modelo LSTM Inicial

= Neuronas:100

= Capas ocultas: 2

= Funcién de activaciéon: linear
= Dropout recurrente: 0.0

= Dropout: 0.0

= Optimizador: adam

Los conjuntos de datos empleados en cada uno de los experimentos sobre un modelo LSTM se detallan
a continuacion:

= Serie Salmén Salar.

s Serie Salmén Salar USA.

s Serie Salmon Salar Congelado USA.

» Serie Salmoén Salar Fresco USA.

= Serie Salmoén Salar Congelado Europa.

s Serie Salmoén Salar Fresco Europa.

Es importante destacar que, para efectos de la experimentacién inicial contiene a la Serie Salmén Salar
en forma completa, y para los siguientes experimentos, se evaluaron los hiperparametros funciéon de
activaciéon, dropout y optimizador.

Para las series antes mencionadas contaran con mismo porcentaje de entrenamiento, que en este caso
sera un 80,0 % de las instancias y un 20,0 % de las instancias para validacion.
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5.5.1. Serie Salmén Salar

Neuronas

Los experimentos corresponden a la evaluaciéon del rendimiento en funcién a la cantidad de neuronas
para las métricas MAE, MSE y R? disponibles en la figura 5.1. El modelo se entrena con hiperparametros
iniciales y diferentes cantidades de neuronas por capa. El modelo se entrena con 100, 300 y 500 neuronas
por capa. De las graficas obtenidas, las métricas presentan los mejores rendimientos en 100 neuronas,
y a medida que la cantidad de neuronas aumenta, el rendimiento para MAE, MSE y R? comienza a

disminuir.
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Capas

El siguiente experimento corresponde a la evaluacion del rendimiento en funcién a la cantidad de
capas, se realizan pruebas con 2, 3, 4, 5, 6 y 7 capas. Los resultados evaltan el rendimiento del modelo
de acuerdo a las métricas MAE, MSE y R? y se encuentran disponible en la figura 5.2. Considerando el
mejor resultado del experimento anterior, en este experimento se emplean 100 neuronas por capa y el
resto de hiperparametros iniciales para el conjunto de datos.
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Funcién de activaciéon

El tercer experimento corresponde a la evaluacion del rendimiento respecto a la funciéon de activaciéon
en las neuronas, esto, de acuerdo a las métricas MAE, MSE y R?2, resultados disponible en la figura 5.3.
De acuerdo con los resultados de los experimentos anteriores, en este experimento se emplean 2 capas con
100 neuronas, al mismo tiempo, los hiperpardmetros mantienen valores inciales detallados anteriormente.
Las pruebas consisten en la funciones de activacion linear, relu, tanh, sigmoid y softmax, (descrita en
seccion 2.6). Para las métricas MAE, MSE y R? se opbservan mejores rendimientos con la funcién de
activacién linear a diferencia de las demas funciones de activacion.
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Dropout recurrente

El cuarto experimento corresponde a evaluar el rendimiento para distintos valores de dropout recu-
rrente, se evaluan las métricas MAE, MSE y R2, los resultados se presentan en la figura 5.4. Los valores
utilizados corresponden a 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9 para las pruebas ejecutadas. Segun las
graficas el mejor rendimiento es sin dropout recurrente.
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Dropout

El cuarto experimento corresponde a la evaluacion del rendimiento para distintos valores en las capas
dropout, resultados evaluados para las métricas MAE, MSE y R? disponibles en la figura 5.5. Se utilizaron
valores 0.1, 0.2, 0.3 y 0.4 para cada una de las pruebas. Segun figura se prob6 sin dropout (0) también.
Y el mejor resultado es sin dropout. El mejor rendimiento se obtuvo con un dropout 0.1 para MAE y
0.2 para MSE. Por otro lado, R? obtiene un mejor rendimiento para un dropout de 0.2. De acuerdo con
resultados de experimentos anteriores con 2 capas ocultas de 100 neuronas y la funcién de activacion
linear y sin dropout recurrente.
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Optimizador

Finalmente, el quinto experimento para el modelo LSTM y cada una de las series temporales corres-
ponde a la evaluacién de los optimizadores con el objetivo de medir el rendimiento, en este caso se evalua
Adam, SGD, RMSprop, Adadelta y Adamax (descritos en secciéon 2.5). Los resultados para cada una de
las métricas MAE, MSE y R? se encuentran disponibles en la siguiente figura 5.6. De acuerdo con los
experimentos anteriores, con 2 capas ocultas de 100 neuronas cada una, la funcién de activacion Adam
y sin dropout ni dropout recurrente, el mejor optimizador en este caso resulta ser Adam. Los resultados
obtenidos se encuentran disponibles en Anexo N°1.
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5.5.2. Analisis otras series temporales

El siguiente apartado presenta los experimentos realizados sobres el conjunto de series temporales
elaboradas, las métricas de evaluacion corresponden a MAE, MSE y R? y el modelo inicial utilizando en
la experimentacion el conjunto de series temporales elaboradas detalla a continuacion:

Modelo LSTM inicial

= Neuronas:100

= Capas ocultas: 2

= Funcion de activacion: linear
= Dropout: 0.0

s Optimizador: adam

Cabe destacar que la experimentacion realizada sobre cada serie de tiempo contempla se mantiene
fijo el hiperparametro ntimero de neuronas (100 neuronas) y la cantidad de capas ocultas (dos capas).
Esta decision se baso en pruebas preliminares que mostraron, para las diferentes series, que al aumentar
el nimero de neuronas o capas ocultas, el error de prediccién aumenta.

