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INFORME FINAL DE PERIODO SABATICO

1. IDENTIFICACION DEL PROYECTO

1.1. DATOS GENERALES DEL PROYECTO

NOMBRE DE LA INSTITUCION: Instituto Tecnolégico de Ciudad Madero

Responsable del Proyecto: Juan Frausto Solis

Correo: juan.fs@cdmadero.tecnm.mx

Titulo del Proyecto: Desarrollo de un Método de Aprendizaje que
resuelva el problema de prediccion para problemas de series de tiempo
de casos de competencia internacional tipo M4

Tipo de investigacion: Cientifica (x ) Tecnologica ( ) Educativa( )

Programa educativo en donde se desarrollara el proyecto: MCING-2011-45 Maestria en Ciencias de la Ingenieria

Linea de ininvestigacion: Simulacion y Coémputo Aplicado CMD-LGAC-01-17

Area
Ciencias Quimicas () | Ingenieria Industrial, Administrativa y Desarrollo Regional )
Ciencias Bioldgicas () | Ciencias de la Educacion )
Ciencias de la Tierra y del Medio Ambiente | ( x ) | Ciencias del Mar )
1.2. PROGRAMA DE ACTIVIDADES Y CALENDARIZACION
MESES
ACTIVIDAD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
A.Identificar métodos individuales. XX | XX | XX
XX | xx XX
B. Determinar métodos de prondstico XX | XX
individuales R
C. Modelo de optimizacion para igg igi
maximizar precision
D. Conformar método ensamble XX | XX x| X XX
.E. Difundir resultados. XX | XX XX XX
ENTREGA REPORTE FINAL 100% | () Semestre Sabatico: 1 septiembre/2023 -29 febrero/2024
(_ X ) Aiio Sabatico: 1 Septiembre/2023- 30 agosto/ 2024
XX Actividad programada XX Actividad terminada PX Actividad en proceso (fecha de terminacion planeada no se ha cumplido)
1.3. PRODUCTOS ENTREGALES
PRODUCTOS ENTREGABLES DEL INICIO AL FINAL DEL PROYECTO
Contribucién en la formacion de recursos humanos | Cant Productividad académica Ca
nt.
Incorporacién de estudiantes de licenciatura al proyecto Articulos cientificos en revistas indizadas enviados:
Incorporacién estudiantes de servicio social: Articulos cientificos en revistas arbitradas enviados:
Estudiantes con residencia concluida: Articulos de divulgacion enviados:
Tesis en desarrollo de Licenciatura: Articulos cientificos en revistas indizadas publicados:
Tesis concluida de Licenciatura: Articulos cientificos en revistas arbitradas
publicados:
Tesis en desarrollo de Maestria: Articulos de divulgacion publicados: 2
Tesis concluida de Maestria: 1 | Memorias en extenso en congresos:
Tesis en desarrollo de Doctorado: Capitulos de libros enviados publicados 1
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2. RESUMEN DEL PROYECTO

Prediccidn es un problema de relevancia en la ciencia e ingenieria que la humanidad ha tenido desde
hace siglos. Una de las primeras estrategias planteadas fue consultar a expertos sobre su opinion de
cual seria el valor de las variables en cuestion. Otra posibilidad es plantear modelos analiticos
considerando el tiempo como variable dependiente.

Una estrategia de expertos, presenta dificultades debido a varios rubros: a) Vinculada con la
identificacion de expertos y obtencion de su conomiento. En este rubro la primera dificulta es que no
existe un método cientifico para demostrar que una persona realmente sea un experto; la segunda es
que aun cuando, se acepte sin conceder, que el considerado experto realmente lo sea, no existe un
mecanismo de garantizar que la opinion emitida por el experto realmente es una consecuencia logicas
con el razonamiento del mencionado experto. solucion

Un método en base a modelos analiticos, implica considerar variaciones con respeto al tiempo de las
variables involucradas; esos modelos andliticos llegan comunmente a plantear ecuaciones en
derivadas las cuales consideran diferenciales con respecto al tiempo t y otras variables X
involucradas, donde que X es un vector que comprende las variables dependientes conocida a veces
como variable de estado. Esas ecuaciones pueden ser Ecuaciones Diferenciales Ordinarias o
Ecuaciones Diferenciales Parciales (EDPs) variables en el tiempo. Como es sabido para esas
ecuaciones existen métodos andliticos y numéricos para resolverlos dado que las condiciones iniciales
son conocidas. Sin embargo, para que esos métodos pueden pronoésticar una variable dependiente en
el futuro, requeririan extimaciones con alto grado de precision.

