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Resumen

En la actualidad, la volatilidad de los precios de las frutas y verduras es un tema
apremiante para la sociedad. De ahi que el objetivo de esta tesis es determinar la metodologia
que tiene una mejor capacidad de prediccién para los precios de los productos a través del
error cuadrado medio.

El conocimiento del futuro es de gran importancia en cuestiones de economia debido
a que permite realizar una planeacién adecuada y evitar pérdidas monetarias. En este trabajo
se emplearon los modelos autoregresivos integrados de media mévil y las redes neuronales
recurrentes para realizar predicciones de 18 series de tiempo_de precios semanales de frutas y
hortalizas comercializadas en el mercado de abastos del estado de Querétaro. Por dltimo, se

analizé el desempeiio de la estimacidn de los precios usando criterios de evaluacion de errores.

Palabras clave: Volatilidad, Prediccion, Series de tiempo, Modelos autore-

gresivos integrados de media moévil, Redes neuronales recurrentes



II

Abstract

Currently, the volatility of fruit and vegetables prices represent a pressing issue for
the society. Therefore, the aim of this thesis is to determinate the methodology which has a
better price forecasting capability of the products through the mean square error.

A future knowing is greatly important in economic matters because it allows to
perform an adequate planning and avoid monetary losses. In this work, the auto-regressive
integrated moving average models and recurrent neuronal network were applied to made
forecasting of 18 weekly time series of fruit and vegetables prices sold in the Querétaro state
food market. To conclude, future price estimation performance was analyzed through error

evaluation criteria.

Key words: Volatility, Forecasting, Time series, Auto-regressive integrated

moving average models, Recurrent neuronal networks
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CAPITULO 1

Introduccién

La agricultura ha sido una actividad muy importante desde que los seres humanos
empezaron a dejar de ser ndmadas para convertirse en sedentarios, incluso en la actualidad
continua teniendo un papel primordial dentro de la sociedad. El cultivo nos otorga una parte
de los alimentos que forman parte de nuestra dieta diaria, de los cuales obtenemos nutrientes
importantes. Ademas, la agricultura nos provee de materias primas para otros sectores, por
ejemplo, el algodén, la manzanilla y la sdbila. Como resultado de esto, la agricultura tiene
impactos politicos y econémicos.

En este sentido, en México, la agricultura en el 2017 aporté un 3.35% del producto
interno bruto (PIB) (Paredes-Garcia et al., 2019). Por otro lado, entre 2000 y 2018, las
exportaciones de productos agricolas de México a los Estados Unidos aumentaron en un
405 % (Canales et al., 2019). En el afio 2018, la balanza comercial agroindustrial mexicana
resulté en 34,255 millones de ddlares. de las exportaciones y 28,416 millones de délares de las
importaciones (Paredes-Garcia et al., 2019).

Sin embargo, existen diversas problematicas entorno a la agricultura como reducir el
impacto de la actividad en el ecosistema, el desafio de proveer de alimentos a la poblacién
mundial, los problemas del cambio climatico y sus efectos en el cultivo. En particular, uno de
los mds grandes desafios que enfrenta la agricultura es la volatilidad de los precios de frutas
y verduras el cual potencia la precarizacién del sector (Xie and Wang, 2017).

No obstante, el uso de tecnologia se ha convertido en una posible solucién potencial de
la precarizacién de la agricultura debido a que al aplicar los conocimientos y las herramientas
desarrolladas por la civilizacién se han podido resolver algunos problemas y mitigar otros.
Como es el caso de los modelos para la prediccidon de precios los cuales permiten al productor
planear su produccién para aumentar su ganancia.