Funcion de activaciéon

El primer experimento ejecutado sobre las series temporales se basa en la modificacién como hiper-
pardametro de la funcién de activacion, que para este caso, se utilizan las funciones linear, relu, tanh,
sigmoid y softmax y las métricas utilizadas MAE, MSE y R2.

Los resultados obtenidos destacan la funcion de activacion linear con las mejores métricas tanto para
MAE (0,267), MSE (0,159) y R? (0,917) para la Serie Salar USA. Respecto de la Serie Salar Congelado
USA, presenta los mejores rendimientos utilizando como funcion de activacion linear MAE (0,363), MSE
(0,278) y R? (0,751). Por otro lado, la Serie Salar Fresco USA tiene resultados en las métricas MAE
(0,409), MSE (0,246) y R? (0,829) utilizando la funcién de activacién sigmoid. La Serie Salar Congelado
Europa, tiene métricas MAE (0,241), MSE (0,105) y R? (0,838) utilizando sigmoid como funcién de
activacion. Finalmente, el ultimo experimento realizado fue sobre la Serie Salar Fresco Europa presenta
utilizando softmax presenta un MAE (0,787), por otro lado, los mejores rendimientos en MSE (1,500) y
R? (0,168) se obtienen mediante la funcién de activacion sigmoid. El resumen de los resultados obtenidos
sobre la experimentacion ejecutada sobre la funcién de activaciéon de detallan en el cuadro 6.4 a modo
de resumen disponibles en el Anexo N°1.

Dropout

El segundo experimento ejecutado sobre cada una de las series de tiempo corresponde a dropout
con valores de 0.1, 0.2, 0.3 y 0.4, evaluando las métricas MAE, MSE y R2. Los resultados obtenidos se
presentan en el Anexo N°1, cuadro 6.5. Los resultados muestran que, en general para todas las series, el
desempeno disminuye a medida que la tasa de dropout aumenta.

La experimentacion ejecutada sobre la Serie Salar USA tuvo como principales resultados una MAE
(0,270) y MSE (0,169) para un valor de dropout igual a 0.4, respecto de R? (0,913) este se obtiene con
un dropout de 0.4. La ejecucion efectuada sobre la Serie Salar Congelado USA, present6 los principales
rendimientos con dropout igual a cero tanto para MAE, MSE y R?, que presentaron resultados de 0,363,
0,278 y 0,751 respectivamente. La Serie Salar Fresco USA, al igual que la serie de tiempo analizada
anteriormente, los mejores rendimientos se obtienen con dropout igual a cero, tanto para MAE (0,409),
MSE (0,246) y R? (0,829). Respecto Salar Congelado Europa un dropout de 0.3 presenta los mejores
rendimientos para cada una de las métricas MAE, MSE y R?, presentando valores de 0,209, 0,081 y 0,875
respectivamente. Finalmente, la altima evaluacion corresponde a Serie Salar Fresco Europa tiene valores
MAE (0,832), MSE (1,500) y R? (0,168) con dropout igual a cero.

Cabe destacar que en el caso de la serie Salar Fresco Europa los valores de error son mayores, resultado
debido a su menor menor tamano (117 instancias), lo que dificulta el adecuado entrenamiento del modelo.
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Optimizador

Finalmente, la tltima experimentacién realizada corresponde a evaluar MAE, MSE y R?, en cada
optimizador. Los optimizadores utilizados en este experimento corresponden a Adam, SGD, RMSprop,
Adadelta y Adamax. El resumen de los resultados obtenidos se presentan en el cuadro 6.6 disponible en
el Anexo N°1.

El experimento ejecutado sobre la serie de tiempo Salar USA tuvo en el optimizador Adam el me-
jor resultado sobre la métrica MAE (0,267), por otro lado, con RMSprop se presentaron los mejores
rendimientos en MSE (0,141) y R? (0,927). En la Serie Congelado USA se presentaron los mejores ren-
dimientos en MAE (0,363), MSE (0,278) y R? (0,751) fueron obtenidos mediante el optimizador Adam.
Respecto de la serie de tiempo Salar Fresco USA, se presentaron los mejores rendimientos para el modelo
ejecutado utilizando el mismo optimizador antes mencionado. Otra experimentacion ejecutada fue sobre
la Serie Salar Congelado Europa y de acuerdo a lo presentado en el cuadro 5.7, se tiene que MAE (0,209),
MSE (0,081) y R? (0,875) fueron los principales resultados obtenidos utilizando como optimizador Adam.
Finalmente, la serie de temporal Salar Fresco Europa, se puede concluir que los principales rendimientos
para MAE (0,789), MSE (1,246) y R? (0,309), se consiguen utilizando como optimizador RMSprop.

Adicionalmente, es importante senalar que a medida que las series de tiempo contienen menor in-
formacion, o los periodos analizados son més acotados, los modelos evaluados van perdiendo eficacia al
momento de generar estimaciones impactando de forma negativa en cada una de las métricas utilizadas
a fin de generar una evaluaciéon del modelo.
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5.6. Convolutional Neural Networks
El siguiente experimento consta de evaluar un modelo CNN sobre las serie de tiempo me mejor y
peor rendimiento sobre las métricas MAE, MSE y R? y poder establecer un analisis comparativo de sus

hiperparametros.
El modelo de CNN (1D) se realiz6 considerando los siguientes valores de hiperpardmetros:

= Filtros: 64

= Tamano kernel: 3

= Capas: 6

= Funcién de activaciéon: relu

= Optimizador: Adam

El conjunto de datos empleados para este experimentos considera las Series de Tiempo Salmoén Salar
y Salmon Salar Fresco Europa. La seleccion de estas series de tiempo radica en el comportamientos que
obtuvieron de las métricas MAE, MSE y R? en experimentos anteriores. Por una lado, la serie temporal
Salmoén Salar presenta el mejor rendimientos sobre las métricas antes mencionadas utilizando un modelo
LSTM. Por otro lado, el menor desempeno de los modelos evaluados se obtuvo con la serie Salmén Salar
Fresco Europa, el cuadro 5.8 presenta los resultados obtenidos.