Cualquiera que sea el caso, es escencial la prediccion de los valores en el futuro. De este modeo, los
métodos de prondstico son escenciales para la solucion de problemas que requieren soluciones en el
futuro. Por otra parte los métodos de pronodstico en series de tiempo, sobre los cuales se centra este
reporte, son los mas adecuados para predecir valores futuros para una gran gama de problemas.
Ademas, para desarrolloar métodos de pronostico de series tiempo se requiere contar con conjuntos
de datos para los cuales existan suficientes métodos de gran precision que hayan sido probados para
una gran cantidad de series de tiempo. Como veremos M4 cumple con esas caracteristica.

Es bien conocido, que en el area de Prondstico, para un campo de aplicacion particular, no existe un
solo método que pueda garantizar que tiene el mejor desempeio. Por esa razdn la estrategia que se
aplica comunmente es la utilizacion no solo del mejor método identificado o publicado en un campo
de aplicacion para un problema particular; por el contrario se realiza el mejor ensamble para el
pronistico de valores de variables para un futuro de andlisis. Esa estrategia es la que es aplicada en
este proyecto.
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3. INTRODUCCION: EL PROBLEMA

Prediccion con series de tiempo es esencial en muchas areas de investigacion importantes para el
quehacer humano, tales como energia, industria, series financieras y cambio climatico. Una serie de
tiempo es un conjunto de observaciones las cuales se identifican con una variable, del tipo real o
categorica. Las variales de tipo real comprenden, como su nombre lo indica, nimeros del conjunto
de los reales y son las mas cominmente usadas y, son utilizadas en este trabajo; por su parte las
variables llamadas categoéricas, se representan con cadenas de letras o de simboles tales como
‘SI’,’NO’, ‘ALTO’, ‘BARATO’, y ‘CARQ’. Las series de tiempo se identifican cominmente con
letras o cadenas de letras como Xt, Yt, Tt, las cuales para identificar observaciones en diversos
instantes de tiempo se utiliza frecuentemente la letra t. Todo periodo de tiempo ocurre en un rango
[Tmin, Tmax]. Para una serie de tiempo de interés X;, la o las variables independientes con por lo
regular, también series de tiempo Y1, Y2,...Yk, para los cuales se hace explicito el periodo de sus
observaciones mediante el subindice t, es decir; Yit, Y2i,... Y. En muchos problemas de pronostico,
hay mas de una variable de interés, es decir mas de una variable dependiente X y también suele ocurrir
que haya mas de una variable independiente Y; en este tltimo caso tanto X como Y seran vectores
de una o mas variables simples cuyos valores pueden pertenecen a algun conjunto del area de interés,
por ejemplo al conjunto  Q € R n, es decir de los nimero reales, al conjunto N de los niimero
naturales, o al sistema l6gico L: [V, F} donde V y F representan valores de verdad de predicados de
la 16gica proposicional.

En [Brockwell & Davis] se presentan ejemplo de series de tiempo donde los elementos pueden ser
de diversos tipos de conjuntos; en nuestro caso los elementos de las series de tiempo pertenecen a los
numeros reales. Como se ha planteado antes, es conveniente no utilizar un método de pronostico
individual sino un ensamble de los pronosticos individuales. Para tal efecto, es importante senalar
que para todos los métodos individuales se debe conocer su desempefio mediante métricas
previamente establecidas.

Para el desarrollo de métodos de ensamble los métodos individuales son por lo regular probados
en diferentes conjuntos de preferencia en aquéllos originados con gran cantidad de series de tiempo
para diversos problemas de prondstico en ingenieria para los cuales se han probado los métodos de
pronostico mas eficientes; de esa forma la seleccion de métodos individuales se realiza a partir de los
mejores métodos del conjunto. M4 cumple con esas caracteristicas, donde los mejores métodos de
pronostico han sido probados y cuya precision se ha medido con métricas de error donde dos de las
mas utilizadas son las siguientes [Makidrakis, 2020]:

e MAPE (Mean absolute percentage error),

e SMAPE (symmetric Mean Absolute Percentage Error) y

e MASE (Mean Absolute Scaled Error).
La primera de estas métricas es preferida para proporcionar informacion al usuario pues da una idea
de su interpretacion aun cuando no se tengan conocimientos profundos en el area de pronostico. La
otra métrica, es decir SMAPE, se han establecido con el objeto de definir lo que se conoce en el area
de optimizacion como funcidén objetivo; dicha funcidn, permite establecer las condiciones para