Desde el punto de vista estadistico, los modelos para la prediccién de precios pueden

ser divididos en métodos de regresién lineal y métodos de series de tiempo. Sin embargo, el



rdpido desarrollo del poder computacional ha permitido que los métodos no lineales lleguen
a ser aplicables para el modelado y la prediccién, un ejemplo de ello son las redes neuro-
nales, estos modelos matematicos no lineales, intentan simular la estructura y los aspectos
funcionales de las redes neuronales bioldgicas basandose en el almacenamiento distributivo y
el procesamiento paralelo de mensajes (Li et al., 2010).

Las redes neuronales han evidenciado ser un método que puede ser utilizado en la
prediccién de precios en distintas dreas debido a que pueden aprender patrones y tendencias,
asi como observar relaciones ocultas en un conjunto de datos, aun si las relaciones son des-
conocidas o son dificiles de identificar (Wang and Wang, 2016). Aunque en la prediccién de
precios de alimentos también se ha empleado el uso de redes neuronales, en la mayoria de los
casos estudiados sélo se realiza el andlisis para un producto, pero para que la prediccién de
los precios sea una estrategia factible es necesario tener la informacién de distintos productos
simultdneamente.

En esta tesis se predice los precios de varias frutas y hortalizas del mercado de
abastos del estado de Querétaro implementando dos métodos de prediccion los cuales son el
método de series de tiempo y una red neuronal recurrente de manera que se puede realizar
una comparacién por medio del error cuadrado medio de cada modelo.

En el capitulo 2 se explican los modelos para la prediccién de precios y se exponen
los conceptos importantes de cada modelo. Ademas se presenta la informacién basica de la
metodologia usada de cada método para la prediccion de precios.

En el apartado del capitulo 3 se presenta a detalle la metodologia empleada para
la obtencion de datos, asi como para realizar el andlisis exploratorio. Ademas, se explica el
proceso para ajustar un modelo a las series de tiempo y entrenar el modelo de la red neuronal
recurrente.

Finalmente, en el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos de la prediccién de
los precios de cada producto asi como el error cuadrado medio de cada metodologia. También
se muestra el resultado de la comparacién del error cuadrado medio del modelo de redes

neuronales recurrentes con el error cuadrado medio de los modelos de series de tiempo.



1.1 Hipédtesis y objetivos

1.1.1 Hipétesis

El modelo de redes neuronales recurrentes empleado para la prediccidon de precios
semanales promedio de frutas y hortalizas en México reportados por el SNIIM, presenta un
error cuadrado medio mayor que los modelos de series de tiempo basados en la metodologia
Box-Jenkins.

1.1.2 Objetivos

Objetivo general
Estimar el error cuadrado medio del modelo de redes neuronales recurrentes para la
prediccion de los precios semanales promedio de frutas y hortalizas en México reportados por
el Sistema Nacional de Informacién e Integracién de Mercados en México (SNIIM).
Objetivos especificos
1. Extraer los precios de las frutas y hortalizas del sitio web del SNIIM.
2. Determinar los productos viables para la implementacién del analisis.

3. Realizar el anélisis estadistico exploratorio de los datos.

4. Entrenar y validar el modelo de redes neuronales recurrentes para cada producto deter-

minado como viable.

5. Comparar el error cuadrado medio del modelo de redes neuronales recurrentes con el
error cuadrado medio de los modelos de series de tiempo basados en la metodologia

Box-Jenkins.



CAPITULO 2

Marco tedrico

2.1 Web scraping

Web scraping, también conocido como screen scraping, data mining o web harvesting
es una técnica para extraer datos de la World Wide Web (WWW) y guardarlos en un archivo o
base de datos para su posterior recuperacién o andlisis. Esto se logra mas comtinmente escri-
biendo un programa automatizado que consulta un servidor web, solicita datos (generalmente
en forma de HTML y otros archivos que componen las paginas web) y luego analiza esos datos
para extraer la informacién necesaria. El método de web scraping abarca una amplia variedad
de técnicas y tecnologias de programacion, como analisis de datos, analisis de lenguaje natural
y seguridad de la informacién (Mitchell, 2018).