Cuadro 5.4: Resumen Métricas CNN

Serie de Tiempo MAE | MSE | R2
Serie Salar 0,137 | 0,027 | 0,981
Serie Salar Fresco Europa | 0,272 | 0,211 | 0,883

Como se puede observar a partir del cuadro anterior, la Serie Salmén Salar presentan rendimientos
bastante eficientes para las métricas MAE, MSE y R?, misma situaciéon ocurre con la Serie Salmén Salar
Fresco Europa. En los siguientes apartados se presentara un anélisis comparativos entre modelos de ML
y DL.

5.7. AnAlisis comparativos

En este apartado se presenta un analisis comparativo sobre los experimentos ejecutados con an-
terioridad, de acuerdo a las métricas MAE, MSE y R?, identificando qué modelos presentan mejores
rendimientos para la generaciéon de estimaciones, en este caso se comparan modelos parametricos como
ARIMA, modelos de ML y modelos de DL como lo son LSTM y CNN.

Cuadro 5.5: Principales modelos y resultados

Modelo Serie de Tiempo MAE | MSE | R2

ARIMA Serie Salar USA 2,130 | 2,600 | 0,580
K Neighbors Regressor Serie Salar 0,849 | 1,445 | 0,391
Deep Learning (AutoKeras) | Serie Salar Congelado Europa | 0,401 | 0,234 | 0,809
LSTM Serie Salar 0,215 | 0,080 | 0,943
CNN 1D Serie Salar 0,137 | 0,027 | 0,981

Como se pudo observar en el cuadro 5.9, la metodologia empleada muestra que modelos de Deep
Learning como LSTM y CNN 1D efectivamente mejoran el desempeno de las estimaciones de precios
de salmén, en funcién a los datos empleados. Senalar que, la Serie Salar se presenta con los principales
rendimientos a nivel de métricas, esto obedece principalmente a la longitud de esta serie de tiempo, por
tanto, los modelos LSTM y CNN 1D pueden generar estimaciones con mayor robustez.
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5.7.1. Sobre optimizacién de hiperparametros

Una primera instancia en la experimentacion radica en evaluar modelos de Machine Learning y Deep
Learning con de ajuste automatico de hiperparametros ejecutados sobre cada una de las series temporales.
La ejecucion y bisqueda de modelos clasicos de ML busco establecer un punto de comparacién con
respecto a modelos basados en DL como también establecer a nivel de métricas MAE, MSE y R? el
rendimientos de de los modelos seleccionados de forma automatica. En este caso destacan los modelos
K Neighbors Regressor en la Serie Salar, Gradient Boosting Regressor para Serie Salar USA. En el caso
de la Serie Salar Congelado USA el modelo Random Forest Regressor presenta el mejor rendimiento.
Por otro lado, Serie Salar Fresco USA destaco Eztra Trees Regressor. En tanto, AdaBoost Regressor se
pocioné con el mejor rendimiento en la Serie Salar Congelado Europa. Finalmente, el modelo Random
Forest Regressor tuvo el mejor rendimiento en la Serie Salar Fresco Europa, pero a diferencia de otras
series de tiempo, presenta métricas MAE, MSE y R2 por debajo a lo presentado en los experimentos
anteriores.

La evaluacién de modelos DL con ajuste automatico de hiperparametros permitié evaluar el com-
portamiento que tienen este tipo de de enfoques sobre las series temporales elaboradas. Una de las
caracteristicas importante que se logro determinar es que en cada ejecuciéon, los rendimientos de los
modelos mejoran pero en relacion a la ejecuciéon anteriores métricas obtenidas mediante modelos ML y
modelos DL con ajuste automatico de hiperparametros. En ese sentido, los rendimientos obtenidos en
cada serie de tiempo no presenta resultados 6éptimos al momento de generar estimaciones.

La evaluacion de hiperparametros permitié estudiar detalladamente ajustes segtn la serie de tiempo a
evaluar, en este caso para el modelo LSTM se considera numero de neuronas, cantidad de capas ocultas,
funcién de activacion, la inclusion de capas Dropout y Dropout Recurrente, como también optimizador,
esto para evaluar la Serie Salmon Salar, respecto de otras series de tiempo, se fueron tomados en cuenta
funcién de activaciéon, Dropout y optimizador. Para la Serie Salmén Salar, se observé que a medida
que aumenta el nimero de neuronas, presenta un rendimiento decreciente. Los resultados presentados
por las capas ocultas, los rendimientos no presentan una tendencia clara, al aumentar el numero de
capas. Por otro lado, la funcién de activaciéon de peor rendimiento es Softmax, al mismo tiempo, linear
presenta los mejores rendimientos a lo largo de la experimentacion. Respecto de la utilizaciéon de Dropout
recurrente no genera cambios importantes en el modelo, misma situaciéon ocurre al momento de ejecutar
Dropout, el modelo no incrementa su rendimiento al generar cambios en el Dropout. Para el analisis
de los optimizadores presentan resultados mas consistentes, esto exceptuando Adadelta, que presento el
menor rendimiento a nivel de métrica. En general se puede observar resultados disimiles de acuerdo a
los experimentos realizados, esto, en directa relaciéon al comportamiento que presenta la serie de tiempo,
sin patrones definidos y afectada por ciertos factores externos que logran incidir en su evolucion a través
del tiempo.