5
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disefiar un buen método de prondstico. La primera métrica no es conveniente como funcion objetivo,
debido a que tiene condiciones de indeterminacidon para ciertos valores de la serie de tiempo. No
obstante, en general en lugar de eliminar los valores donde la métrica se indetermina es preferible
utilizar una métrica sin esa peculiaridad y que ésta sea utilizada en el proceso de optimizacion. Lo
anterior no significa que MAPE sea una métrica no util debido a que no conviene que sea utilizada
durante el proceso de optimizacion; no obstante, MAPE proporciona una gran ventaja como medida
de comparacion pues proporciona informacion facilmente interpretable para el usuario. En otras
palabras, muchos desarrolladores de métodos de prondstico prefieren como funcidén objetivo métricas
como SMAPE u otra similar, pero para informacién al usuario conviene utilizar MAPE como
informacion para el usuario final.

M4 consta de 100,000 series de tiempo organizadas en periodos que representan los periodos de
registro de los datos de cada serie, pudiendo ser diario, semanal, mensual y anual. El método
combinado consta de un conjunto de métodos individuales y como hemos dicho antes, se le denomina
método de ensamble. El proposito de esta propuesta es desarrollar un método de ensamble para las
series de M4. En M4 han participado diversos métodos para los cuales ya se han identificado métodos
individuales con muy buen desempefio [Makidrakis, 2020], [Smyl, 2020]. Un problema de la mayoria
de métodos de prondstico individuales, es que suponen que la series de tiempo son homocedasticas,
es decir que la media y la varianza no cambian en diversas porciones de la serie de tiempo. No
obstante, comunmente, las series de tiempo que se presentan en la practica, asi como en M4, es que
son heterocedasticas, es decir con media y varianza diferentes a lo largo de la serie de tiempo.

3.2 OBJETIVOS

3.2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un método de ensamble para pronostico de series de tiempo del conjunto M4 que tenga
un desempefio estadisticamente equivalente a los mejores métodos de esta area

3.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

OP1: Objetivo particular 1: Identificar métodos individuales que seran candidatos para conformar
el método de ensamble a desarrollar y sus principios de funcionamiento.

OP2. Objetivo particular 2: Determinar los métodos de pronoéstico individuales que conformaran
el método de ensamble.

OP3. Objetivo particular 3: Desarrollar el modelo de optimizacidon que considere la maximizacion
de la precision y las caracteristicas dinamicas involucradas de las series de tiempo en particular.

OP4. Objetivo particular 4. Conformar el algoritmo de ensamble estableciendo diagramas de
construccion e interaccion de acuerdo con la practica cominmente aceptada para el disefio de dichos
diagramas.

OPS5. Objetivo particular 5 OP5. Difundir resultados en foros ciencia y tecnologia acordes al tipo
de investigacion realizada
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4. MARCO TEORICO

El problema de prediccion es esencial en una gran cantidad de areas asociadas al ser humano que
involucran actividades para su bienestar o en fendmenos que pueden afectar su habitat. En dichas
areas existen problemas de prondstico relevantes asociados al quehacer humano tales como los que
se ocurren en energia, industria, series financieras y cambio climatico. De hecho, La prediccion es
una actividad tan antigua que incluso las competencias para evaluar los mejores métodos se remontan
a varios miles de afios citandose esa actividad desde los antiguos chinos y griegos. Las competencias
formales de métodos de pronostico han servido como un escaparate de aquéllos que tienen un mejor
desempefio para conjuntos de series de tiempo. Las competencias entre métodos empiezan a
organizarse con participacion internacional y gran difusion hasta el siglo XX [Hyndman, 2019]
[Makidrakis, et al, 2019].

En 1979 se busca medir la precision de los métodos mas populares para la época, que en ese
entonces resultaban ser los siguientes: a) Estadisticos o clasicos y b) Métodos cualitativos basados en
juicios de expertos [Makridakis,1979]. Los métodos clasicos o estadisticos se pueden agrupar a su
vez en varios tipos:

al) Tipo Suavizamiento exponencial (SE)
a2) Tipo Box and Jenkins (B&J)
a3) De variables de estado y descomposicion.