Si la Unica forma de acceder a Internet es a través de un navegador, se esta perdiendo
una gran variedad de posibilidades. Aunque los navegadores son ltiles para ejecutar JavaS-
cript, mostrar imagenes y organizar objetos en un formato mas legible para el ser humano, el
método de Web scraping es excelente para recopilar y procesar grandes cantidades de datos
rapidamente debido a que en lugar de ver una pagina a la vez a través de la ventana estrecha
de un monitor, puede ver bases de datos que abarcan miles o incluso millones de paginas a la
vez (Mitchell, 2018). La técnica de Web scraping se puede utilizar para una amplia variedad
de escenarios, como obtener contactos, monitorear y comparar cambios de precios, recopilar
resenas de productos, recopilar listados de bienes raices, monitorear datos meteorolégicos,
detectar cambios en el sitio web e integrar de datos web (Zhao, 2017).

El proceso de extraccidon de datos de Internet se puede dividir en dos pasos secuencia-
les; el primero es adquirir los recursos web y luego extraer la informacién deseada a partir de
los datos adquiridos. Especificamente, un programa de web scraping comienza componiendo

una solicitud HT TP para adquirir recursos de un sitio web especifico. Una vez que la solicitud



es recibida y procesada con éxito por el sitio web de destino, el recurso solicitado se recuperard
del sitio web y luego se enviarad de vuelta a el programa de web scraping dado. Una vez que
se descargan los datos web, el proceso de extraccién pasa a analizar, reformar y organizar los

datos de forma estructurada (Zhao, 2017).

2.2 Métodos de prediccion

2.2.1 Regresion lineal

El método de regresion lineal existe desde hace mucho tiempo, sin embargo, sigue
siendo un método de aprendizaje estadistico Gtil y ampliamente utilizado, particularmente
la regresion lineal es una herramienta (til para predecir una respuesta cuantitativa. En este
método el enfoque es predecir una respuesta cuantitativa con base en la informacién de
las variables de explicaciéon, suponiendo que hay aproximadamente una relacién lineal entre
las variables de explicacién y la variable respuesta. Matematicamente, podemos escribir esta

relacidon lineal como

Y = B0+ 5iXit+ BoXo+ B Xz + -+ Bu Xy + € (2.1)

donde Y es la variable respuesta, X; son las variables de explicacién, 3, es el término cons-
tante, 3;(j > 0) son los coeficientes de la relacién entre la variable X; y la respuesta, n es
el nimero de parametros independientes a tener en cuenta en la regresion y € es un término

aleatorio de media cero (James et al., 2013).

2.2.2 - Series de tiempo

El analisis de una muestra correlacionada que ha sido observada en diferentes instan-
tes en el tiempo conduce a problemas nuevos y Unicos en el modelado, por consiguiente, se
ha creado un nuevo enfoque sistematico llamado anélisis de series de tiempo que nos permite
responder las respuestas matematicas y estadisticas planteadas por la correlacién de los datos.

Con el fin de proporcionar un entorno estadistico para describir el caracter de los

datos, asumimos que una serie de tiempo se puede definir como una coleccién de variables



aleatorias indexadas por el tiempo y se denota como {X;};cn donde X, es una variable
aleatoria en el tiempo t (Shumway and Stoffer, 2017).

Al graficar una serie de tiempo, los valores de las variables aleatorias se establecen
en el eje vertical, u ordenadas, con la escala de tiempo como la abscisa (Figura 2.1). Ademss,
es comun conectar los valores en periodos de tiempo adyacentes para reconstruir visualmente
una serie de tiempo continua hipotética que podria haber producido esos valores(Shumway

and Stoffer, 2017).