Respecto de otras series de tiempo, y como se menciond anteriormente, la evaluacién de hiperpa-
rametros considero funcion de activacion, Dropout y optimizador. En general, los resultados obtenidos
presentan una misma tendencia, en funciéon a la experimentacion realizada. Es necesario considerar que
este tipo de series temporales presentan diferentes tamano, y da cuenta de como los modelos LSTM
pueden lograr estimar precios de forma estable, en funcién al tipo de arquitectura empleada y por otro
lado, al tamano del modelo. Cabe destacar que, las Series Salmoén Salar Congelado y Fresco con destino a
Europa tiene métricas pueden presentar ciertas discrepancias respecto de otras series de tiempo, debido
debido a que presentan menos informacion.

Para la evaluacion del modelo CNN se consideraron la cantidad de filtros, tamafio de kernel, capas,
funcién de activacién en capas ocultas y optimizador. Cabe senalar que la experimentaciéon mediante
CNN utiliz6 tanto la serie de tiempo con el mejor rendimiento de los experimentos anteriores, como
la serie con el menor rendimiento. En este caso, la ejecucion utilizo la Serie Salar y Serie Salar Fresco
Europa. Los resultados obtenidos en funcion a los hiperparametros definidos dan cuenta que un modelo
CNN presenta un rendimiento superior por sobre modelos de ML, como también por sobre modelos
LSTM. Los resultados obtenidos muestran que este tipo de modelo claramente tiene mejores resultados,
independiente del tamano de la serie y las variables que inciden en su variabilidad a través del tiempo,
logrando generar estimaciones con bajo error.

Para definir el cambio en el valor de los hiperparametros se realizoé mediante ajuste automatico, donde
la propia arquitectura selecciono de acuerdo a los rendimientos obtenidos en MAE, MSE y R?. Este punto
es bastante importante, ya que la seleccién automatica de hiperpardmetros y modelos de ML pueden
incurrir en sesgos que finalmente impactan a nivel de métricas y por sobre todo, al momento de generar
estimaciones bastante erraticas. Por otro lado, la serie de mejor desempetio en la experimentacion (Serie
Salar) presenté para un modelo LSTM una disminucién en su rendimiento entre el primer experimento y el
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altimo en las métricas MAE, MSE y R? esto en un -38,7 %, -68,7% v -19,3% en promedio, impactando
directamente en las estimaciones. Ahora, la comparaciéon entre las métricas MAE, MSE y R2 con el
mejor modelo LSTM, se obtiene una mejora de 56,6 %, 197,8 % y 4,0% en el rendimiento del modelo
CNN implementado.

Cada experimento se realizo de forma consecutiva, el orden de modificaciéon de hiperparametros fue
arbitrario, en ese sentido, el mejor valor obtenido para un hiperpardmetro se emplea en el siguiente
experimento. Considerando esta caracteristica de la experimentacion, permite establecer que los valores
de los hiperparametros que resultan de la experimentacion, son en consecuencia del orden en que se
evaluaron los hiperparametros. Por ejemplo, en el caso del modelo LSTM, primero se evaltia el nimero
de neuronas, y donde se genera el mejor desempeno corresponde a 100 neuronas, lo que condiciona los
resultados del experimento en el nimero de capas. Esto tiene efecto directo en los experimentos siguientes
y para los hiperparametros posteriores.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

En esta tesis se busca comparar ARIMA, modelos clasicos de ML como también con ajuste automatico
para la prediccion de precios de exportacion de salmén y especialmente, el aporte de modelos de DL en
reducir el error de las estimaciones. Se utilizo un conjunto de datos disponible en el SNA, que presenta
informacion sobre de las exportaciones nacionales, con sus respectivos destinos. A partir de estos datos,
se elaboraron diferentes series temporales que luego fueron utilizadas como entrada para los modelos
a evaluar. Para lograr el objetivo principal de la tesis que es, evaluar modelos de Deep Learning (DL)
sobre datos de exportaciones nacionales provenientes desde la salmonicultura en Chile, con el fin de
medir mejoras en el desempeno con respecto a modelos clasicos en la estimacién de precios de salmén y
se propusieron tres objetivos resumidos en (1) seleccion de modelos de DL, (2) su implementacion y (3)
evaluacion. La creacion de distintas series temporales se realizé6 mediante un procesamiento exhaustivo,
que incluyd exclusion de variables que no aportaban al desarrollo de un modelo predictivo, deteccion
de codigos arancelarios que identificaban a productos derivados del salmoén, revision y eliminacion de
instancias con valores ausentes, tratamiento de variables, normalizacién de las variables, empleando
promedio y desviacién estandar. Esto permitio la generacién de seis series temporales y la incorporacion
de variables econémicas que buscaban interpretar el comportamiento del precio de exportacion.

El objetivo especifico 1 (OE1) senala: Seleccionar modelos predictivos propuestos en la literatura que
permitan realizar estimaciones sobre precios de salmdn. Su completitud se verifica mediante los resultados
expuestos en la Seccion 2 de conceptos preliminares y Seccion 3, del estado del arte, donde se presenta
aquellos trabajos y estudios realizados del analisis de la literatura. El desarrollo y construccion del
estado del arte requiri6 la revision de diferentes trabajos provenientes de revistas cientificas y articulos,
permitiendo identificar modelos basados en Deep Learning (Long Short-Term Memory Recurrent Neural
Network y 1D Convolutional Neural Network) utilizados en la estimacion de precios para diferentes
sectores econdmicos. Sin embargo, cabe destacar que no se encontraron trabajos de DL enfocados en la
estimacion de precios para el mercado del salmon a nivel nacional e internacional. El estudio y definicion
de los algoritmos se extendité hacia el estudio de otras fuentes de informaciéon como libros del area, esto
permitié identificar modelos de caracteristicas similares a los propuestos en el estado del arte.