Los métodos tipo SE ponderan el pronodstico mas reciente y el o los datos mas recientes. Los
métodos del grupo a2 o B&J utilizan cominmente dos partes: 1) Una parte autorregresiva o parte AR
y i1) Un promedio mévil conocido como MA [Young, 1977].

A los métodos que conjuntan esas dos partes se conocen como métodos tipo ARMA, y existe
una gran cantidad de métodos de ese tipo, entre los cuales los llamados ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) tienen en general gran calidad de precision [Brockwell & Davis, 1991].
Sin embargo, para utilizar un método ARIMA hay que determinar los pardmetros adecuados para
cada serie; para lo cual se han propuesto una gran cantidad de técnicas siendo las mas comunes: redes
neuronales y de variables de estado [Hussan, et al,2018]; como consecuencia, una cantidad
extremadamente grande de métodos ARIMA que es literalmente imposible analizarlos todos.

Los métodos de tipo a3 se basan en la teoria de variables de estados del area de control moderno
[Ogata, 2011] siendo muy exitosos para ciertas aplicaciones, particularmente en pronostico en tiempo
real y a muy corto plazo (muy pocos periodos hacia adelante, del orden de 1 a 7); sin embargo, son
poco utilizados debido a dificultades de su implementacion para horizontes de prondstico de un mayor
largo plazo. Los métodos de Suavizamiento exponencial, asi como los ARMA y los ARIMA son de
aplicacion mas general que los del tipo a3 y su implementacion es mucho menos complicada que los
del tercer tipo. Hay que hacer notar, que la cantidad de métodos existentes en los grupos al y a2 es
demasiado grande, de forma que la principal dificultad en estos tipos de métodos es justamente la
seleccion adecuada para las series de tiempo a utilizar. Los métodos de tipo cualitativo son aun ttiles
hoy en dia para ciertas aplicaciones, pero con muy limitada utilidad para el caso de prondstico con de
series de tiempo. Existen diversas metodologias, entre las mas conocidas se encuentran los métodos
Delphi y muchos otros. Actualmente, para problemas de ese tipo, no se utiliza solo un método de



INFORME FINAL DE PERIODO SABATICO

prondstico sino una combinacion de ellos. Es decir, el método a desarrollar se integra con un conjunto
de métodos individuales de forma que se aprovechen las ventajas de unos y de otros. Para tal efecto,
es importante sefialar que para todos los métodos individuales se debe conocer su desempeiio
mediante métricas previamente establecidas; para M4 es comun utilizar las famosas métricas de error
MAPE y SMAPE presentadas en la introduccion [Makidrakis, 2020]. Cuando se desarrollan métodos
de pronodstico estos se prueban en conjuntos de series de tiempo que cuente con gran diversidad de
casos, se hayan probado una gran cantidad de métodos; ese es el caso de M4 que cuenta con esas
caracteristicas teniendo, como se menciono6 en la introduccion, un nimero grande se series de tiempo
donde las observaciones ocurren en periodos diario, semanal y mensual. Adicionalmente, diversos
métodos de ensamble han participado en M4 y se tienen identificado los métodos individuales con el
mejor desempefio [Makidrakis, 2020], [Smyl, 2020].

5. ACTIVIDADES

En esta seccion se presentan en la seccidon 4.1 los métodos con buen desempefio de M4, a partir
los cuales se identifican los métodos individuales; para ello se reviso la bibliografia para identificar
cuales de esos métodos cumplen con esa caracteristica. En la seccion 4.2 se seleccionan los métodos
individuales que forman parte del ensamble de este proyecto; dicha seleccion tiene como objetivo
seleccionar de entre los mejores métodos de M4 aquéllos que consumen menos recursos
computacionales afin de poder probar el método desarrollado en este proyecto; la seccion 4.3 plantea
las estrategias para el desarrollo de métodos de prondstico en base a métodos individuales
desarrollados y publicados en la literatura especializada del area.