Tiempo

Figura 2.1: Ruido blanco Gaussiano

Una descripcién completa de una serie de tiempo vista como una coleccién de n
variables aleatorias en los tiempos arbitrarios 1, to, ..., t,, para cualquier entero positivo n es
dada por la funcién de distribucién conjunta evaluada como la probabilidad de que los valores

de la serie sean menores a las constantes ¢y, co, ..., c,, es decir,

F(ei,c9,...,00) = Play, < cpyx, < oy Xy, < Cp); (2.2)

sin embargo, la funcién de distribucién conjunta es una herramienta dificil de manejar para
mostrar y analizar datos de series de tiempo, por lo cual se utilizan medidas descriptivas

marginales como la funcién de distribucién marginal o la funcién de la media (Shumway and



Stoffer, 2017). La funcién de la media en el instante t se define como
py = E(xy) = / zfi(z)dz. (2.3)

Autocorrelacion

Por otra parte, la falta de independencia entre dos valores adyacentes x, y x; puede
ser evaluada numéricamente, como en la estadistica clasica, utilizando las nociones de cova-
rianza y correlacién. Suponiendo que la varianza de x; es finita, tenemos que la funcién de

autocovarianza se define como

(s, 1) = cov(xs, w0) = El(ws — ps) (2, — pue))]; (2.4)

para todo s y t. La autocovarianza mide la dependencia lineal entre dos puntos de la misma
serie observada en diferentes momentos. Las series muy suaves exhiben funciones de auto-
covarianza que permanecen grandes incluso cuando la ¢ y s estdn muy separadas (Shumway
and Stoffer, 2017). A raiz de esto, es conveniente trabajar con una medida de dependencia
acotada como la funcién de autocorrelacién. La funcién de autocorrelacion (ACF) es definida

como
v(s,1)

o) = D

Sin embargo, la funcién de autocorrelacidn no es capaz de evaluar ciertas caracteristi-

(2.5)

cas de la serie de tiempo, por lo cual es necesario utilizar otras medidas de dependencia como

la funcién- de autocorrelacién parcial. La funcién de autocorrelacién parcial (PACF) de un

proceso estacionario,{z;}, denotada ®,;, con h =1,2,3,... es definida como
Oy = corr(xy,xo) = p(1) (2.6)
y
by, = corr(xy, — Ty, x0 — To) = p(1),h > 2, (2.7)

donde 7, es la regresién de xj sobre {x1,xs,...,251} y Zo es la regresién de x sobre



{1, 29,...,x5_1}. Asi, debido a la estacionariedad, ®;,, es la correlacién entre x;,j y x; con

la dependencia lineal de {z1,xs,...,2,_1} eliminada (Shumway and Stoffer, 2017).

Estacionariedad

Una serie de tiempo es estrictamente estacionaria si el comportamiento probabilistico
de cada coleccién de valores {x,, x4, , . .., oy, } es idéntico a la del conjunto {@;,,,, s, ven - By}

Esto es, una serie de tiempo es estrictamente estacionaria si

P<xt1 < C1, Tty < coe y Lty < Ck) = P(xt1+h < C15 Loy, < cg. » Ly, < Ck)a

para todo k = 1,2,..., para todo h = 0,+1,4+2,..., para todos lostiempos t,ts,...,ts
y para todo los niimeros ¢y, ¢s, . .., cx. No obstante, la estacionariedad estricta es demasiado
fuerte para la mayoria de las aplicaciones y es dificil de evaluar.a partir de un tnico conjunto de
datos, por lo cual se define una versién mas suave la estacionariedad (Shumway and Stoffer,
2017).

Una serie de tiempo débilmente estacionaria es un proceso de varianza finita tal que

(i) el valor de la funcién de la media, 1, definido en (2.3) es constante y no depende del

tiempo ¢

(i) la funcién de autocovarianza,y(s,t), definido en (2.4) depende de sy t sélo a través de

su diferencia |s — ¢|.