La seleccion de modelos de Deep Learning fue realizada mediante el estudio y revision de la literatura
antes mencionada. Como primera instancia, no se encontraron trabajos especificamente en el area de la
industria del salmon, se lograron identificar trabajos que utilizaban técnicas clasicas en la prediccion de
precios (ARIMA, VAR, entre otros) y modelos tradicionales de Machine Learning. Debido a esto, fueron
considerados trabajos que utilizaban técnicas de DL para estimar precios, en distintas areas y sectores
econdémicos.

Se revisaron de forma exhaustiva 25 trabajos que emplean algin método de ML y DL para la pre-
diccion de precios. Solo [3] destaca utilizando técnicas de ML en la prediccion de precios del salmon, el
resto de los modelos utilizados consisten en técnicas parametricas. Por otro lado, se estableci6 ampliar la
busqueda a trabajos de DL y esta segunda revision contemploé revisar 25 trabajos que empleaban alguna
técnica de DL para estimar precios, destacan la utilizacion de modelos LSTM y CNN para implementar
modelos predictivos y en este caso, se utilizo6 como base el desarrollo e implementacion de una red LSTM
y CNN 1D para generar predicciones sobre las series temporales.

En general, de la revision de la literatura se puede concluir que (1) no se encontraron trabajos que
evalian modelos de DL para el mercado del salmén, no asi técnicas tradicionales de ML. Esto puede ser
consistente con la dificultad de obtener informaciéon y la complejidad de su manejo para implementar
estos modelos. En el caso de esta tesis, se emplean datos publicos provistos por el SNA, los cuales deben
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ser tratados adecuadamente antes de ser utilizados como entrada por los modelos. Se consideran otras
fuentes publicas de informacion tales como IPC, tipo de cambio, valor del petroleo a nivel internacional,
para robustecer el modelo, considerando variables econdémicas y que puedan explicar el comportamiento
del precio a nivel nacional e internacional. (2) En los trabajos no se encontré un esquema que facilite
la comparacion de resultados de diferentes trabajos y que pueda permitir llevar un seguimiento en
la estimacion de precios en el drea de estudio. Es sumamente importante establecer etapas claras en
el preprocesamiento del conjunto de datos, como también definir codificaciones que logren identificar
productos salmoénidos provenientes de registros administrativos del SNA. Al mismo tiempo, validez de
las técnicas, definir métricas para analizar los datos. Finalmente, un esquema de modelamiento de los
datos, permitiria tener claridad en como los modelos de DL pueden interactuar con las series de tiempo.

El objetivo especifico 2 (OE2) sefiala: Implementar algoritmos seleccionados basados en DL y con-
trastar estimaciones con algoritmos tradicionales. Su completitud se verifica mediante los resultados de
la preparacién y selecciéon de los datos, presentados en la Seccién 4 y los resultados del diseno e im-
plementacion de la metodologia. Implementar los diferentes modelos, requirié la correcta preparacion y
formato de los datos para hacerlos compatibles con los modelos. Se debio6 establecer una metodologia cla-
ra que logre identificar desde el conjunto de datos, los productos provenientes desde las exportaciones de
salmoén, con el fin de desarrollar de forma adecuada la realizacién de los experimentos y definicion de los
hiperpardmetros de los diferentes modelos, considerando sobreentrenamiento, generalizacion, validacion,
etc.

La implementacion de los modelos de Recurrent Neural Networks y Convolutional Neural Networks se
realiza mediante la biblioteca de cddigo abierto Keras, que dispone de APIs que facilitan la construccion
de arquitecturas y la modificacién de sus hiperparametros. Para implementar los modelos de DL se aplican
técnicas de preprocesamiento al conjunto de datos original de 99.353 instancias, del que se desprenden
seis series temporales con diferentes caracteristicas y longitud de informacion. Los conjuntos de datos
desarrollados se experimentan bajo los modelos LSTM y CNN 1D, los datos se preparan para disponer de
la variable a estimar de cada conjunto de datos y que sirve de entrada para los modelos. Estas variable
de entrada consisten en la variable precio (US/Kg) presente en cada serie de tiempo, adicionalmente
se incorporan atributos adicionales para la estimacién de precios. Las técnicas de tratamientos de los
datos como la normalizaciéon estdn basadas en técnicas de los trabajos seleccionados de la revision de la
literatura, mencionadas en las Secciones 3 y 4.

El objetivo especifico 3 (OE3) senala: Fvaluar el desemperio de los distintos algoritmos implementados
segin métricas y pruebas estadisticas. Su completitud se verifica mediante los resultados presentados en
la, Seccién 5, donde se sefiala el desempeiio de los modelos de acuerdo a las métricas MAE, MSE y RZ2.
En la Seccién 5.10, se presentan resultados de las pruebas finales, donde se considera la comparacion
de métricas con modelos tradicionales en el modelamiento de series temporales y la comparaciéon entre
modelos clasicos de ML y librerias automéaticas que permiten ajustar hiperparametros. Finalmente en la
Seccion 5 se presenta el desempeno de los modelos.

Cabe destacar que, la evaluacion de los modelos se establece en dos etapas (1) Ajuste y optimizacion
de hiperparametros y (2) prueba final, con la cual se establecen comparaciones con los diferentes modelos
evaluados.