5.1 IDENTIFICACION DE METODOS INDIVIDUALES
En muchos proyectos se requiere conjuntos de series temporales univariadas, de tipo mensual,
diario o semanal trabajo. Por otra parte, para obtener métodos de ensamble se necesitan seleccionar
métodos de pronostico individuales con buen desempefio y probados para una gran variedad de series
de tiempo. En la Tabla A, 1 se muestran los métodos de pronostico con mejor desempefio en M4,
seglin una experimentacion exhaustiva [Rodriguez, 2021]; estos son métodos individuales para
conformar un ensamble, no obstante, que varios de ellos se conforman con varios métodos.

Tabla A1. Métodos de M4

No. Método Acro Individual(T) Descripcion
nimo | Combinacion ( C)

1 Naive NA I Me¢étodo Naive Clasico
2 ARIMA AR I M¢étodo ARIMA usado para comparacion
3 AutoArima AA I AA determina el mejor método ARIMA
4 NNetar NN C Método de pronodstico con redes neuronales
5 ETS ET C Usa suavizamiento exponencial y Holt
6 TBATS TB C Suavizamiento exponencial-Box-Cox-ARIMA
7 Holt HO I M¢étodo Holt clasico Suavizado exponencial
8 RW-Drift RW C Random Walk con drift activado
9 STLM-ar ST C STLM con método AR.
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10 Theta method TH C Suavizamiento exponencial y Regresion lineal
11 Smyl SM C Combina diversos modelos de redes neuronales
12 Bagging BA C Meétodo que busca reducir la variabilidad
13 FFORMA FF C Uso de promedio basado en caracteristicas
14 Jaganathan JA C Meétodo de Jaganathan

5.1.1 NAIVE

Este método considera que el prondstico del siguiente periodo es igual al pronéstico del ultimo
valor de la serie de tiempo. Como podré observarse en la ecuacion (2) existira por lo regular un error;
el método Naive busca solucionar ese problema realizando un modelo en el periodo de validacion de
los residuales y luego pronosticando estos con algiin método estadistico o de aprendizaje o bien un
ensamble de métodos, lo que resulte mejor [Makidrakis, 2020 ].

5.1.2 ARIMA, AUTOARIMA Y NNETAR

ARIMA es un modelo ARIMA muy utilizado para una gran gama de aplicaciones y que con
frecuencia se utiliza para fines practicos cuando se desea implementaciones rapidas, ademaés se ha
empleado para propositos de comparacion de diversos métodos en competencias como las de M4
[Makidrakis, 2020]. Autorima es una forma de ejecutar ARIMA; para ello se buscan los parametros
de ARIMA, mediante diversas implementaciones que presuntamente encuentran los mejores
parametros de dicho modelo, pero cominmente se basan en el criterio de informaciéon de Akaike o
BIC. Sin embargo, debido que las distribuciones son por lo general heterocedastica (diferentes en
cada porcion) no hay garantia de un alto desempefio [Box & Jenkins, et. al, 2016]. Por su parte,
NNeTAR (Neural Network Auto-regression) es un modelo de redes neuronales que usa el enfoque
auto-regresivo de ARIMA. Este método se identifica cominmente como NNTAR (p,k), donde p es
el nimero de lags y k especifica cuantos nodos hay en la capa oculta. Este método consume demasiado
tiempo de computo.

5.1.3 ETS

ETS (Exponencial smoothing with Trend and Stationality) es una extension del método
suavizamiento exponencial (SE) propuesto por Brown a mitad del siglo XX y que basicamente
consiste en obtener el pronodstico de un periodo hacia adelante mediante la ponderacion de los datos
previos y un prondstico anterior; puesto que el ultimo dato y el ultimo pronéstico son Yt y Y,
entonces el pronostico de un periodo hacia el futuro es dado por la ecuacion (1) [Ponce-Flores, 2021]:

Yoi=ale+(0-a) ¥ (D)

Se podria pensar que pronosticar con la ecuacion (1) obtendria resultados muy modestos; sin
embargo, hay una gran cantidad de métodos de SE, pues hay muchas maneras de realizar la
ponderacion y de obtener ¥; ; una ellas es justamente ETS [Hyndman, Koehler, Snyder, & Grose,
2002]. Puesto que el valor pronosticado se puede asociar a cualquier método, ETS combina diversos
métodos de Holt&Winters y utiliza una formulacion en variables de estado al combinar métodos de
pronostico.
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5.1.4 SMYL

Smyl es un framework que consta de un suavizamiento exponencial y un conjunto de redes
neuronales previamente entrenadas. El pronostico se obtiene por un ensamble de todos los prondsticos
que es afinado por un modelo de suavizamiento exponencial [Smyl, 2020]; los resultados son de una
calidad excelente, y se califico como el método mas preciso de M4. Sin embargo, el costo
computacional es extremadamente elevado debido a cuestiones asociadas a los requisitos de
entrenamiento. Los investigadores del area buscan la manera de mejorar ese problema.