2.2.3 Redes neuronales

Una de las ramas mas destacadas del campo cientifico de la inteligencia artificial es la
que corresponde a las redes neuronales artificiales (RNAs), las cuales se definen como modelos
computacionales que surgieron como un intento de conseguir formalizaciones matematicas
acerca de la estructura del cerebro. Las RNAs imitan la estructura del sistema nervioso,
centrandose en el funcionamiento del cerebro humano, basado en el aprendizaje a través de
la experiencia, con la consiguiente extraccion de conocimiento a partir de la misma. El fin

perseguido por una RNA es la emulacién del sistema nervioso central biolégico a través de



procesadores artificiales, que incluso permitan evitar fallos o errores humanos (Lépez et al.,
2008).

Las redes neuronales artificiales son herramientas simples, pero potentes y flexibles
para pronosticar siempre que haya suficientes datos para el entrenamiento, una seleccién
adecuada de las muestras de entrada y salida, un nimero apropiado de unidades ocultas y
suficientes recursos computacionales disponibles (Cataldo et al., 2007). Estos modelos también
ofrecen numerosas ventajas como el manejo de datos, la asociacién de memoria, la auto
organizacién y la auto adaptacién (Wang and Wang, 2016).

La adaptacion es la capacidad de aprender a llevar a cabo ciertas tareas mediante un
entrenamiento o en una experiencia inicial y la auto adaptacién, es la capacidad de crear una
organizacién propia de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje. Mientras
que la memoria asociativa, se refiere a que cuando se aplica-un estimulo (dato de entrada) la

red responde con una salida asociada a dicha informacién de entrada (Matich, 2001).

Arquitectura

Una red neuronal puede definirse como un grafo dirigido, con las siguientes propie-

dades:

A cada nodo j se le asocia una variable de estado z;

A cada conexién (i, j) de los nodos i y j se le asocia un peso w;; € R

A cada nodo j se le asocia un umbral 0;

Para cada nodo j se define una funcién f;(z;, w;;, 0;) que depende de los pesos de sus

conexiones, del umbral y de los estados de los nodos ¢ a él conectados.

En general, una red neuronal es un conjunto de unidades interconectadas donde cada
conexién tiene un peso asociado. A cada una de esas unidades se les llama neuronas, cada
neurona esta conectada con otras a través de unos enlaces, estas conexiones son direccionales.
Ademas, las neuronas se suelen agrupar en unidades estructurales que denominaremos capas
(Larranaga et al., 1997), cuya agrupacién conforma el sistema neuronal completo (Figura

2.2).
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Capa de Capa Capa Capa de
entrada oculta oculta salida
Entrada #1 —
— Salida #1
Entrada #2 —
— Salida #2
Entrada #3 —
— Salida #3
Entrada #4 —

Figura 2.2: Red neuronal artificial

En una red neuronal artificial se distinguen tres tipos de capas: de entrada, de salida
y ocultas. Una capa de entrada, también denominada sensorial, esta compuesta por neuronas
que reciben datos o senales procedentes del entorno. Una capa de salida se compone de
neuronas que proporcionan la respuesta de la red neuronal (Larranaga et al., 1997). Las capas
ocultas son internas a la red y no tienen contacto directo con el entorno exterior. El nimero
de niveles ocultos puede estar entre cero y un nimero elevado. Las neuronas de las capas

ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras (Matich, 2001).

Neuronas artificiales

La neurona artificial (Figura 2.3) trata a muchos valores de entrada como si fueran
uno solo haciendo uso de la funcién de entrada la cual es la regla que establece el procedimiento
a seguir para combinar los valores de entrada y los pesos de las conexiones que llegan a esa
unidad. De esta forma, la funcién de entrada permite obtener el valor del potencial post-

sindptico o entrada total al momento ¢ como:

Net(t) = o(W; z(t)) + 6;(t), (2.8)

donde W; es un vector de pesos, z(t) son las entradas en el tiempo ¢ y o; es una funcién
como la suma o el méximo. Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente

ingresados a la neurona. Por consiguiente, los pesos que generalmente no estan restringidos
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cambian la medida de influencia que tienen los valores de entrada (Lépez et al., 2008).