Finalmente y en funcion a los objetivos planteados, se puede concluir que, los modelos de DL imple-
mentados LSTM y CNN 1D, presentan mejores rendimientos para estimar precios sobre series temporales
de salmon, esto en directa relacion a las métricas obtenidas y que se encuentran presentes en el cuadro
6.1, esto en relaciéon a los modelos tales como ARIMA, modelos clasicos de ML y modelos de DL con
ajuste automaético, dando respuesta a la hipotesis planteada en la Seccién 1.

Cuadro 6.1: Modelos con resultados méas altos de métricas

Modelo Serie de Tiempo MAE | MSE | R2

ARIMA Serie Salar USA 2,130 | 2,600 | 0,580
K Neighbors Regressor Serie Salar 0,849 | 1,445 | 0,391
Deep Learning (AutoKeras) | Serie Salar Congelado Europa | 0,401 | 0,234 | 0,809
LSTM Serie Salar 0,215 | 0,080 | 0,943
CNN 1D Serie Salar 0,137 | 0,027 | 0,981
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6.1. Trabajos futuros

La evaluaciéon de los modelos considerd una vision limitada de los hiperpardmetros disponibles y que
pueden ser manipulados en cada una de las capas empleadas para la construcciéon de arquitecturas en
cada modelo que se desprende de las diferentes series de tiempo empleadas, lo que se debe, a lo extenso
de los experimentos y a una cantidad no menor de series utilizadas. Un trabajo futuro a considerar, es
en ampliar los experimentos considerando otros hiperparametros y valores en cada uno de los modelos
implementados.

Otro aspecto a considerar, las métricas empleadas en registrar el desempeno de los modelos de DL en
los distintos experimentos que se fueron ejecutados, permitiendo realizar comparaciones con diferentes
hiperparametros y sus valores. En este caso, las métricas no presentan informacion del aporte que realiza
cada atributo en el desempeno de un modelo, este analisis proporcionarfa un mejor entendimiento de los
modelos y en este caso, si las variables utilizadas aportan en la implementaciéon del modelo, ayudando
a mejorar los esfuerzos en la obtencion y tratamiento de los datos, a través de test de hipotesis a fin de
detectar aquellos atributos que puedan aportar al modelo implementado.

Por otro lado, la combinaciéon de modelos no fue considerado en esta tesis. Para el caso de los modelos
CNN y LSTM se requiere una tltima capa Dense, que tiene como resultado solo un valor en la salida. La
adicién de una mayor cantidad de capas ocultas podria mejorar el desempeno de los modelos, tanto de
los modelos LSTM como también los modelos CNN 1D. Se considera como trabajo a futuro, generar una
combinaciéon de modelos LSTM-CNN para generar estimaciones y cuantificar su desempeno estableciendo
comparaciones entre modelos otros modelos que no son combinados.

Los experimentos se enfocaron en estimar el precio del salmoén salar, en diferentes categorias y mer-
cados de destino. Un trabajo a futuro consistiria en considerar otras variables asociadas al salmén como
producto final, y que puedan robustecer un modelo de DL y poder generar comparaciones con otros
mercados de destino y el comportamiento que tiene el precio del salmoén segtin sus caracteristicas.

El conjunto de datos original de 99.353 instancias considera informaciéon del salmén con ciertas ca-
racteristicas segin cédigos arancelarios. Como trabajo futuro es generar la deteccidén automatica estan-
darizando aquellos codigos arancelarios a fin de identificar productos derivados del salmon y que generan
un mayor valor agregado al momento de generar las exportaciones.

Finalmente, el desarrollo de una plataforma basada en modelos predictivos de ML y DL podria generar
un gran impacto en el sector, aportando en el anélisis de datos, procesamiento, la correcta implementacion
y evaluacion de modelos de diferentes caracteristicas. Aportando a la toma de decisiones, facilitando un
seguimiento y la evoluciéon del mercado, estableciendo una nueva propuesta y que sea mas eficiente frente
a la toma de decisiones.



Anexo 1

Resumen métricas evaluadas en PyCaret

El cuadro 6.2 presenta el resumen de los experimentos ejecutados sobre la totalidad de las series
temporales elaboradas, encontrar mejores resultados para MAE, MSE y R2.

Cuadro 6.2: Resumen Modelos clasicos con mejor rendimiento utilizando PyCaret

Serie de Tiempo Modelo MAE | MSE R2
K Neighbors Regressor 0,8491 | 1,4459 | 0,3912
Serie Salar Random Forest Regressor 0,9001 | 1,5013 | 0,3885
Gradient Boosting Regressor 0,9036 | 1,6479 | 0,3601
Gradient Boosting Regressor 0,9352 | 1,6254 | 0,4365
Serie Salar USA K Neighbors Regressor 0,9419 | 1,6743 | 0,3938
Random Forest Regressor 0,9814 | 1,8157 | 0,3502
Random Forest Regressor 0,5834 | 0,5317 | 0,4603
Serie Salar Congelado USA AdaBoost Regressor 0,6002 | 0,5371 | 0,4504
Gradient Boosting Regressor 0,6141 | 0,5821 | 0,4210
Extra Trees Regressor 0,7349 | 0,7893 | 0,3943
Serie Salar Fresco USA Gradient Boosting Regressor 0,6490 | 0,7359 | 0,3798
K Neighbors Regressor 0,7728 | 0,8486 | 0,3640
AdaBoost Regressor 0,4102 | 0,2539 | 0,7338
Serie Salar Congelado Europa | Extra Trees Regressor 0,4022 | 0,2928 | 0,7021
Gradient Boosting Regressor 0,3907 | 0,2851 | 0,6842
Random Forest Regressor 0,6361 | 0,7226 | 0,0912
Serie Salar Fresco Europa Light Gradient Boosting Machine | 0,6414 | 0,7592 | 0,0624
AdaBoost Regressor 0,6641 | 0,7477 | 0,0463
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Resumen métricas evaluadas en Serie Salar

El cuadro 6.3 presenta el resumen de los experimentos ejecutados sobre la Serie Salar y cada uno de

los hiperparametros utilizados y modificados,teniendo por objetivo, encontrar mejores resultados para
MAE, MSE y R2.