5.1.5 TBATS

TBATS (Trigonometric seasonality, Box-Cox transformation, ARMA, Trend, Seasonal
components) fue propuesto por en el grupo de Hyndman [Alysha, Hyndman, Snyder, 2011], buscando
tratar con diversos tipos de periodos estacionales en una misma serie. TBATS puede tratar con series
sigan patrones estacionales anuales, mensuales, semanales; en consecuencia, los métodos de manejo
de residuos deben tratarse tomando en cuenta esa situacion.

Notese que modelos con diferentes estacionalidades tal (por ejemplo, doble o triple estacionalidad)
han sido comunes en el area de pronodstico, entre los que se encuentran los de Holt&Winters, sin
embargo, en el caso de TBATS, puede haber un nimero mayor de estacionalidades, mientras que los
residuos son tratados en TBATS por ARIMA. Ademés, TBATS puede tratar series de tiempo
heterocedasticas ya que utiliza la transformacion de Box&Cox. [Box & Jenkins, et. al, 2016 ],
[Alysham, Hyndman, Snyder, 2012].

10
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5.1.6 STL-ar y RW-Drift

STL (Stacionality Trend Loess) es un método que divide la serie en:
» Estacionalidad,
» Tendenciay
» Residuales

STL modela cada componente con el modelo de regresion de loess el cual busca suavizar la curva
para luego realizar una regresion [Cleveland, 1990]. En STL-ar, los residuales son pronosticados con
ARIMA. El método es relativamente simple con una precision aceptable, sin embargo, se ha notado
que este método es menos preciso que Autoarima, ETS y TBATS [Xiaoqian, et. al., 2021].

Por otra parte, RW-Drift (Random Walk with Drift es un método de prondstico que en primer lugar
sigue una caminata aleatoria, la cual equivale a un proceso donde es imposible conocer el valor del
estado de las variables de un instante dado al siguiente. RW_drift es un método que combina el
método Naive, en el cual prondstico del futuro es completamente determinada por el Gltimo valor del
presente; la diferentica es que RW_Drift combina el método Naive con una caminata aleatoria como
se muestra enseguida. Supongamos que la variable de estado en el momento presente t es Xt y que
conocemos su valor; entonces un método de prondstico Naive a partir del valor X; del presente
indicaria que el valor el instante posterior t+1 se define por la ecuacion:

Xey1 =X +€ (D)

Donde €; es una variable aleatoria que establece el error del pronodstico. El pronostico de X;, 4
que utiliza un proceso que sigue una caminata aleatoria con Drift a partir del valor presente Xt se
define a partir de la ecuacion siguiente:

Xev1 =bo + b X, +€,  (3)
Las caminatas aleatorias no tienen Drift si la media es cero o diferente de cero respectivamente.

Desafortunadamente RW-Drift no tiene en general muy buena precision.

5.1.7 THETA

Theta es un método que combina Suavizamiento Exponencial, Regresion lineal y descomposicion
matricial. Theta busca obtener componentes de la serie de tiempo sin curvaturas pronunciadas. Para
ello, se parte de que para los siguientes dos casos:

» Cualquier funcion en el caso continuo tendra primeras derivadas cuyas inclinaciones seran
mas suaves que el gradiente determinado por las primeras diferencias.

» Cualquier funcién, en el caso discreto, tendra inclinaciones mas suaves conforme las
segundas derivadas sean cercanas a cero.

1
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Debido a lo anteriormente sefialado, el método Theta, a partir de los elementos de la serie de
tiempo X;. { X1,X2,X3,X4,.....Xn], se calculan las primeras y segundas diferencias de Xi:

Xt’”: 01 - Xt .....(4)
X =0, 'X’t (%)

Notese que 6; representa los coeficientes del gradiente de la X;, mientras 8, representa los
gradientes de X';. Theta considera los puntos donde los gradientes en las ecuaciones anteriores son
mas pequefios. La ecuacion (4) es lineal, ya que los coeficientes existentes en 6; son simples
nimeros reales, en consecuencia se puede obtener esta ecuacion por una regresion lineal con los
valores de X;' y X;. Un razonamiento similar se aplica a la ecuacion (2). Acto seguido se aplica un
método de ensamble para obtener el prondstico [Makidrakis, 2020].