Entradas

©,

o>—
®

Figura 2.3: Neurona artificial

Funcién dé

E lactivacion
Funcion de |
entrada

Salida

Una neurona bioldgica puede estar activa o inactiva; es decir, que tiene un “estado
de activaciéon”. Las neuronas artificiales (Figura 2.3) también tienen diferentes estados de
activacion (Matich, 2001). La funcién de activacién calcula el estado de actividad de una
neurona combinando la entrada total a la j-ésima neurona con el estado inicial de la neurona
para producir un nuevo estado de activaciéon acorde con la informacidén recibida, aunque en
muchos modelos de RNAs se considera que el estado actual de la neurona no depende de su

estado previo, por lo cual la expresion se simplifica como:

a(ty= f(Net(t)). (2.9)

donde a(t) es el estado de activacién en el tiempo ¢, Net es la entrada total en el tiempo ¢
y f es una funcién determinista, y en la mayor parte de los modelos es mondtona creciente y
continua como: la sigmodial o la identidad (Lépez et al., 2008).

El dltimo componente que una neurona necesita es la funcién de salida. El valor
resultante de esta funcion es la salida de la neurona; por ende, la funcién de salida determina
qué valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Dos de las funciones de salida mas comunes

son la funcién identidad y binaria (Matich, 2001).

Aprendizaje

La prediccidn con redes neuronales involucra dos etapas: entrenamiento y evaluacién.
Se supone que hay disponible un conjunto de entrenamiento, dado por los datos histéricos,

que contiene tanto las entradas como las salidas deseadas correspondientes. La seleccién



12

adecuada de entradas para el entrenamiento de la red neuronal es muy influyente para el éxito
del entrenamiento (Cataldo et al., 2007).

Una red neuronal debe aprender a calcular la salida correcta para cada vector de en-
trada en el conjunto de ejemplos. A este aprendizaje se le denomina proceso de entrenamiento
o acondicionamiento, debido a que es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus
pesos en respuesta a una informacién de entrada (Lépez et al., 2008).

Existen dos métodos de aprendizaje importantes que pueden distinguirse: el apren-
dizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. El aprendizaje supervisado se caracteriza
porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un
agente externo que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada
determinada. El supervisor controla la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con
la deseada, se procederd a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que
la salida obtenida se aproxime a la deseada (Matich, 2001).

Las redes con aprendizaje no supervisado no requieren influencia externa para ajustar
los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte
del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es
o no correcta. Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias que se puedan establecer entre los datos que se presenten en su entrada (Matich,
2001).

El método de entrenamiento mas utilizado es el método del gradiente descendente
en el cual se define una funcién que proporciona el error que comete la red en funcién del
conjunto de pesos sinapticos. El objetivo de este método es buscar los pesos que correspondan

al minimo-global de la funcién de error utilizando la ecuacién iterativa:

donde w;;(t) es el peso que conecta la neurona ¢ con la neurona j en el instante t y AE(w;;(t))
es la variacidn del error generada por la regla de aprendizaje en el instante ¢ (Lépez et al.,
2008).

Los cambios que se producen durante el entrenamiento se reducen a la destruccidn,
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modificacién y creacién de conexiones entre las neuronas. En los modelos de redes neuronales
artificiales, la creacion de una nueva conexién implica que el peso de la misma pasa a tener
un valor distinto de cero. De la misma manera, una conexién se destruye cuando su peso pasa
a ser cero (Matich, 2001).

Para determinar cudndo se detendra el proceso de aprendizaje, es necesario establecer
una condicién de detencién. El entrenamiento se detiene cuando el error observado esta por
debajo de un determinado umbral o puede ser cuando un cierto niimero de ciclos de entrena-
miento hayan sido completamente corridos. Luego de alcanzarse la condicién de detencién, los
pesos no se volverdn a cambiar. Entonces podemos decir que la transformacién de los datos
de entrada a los de salida estd resuelta. Esto se puede interpretar como una funcién oculta en
el conjunto de la red neuronal. Esta funcién es exactamente la instrucciéon de cdmo la salida
serd calculada a partir de un vector de entrada (Matich, 2001).