Cuadro 6.3: Resumen hiperparametros Serie Salmoén Salar

Hiperparametros Evaluacion | MAE | MSE | R2
2 0,215 | 0,080 | 0,943
3 0,236 | 0,114 | 0,919
Capas 4 0,313 | 0,153 | 0,892
5 0,263 | 0,106 | 0,925
6 0,236 | 0,093 | 0,934
7 0,300 | 0,139 | 0,901
100 0,215 | 0,080 | 0,943
Neuronas 300 0,314 | 0,161 | 0,886
500 0,311 | 0,154 | 0,891
linear 0,215 | 0,080 | 0,943
relu 0,277 | 0,180 | 0,872
Funcién de activaciéon | tanh 0,277 | 0,135 | 0,904

sigmoid 0,252 | 0,119 | 0,916
softmax 0,337 | 0,237 | 0,832

0 0,215 | 0,080 | 0,943
0,1 0,250 | 0,111 | 0,921
0,2 0,257 | 0,124 | 0,912
0,3 0,288 | 0,138 | 0,902
Dropout recurrente 0,4 0,245 | 0,119 | 0,916
0,5 0,239 | 0,108 | 0,924
0,6 0,266 | 0,126 | 0,911
0,7 0,222 | 0,091 | 0,936
0,8 0,316 | 0,176 | 0,876
0,9 0,310 | 0,156 | 0,889
0 0,215 | 0,080 | 0,943
0,1 0,240 | 0,119 | 0,916
Dropout 0,2 0,239 | 0,108 | 0,924
0,3 0,255 | 0,113 | 0,920
0,4 0,248 | 0,101 | 0,928
Adam 0,215 | 0,080 | 0,943
SGD 0,408 | 0,270 | 0,808
Optimizador RMSprop 0,379 | 0,211 | 0,851

Adadelta 0,845 | 1,099 | 0,222
Adamax 0,278 | 0,163 | 0,885
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Los resultados que aqui se detallan provienen de la seccién 5.5.2 y presenta los principales resultados
obtenidos sobre cada una de las series temporales.

Cuadro 6.4: Resumen de métricas funcion de activacion

Series de tiempo Funcion de activacion | MAE | MSE | R2
linear 0,267 | 0,159 | 0,917
relu 0,329 | 0,203 | 0,894
Serie Salar USA tanh 0,273 | 0,160 | 0,916
sigmoid 0,322 | 0,194 | 0,899
softmax 0,280 | 0,154 | 0,920
linear 0,363 | 0,278 | 0,751
relu 0,545 | 0,544 | 0,514
Serie Salar Congelado USA tanh 0,538 | 0,609 | 0,455
sigmoid 0,693 | 0,765 | 0,316
softmax 1,168 | 2,014 | -0,802
linear 0,511 | 0,644 | 0,644
relu 1,349 | 0,061 | 0,061
Serie Salar Fresco USA tanh 0,459 | 0,681 | 0,681
sigmoid 0,246 | 0,829 | 0,829
softmax 0,493 | 0,657 | 0,657
linear 0,375 | 0,329 | 0,493
relu 0,306 | 0,189 | 0,709
Serie Salar Congelado Europa | tanh 0,316 | 0,256 | 0,606
sigmoid 0,241 | 0,105 | 0,838
softmax 0,380 | 0,253 | 0,611
linear 1,213 | 3,039 | -0,685
relu 0,875 | 1,544 | 0,144
Serie Salar Fresco Europa tanh 1,022 | 2,782 | -0,543
sigmoid 0,832 | 1,500 | 0,168
softmax 0,787 | 1,601 | 0,112
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Resumen métricas Dropout

Cuadro 6.5: Resumen de métricas Dropout

Series de tiempo Dropout | MAE | MSE | R2
0 0,267 | 0,159 | 0,917
0.1 0,356 | 0,215 | 0,888
Serie Salar USA 0.2 0,282 | 0,175 | 0,909
0.3 0,281 | 0,167 | 0,913
0.4 0,270 | 0,169 | 0,912
0 0,363 | 0,278 | 0,751
0.1 0,523 | 0,520 | 0,535
Serie Salar Congelado USA 0.2 0,478 | 0,360 | 0,678
0.3 0,513 | 0,383 | 0,658
0.4 0,529 | 0,440 | 0,606
0 0,409 | 0,246 | 0,829
0.1 0,491 | 0,363 | 0,747
Serie Salar Fresco USA 0.2 0,700 | 0,667 | 0,536
0.3 0,521 | 0,474 | 0,670
0.4 0,614 | 0,483 | 0,664
0 0,241 | 0,105 | 0,838
0.1 0,228 | 0,095 | 0,854
Serie Salar Congelado Europa | 0.2 0,226 | 0,103 | 0,842
0.3 0,209 | 0,081 | 0,875
0.4 0,361 | 0,217 | 0,666
0 0,832 | 1,500 | 0,168
0.1 0,933 | 1,873 | -0,039
Serie Salar Fresco Europa 0.2 0,894 | 1,725 | 0,044
0.3 0,951 | 1,915 | -0,062
0.4 0,919 | 1,801 | 0,001