5.1.§ HOLT

El método de Holt considera que la ecuacion (1) de suavizamiento exponencial proporcionada
anteriormente puede ser corregida. Para ello tomamos nuevamente esa ecuacion, que repetimos aqui
por simplicidad de la explicacion:

Dado un modelo exponencial simple: Yiir =a¥,+ (1 — )Y, (6)

Si en el lado derecho de (6) a Y; lo concevimos como un nivel del prondstico entonces por
consistencia logica, la variable del lado izquierdo debe ser un nivel haciéndolo igual a una variable [,
y si a esta variable le aplicamos un nuevo suavizamiento exponencial tendremos [, = aV; +

(1 — a)Y; . En consecuencia, es posible formular el suavizamiento exponencial como sigue [Ponce
2021]:

Vivi =1 A(7 a)
Donde; l; = aY; + (1 — a)Y; (7b)

El modelo (6) solo es capaz de predecir con buena precision un periodo hacia adelante. No
obstante, el método de Holt extiende el modelo de suavizamiento exponencial simple de las
ecuaciones (7) como sigue:

Yt+h == lt con lt = aYt —+ (1 - a)lt_l ..... (8)
La ecuacion (8) puede pronosticar varios periodos hacia adelante. En el método de Holt se plantea

replantear las ecuaciones (7) con una regresion lineal sobre Yi+1 que considere el nivel [; ye
interseccion b:

“Yyn=1l+bh 9)
lign = a¥y + (1 — )iy + bi_yq) (10)
by =Bl — be-1) (11)

12
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Una forma comun de expresar el método de Hot& Winters es utilizar las variables S para los
valores suavizados y F para el valor del prondstico como sigue [Hansun. 2016 ], [ Brown& Meyer,
1961]:

at == ZSt - St’ (13)
by =1 (S: = S) (14)
St:aYt—'—(l —Ol)Y’t_l (15)
S,=aS',+(1—a)S',_; (16)

5.1.9 FFORMA Y JAGANATHAN

FFORMA es un ensamble de métodos de pronostico, en el cual los pesos son obteniditos
relacionando las caracteristicas de las series de tiempo con la eficacia de los métodos; para ello, el
cada método individual requiere entrenar un gran nimero de series de tiempo para lograr determinar
las ponderaciones adecuadas, lo cual consume demasiado tiempo computacional; sin embargo, fue
uno de los mejores métodos de la competencia M4. Jaganathan por su parte, es un método de
ensamble que determina los pesos considerando dos estrategias: funcion de las ponderaciones que ha
obtenido en las series de tiempo a participar o bien usando una distribucion uniforme [Jaganathan,
2020]. Aun cuando obtuvo una buena posicion en M4, el tiempo de aprendizaje en la determinacion
de los pesos es excesivamente alto [Ponce-Flores, 2021].

5.1.10 BAGGING

Bagging es un método que consiste en utilizan muchos predictores a partir de los cuales se obtiene
la prediccion final [Breiman, 1996]. La idea principal es realizar una combinacion lineal durante el
periodo de validacion buscando reducir la varianza. En el caso de M4, cada serie es descompuesta en
sus componentes Tendencia, Estacionalidad y Complemento, y pronosticada por separada por
métodos individuales a cada componente obteniendo el pronostico del ensamble por una combinacion
lineal de los pronosticadores individuales, finalmente el error es corregido por suavizamiento
exponencial [Petropolous, 2018]

5.2 DETERMINACION DE METODOS QUE CONFORMEN EL ENSAMBLE

Después de analizar los métodos presentados en la seccion anterior y luego de analizar diversas
pruebas realizadas sobre M4 probar con diversas métricas podemos determinar que los métodos
individuales de buena calidad y con tiempos de ejecucion no excesivos que podran conforma el
ensamble son los siguientes [Ponce-Flores, 2021]:

13
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Tabla 2. Métodos individuales para conformar el ensamble