Después del proceso de entrenamiento, el paso siguiente es comprobar si la red neuro-
nal puede resolver nuevos problemas. Por lo tanto, con el propdsito de validar la red neuronal
se requiere de otro conjunto de datos, denominado conjunto de prueba. Cada ejemplo del
conjunto de prueba contiene los valores-de las variables de entrada, con su correspondiente
solucién tomada; pero ahora esta solucion no se le es otorgada a la red neuronal (Matich,
2001).

Un problema central en el aprendizaje automatico es cdmo hacer un algoritmo que
funcione bien no solo en los datos de entrenamiento, sino también en las nuevas entradas.
Muchas estrategias utilizadas en el aprendizaje automdtico estdn disenadas explicitamente
para reducir el.error de prueba, posiblemente a expensas de un mayor error de entrenamiento.
Estas estrategias se conocen colectivamente como regularizacién (Goodfellow et al., 2016).

La estrategia conocida como early stopping es probablemente la forma de regulariza-
cion mas utilizada en el aprendizaje profundo. Su popularidad se debe tanto a su eficacia como
a su sencillez. El algoritmo de la early stopping esta especificado en el siguiente conjunto de

pasos:

Se define la paciencia p como el nimero de veces que se observara el error de validacién

antes de terminar el algorimo.
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Se inicializan los pardmetros de la red neuronal 6.
0,0 < 0,

1,5 «<0

V<< OO
Mientras (j < p) Entonces

0 <« AlgoritmoEntrenamineto(0)
i —i+1
V' < ErrorValidacién()
Si (V' < v) Entonces
Jj <0
0" 0
1" 1
v v
Si no
J —j+1
Fin Si
Fin Mientras

Este algoritmo es una estrategia general que funciona bien con una variedad de algoritmos de

entrenamiento y formas de cuantificar el error en el conjunto de validacién (Goodfellow et al.,

2016).
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2.3 Modelos

2.3.1 Modelo autorregresivo integrado de media movil

El objetivo principal del analisis de series de tiempo es desarrollar modelos matemati-
cos que proporcionen descripciones plausibles para los datos en la muestra. Los modelos
autorregresivos se basan en la idea de que el valor actual de la serie puede explicarse en fun-

cién de p valores pasados. Matemdticamente, un modelo autorregresivo de orden p, abreviado

AR(p) es de la forma

Tp =0+ Q1241 + GoXp_o + - + OpTy_yy + Wy, (2.11)

donde z; es una serie de tiempo estacionaria, o es una constante, ¢1, . .., ¢, son los parametros
del modelo con ¢, # 0y w; ~ wn(0,02) (Shumway and Stoffer, 2017).

Como alternativa a la representacién autorregresiva en la que se supone que el lado
izquierdo de la ecuacién es una combinacién lineal, el modelo de media mévil asume que el
ruido blanco w; en el lado derecho de la ecuacién definida se combina linealmente para formar

los datos observados. El modelo de media mévil de orden q, abreviado MA(q), se define como

@ =Wy + 01wi_g + Oowy_o + - - - + Gy, (2.12)

donde 61, . .., 6, son los pardmetros del modelo con 6, # 0y w; ~ wn(0,c2) (Shumway and
Stoffer, 2017).

Para lograr una mayor flexibilidad en el ajuste de la serie de tiempo se incluyen los
términos del modelo autorregresivo y del modelo de media mévil en un tnico modelo. La
mezcla de ambos modelos crea un nuevo modelo conocido como modelo autorregresivo de

media mévil (ARMA). Una serie de tiempo {X;;t € Z} es ARMA(p,q) si es estacionaria y

Tt = ¢1$t—1 + s + beft—p + Wt + elwt_l + s + qut—q (213)

donde 6, # 0, ¢, # 0y 62 > 0. Los pardmetros p y ¢ son llamados orden de la parte
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autorregresiva y del promedio mévil, respectivamente (Box et al., 2015). La ecuacién 2.13
supone que x; tiene media cero.