ANEXO 1



Resumen métricas Optimizador

Cuadro 6.6: Resumen de métricas Optimizador

Series de tiempo Optimizador | MAE | MSE | R2
Adam 0,267 | 0,159 | 0,917
SGD 0,473 | 0,347 | 0,819
Serie Salar USA RMSprop 0,278 | 0,141 | 0,927
Adadelta 1,014 | 1,689 | 0,118
Adamax 0,335 | 0,203 | 0,894
Adam 0,363 | 0,278 | 0,751
SGD 0,616 | 0,612 | 0,452
Serie Salar Congelado USA RMSprop 0,467 | 0,352 | 0,685
Adadelta 1,069 | 1,758 | -0,572
Adamax 0,716 | 0,718 | 0,358
Adam 0,409 | 0,246 | 0,829
SGD 0,767 | 0,927 | 0,355
Serie Salar Fresco USA RMSprop 0,661 | 0,593 | 0,587
Adadelta 1,375 | 2,631 | -0,832
Adamax 0,639 | 0,570 | 0,603
Adam 0,209 | 0,081 | 0,875
SGD 0,764 | 0,744 | -0,145
Serie Salar Congelado Europa | RMSprop 0,348 | 0,176 | 0,728
Adadelta 0,784 | 0,874 | -0,346
Adamax 0,186 | 0,067 | 0,897
Adam 0,832 | 1,500 | 0,168
SGD 1,096 | 2,143 | -0,188
Serie Salar Fresco Europa RMSprop 0,789 | 1,246 | 0,309
Adadelta 1,201 | 2,507 | -0,390
Adamax 0,940 | 1,517 | 0,159
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Anexo 2

Codigos arancelarios asociado a salmoén como un conjunto total en el dataset, sin distincién por
especies.

Cuadro 6.7: Partida Arancelaria (302) Pescado fresco o refrigerado, excepto los filetes y deméas carne de
pescado de la partida 03.04

Partida Arancelaria | Glosa Arancelaria Item SA
3021110
3021120
3021130
3021190
3021310
3021320
3021330
302 Pescado fresco o refrigerado, excepto los filetes | 3021340
3021390
3021410
3021420
3021430
3021440
3021490
3021900
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Cuadro 6.8: Partida Arancelaria (303) Pescado congelado, excepto los filetes y demas carne de pescado

de la partida 03.04.

Partida Arancelaria

Glosa Arancelaria

Item SA

303

Pescado congelado, excepto los filetes

3031110

3031120

3031130

3031140

3031150

3031190

3031210

3031220

3031230

3031240

3031250

3031290

3031310

3031320

3031330

3031340

3031350

3031390

3031410

3031420

3031430

3031440

3031490

3031900

3039110

3039120
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ANEXO 2

Cuadro 6.9: Partida Arancelaria (304) Filetes y demas carne de pescado (incluso picada), frescos, refri-

gerados o congelados

Partida Arancelaria

Glosa Arancelaria

Item SA

304

Filetes y demés carne de pescado (incluso picada)

3044110

3044120

3044200

3045200

3048110

3048120

3048200

3049941

3049942

3049943

3049944

3049951

3049959
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Cuadro 6.10: Partida Arancelaria (305) Pescado seco, salado o en salmuera; pescado ahumado, incluso
cocido antes o durante el ahumado; harina, polvo y «pelletsy de pescado, aptos para la alimentacion
humana

Partida Arancelaria | Glosa Arancelaria Item SA
3053910
3053920
3054110
3054120
3054130
3054140
3054150
3054160
3054170
3054180
3054190
3054310
3054320
3054330
3054390
3055920
305 Pescado seco, salado o en salmuera; pescado ahumado | 3055930
3055940
3055950
3056911
3056912
3056913
3056914
3056915
3056916
3056919
3056921
3056922
3056923
3056924
3056925
3056926
3056929




Anexo 3

Codigos arancelarios asociado a Salmén Salar como un conjunto total en el dataset.

Cuadro 6.11: Partida Arancelaria 302 Salmoén Salar Pescado fresco o refrigerado, excepto los filetes y
demés carne de pescado de la partida 03.04

Partida Arancelaria | Glosa Arancelaria Item SA
3021410
3021420
302 Pescado fresco o refrigerado | 3021430
3021440
3021490

Cuadro 6.12: Partida Arancelaria 303 Salmoén Salar Pescado congelado, excepto los filetes y demas carne
de pescado de la partida 03.04.

Partida Arancelaria | Glosa Arancelaria | Item SA
3031310
3031320
3031330
303 Pescado congelado | 3031340
3031350
3031350
3039110

Cuadro 6.13: Partida Arancelaria 304 Salmon Salar Filetes y demés carne de pescado (incluso picada),
frescos, refrigerados o congelados.

Partida Arancelaria | Glosa Arancelaria Item SA
3044120
3045200
3048120
3049929
3049943
3049944

304 Filetes y demés carne de pescado
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Cuadro 6.14: Partida Arancelaria 305 Salmoén Salar Pescado seco, salado o en salmuera; pescado ahu-
mado, incluso cocido antes o durante el ahumado; harina, polvo y «pellets» de pescado, aptos para la

alimentacion humana.

Partida Arancelaria

Glosa Arancelaria

Item SA

305

Pescado seco, salado o en salmuera; pescado ahumado

3052010

3053910

3054140

3054150

3054160

3054180

3054190

3055930

3056911

3056912

3056913

3056914

3056915

3056916

3056919
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