Nombre del método Nemonico Tipo de método
AutoArima AA Estadistico
Naive Method NA Clasico
ARIMA AR Clésico
Holt HO Clasico

5.3 DESARROLLO DEL MODELO DE OPTIMIZACION

Una forma eficaz de realizar un ensamble es combinar los pronosticos de métodos individuales
utilizando ponderaciones (o pesos) dependiendo de las métricas de los errores de forma que el
problema se puede formular como sigue [Bates&Granger,1969]; esa idea se ha extendido hasta la
fecha y se ha utilizado recientemente en M4 en los métodos FFORMA Jaganathan; este ultimo autor
propuso también utilizar pesos de esa forma de manera considerando una distribucion uniforme . Si
aplicamos ese principio, entonces la funcion objetivo que determinaria el ensamble debe ser:

Min® = Y w; x;is.aXi,0;=1 (17)

No obstante, es facil comprobar que el ensamble obtenido con el modelo (17) no es mejor que
mejor de los métodos individuales [Frausto, 2022A, 2022B]. Otra alternativa que se propone es la
siguiente:

A. Evaluar los métodos participantes con las métricas de desempeno de Akaike y Criterio
bayesiano de la informacion [Frausto 2022 A].

B. Caracterizar los métodos participantes y sintonizarlos en funcion de las series de tiempo que
sean elegidas.

C. Establecer un modelo de portafolio de métodos de pronostico para el subconjunto especifico
de las series de tiempo seleccionadas.

D. Refinar el modelo de optimizacion planteado.

E. Probar el modelo planteado

14
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6. LOGROS OBTENIDOS DURANTE EL PERIODO SABATICO

6.1 ARTICULOS DE DIVULGACION

Erick Estrada, Guadalupe Castilla, Juan Frausto, Multivariable Weather Forecasting by Learning
and Hurrican occurrences, in Mexican Caribean, SIMDIA 2023, pagina 87, 9-10 Nov. 2023, Spain
ISBN: 978-84-09-58680-6, https://www.iberamia.org/iberamia/simdia/wp-
content/uploads/sites/16/2024/02/Actas-SIMDIA2023.pdf

6.2 PUBLICACIONES EN JOURNALS

Pérez-Ortega J.,Moreno-Calderén C, Roblero-Aguilar S., Almanza-Ortega N, Frausto-Solis J,
Pazos-Rangel R., Rodriguez J.A, New Criterion for Improving Convergence of Fuzzy C-Means
Clustering, Axioms, Jan 2024. https://www.mdpi.com/2075-1680/13/1/35

Estrada-Patifio E; Castilla-Valdez G; Frausto-Solis, J, Gonzalez-Barbosa, J; Sanchez-Hernandez
J.; A novel approach for temperature forecasting in climate change using ensemble decomposition of
time series, International Journal of Computational Intelligence Systems, Springer, 2024, doi:
10.1007/s44196-024-00667-6

6.3 CAPITULOS DE LIBRO

Frausto J., Galicia-Gonzalez J, Gonzalez Barbosa J, Castilla-Valdez G, Sanchez J., SSA-Deep
Learning Forecasting Methodology with KF and SMA Filters, Mathematical and Computational
Applications, Feb2024, ISSN 2297-8747. https://www.mdpi.com/2297-8747/29/2/19

Juan Frausto Solis, Javier Gonzalez Barbosa, Mirna Ponce Flores, Oscar Bozada Zuiiga, Juan
Paulo Sanchez Hernandez, FMarkNet Forecasting model based on Neural networks and the
Markowitz Model. Part of the book series: Studies in Computational intelligence, Springer,

Innovative Applications of Neural Networks to Data Analytics and Signal Processing, 2024, pp 44-
49, SCI, Volume 1171, https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-69769-2 3

6.4 TESIS DE MAESTRIA

1) Rebeca Daniela Yanez Diaz

Nombre de la tesis: “Métodos de Prediccion de la Temperatura como Variable Relevante en
el Cambio Climatico en Regiones de México.”

Terminacion de la tesis: 14 diciembre de 2023
Acta de Examen de grado: 24 de mayo de 2024.

2) Oscar Roman Bozada Zuiiga
Nombre de la tesis: “El uso de técnicas de aprendizaje automatica en aplicaciones de Cambio
Climético”
Terminacion de la tesis: 13 mayo de 2023
Acta de Examen de grado: 19 de septiembre de 2024.
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