Actualmente muchas series de tiempo encontradas en la industria o en los negocios
exhiben un comportamiento no estacionario y no varian sobre una media fija. Sin embargo,
tales series pueden exhibir un comportamiento homogéneo a lo largo del tiempo (Box et al.,
2015). Como resultado se creé el modelo autorregresivo integrado de media mévil (ARIMA),

el cual es una ampliacién de la clase de modelos ARMA que incluye diferenciacién. Una serie

de tiempo {X;;t € Z} es ARIMA(p,d,q) si

det = (]. — B)de’t (214)

es ARMA(p,q). El operador de retraso o retroceso (B) opera .en-un elemento de una serie

de tiempo para producir el elemento anterior, es decir, Ba; = ;1.

Método estacional

Normalmente, la dependencia en el pasado tiende a ocurrir con mas fuerza en multi-
plos de algln rezago estacional subyacente, por consiguiente, se realizaron varias modificacio-
nes al modelo ARIMA para tener.en cuenta el comportamiento estacional, creando el modelo
multiplicativo autorregresivo estacional integrado de media mévil o modelo (SARIMA) viene
dado por

Op(B*)p(B)VEVIr, = § + 04(B*)0(B)w; (2.15)

donde w; ~ wn(0,02) y s es el periodo estacional. EI modelo es denotado como ARI-
MA(p,d,q) x (P, D,Q)s. Los componentes autorregresivos y de media mévil no estacionales
estan representados por polinomios ¢(B) y 6(B) de érdenes p y g, respectivamente, y los com-
ponentes autoregresivos y de media movil estacionales estdn dados por ®p(B*) y Og(B*) de
érdenes Py (). La diferencia no estacional estd representada por V¢ = (1 — B)? mientras
que la diferencia estacional estd representada por V2 = (1 — B*)P (Shumway and Stoffer,

2017).
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Metodologia Box-Jenkins

La metodologia Box-Jenkins es un procedimiento de andlisis estadistico para ajustar
a una serie de tiempo un modelo autorregresivo integrado de media mévil. El método original
utiliza un enfoque de modelado iterativo de tres etapas, las tres etapas del modelado iterativo

son las siguientes:

1. Identificacién de un modelo: Emplear datos y conocimientos del sistema para sugerir un

proceso apropiado.

2. Estimacién de parametros: El modelo propuesto es ajustado a los datos'y-los parametros

se estiman.

3. Validacién del modelo: El diagndstico se aplica con el objetivo de descubrir una posible

falta de ajuste y diagnosticar la causa.

Si la estimacidn es inadecuada, el ciclo iterativo de identificacidn, estimacién y validacién se

repite hasta que una se encuentre una representacion adecuada (Box et al., 2015).

2.3.2 Red neuronal recurrente ELMAN

Las redes neuronales recurrentes (RNR) son sistemas dindmicos que no tienen una
estructura de capas, sino que permiten conexiones arbitrarias entre las neuronas, incluso pu-
diendo crear ciclos (Cruz et al., 2007). Las redes neuronales recurrentes usan conexiones de
retroalimentacién para modelar dependencias espaciales y temporales entre las entradas y sa-
lidas para hacer que los estados iniciales y los estados pasados de las neuronas tomen parte
de una serie de procesamientos (Wang and Wang, 2016).

Existen tres tipos de tareas esenciales que se pueden realizar con este tipo de redes, la
primera es el reconocimiento de secuencias, es decir, se produce un patrén de salida particular
cuando se especifica una secuencia de entrada; la segunda es la reproduccién de secuencias,
esto es que la red debe ser capaz de generar el resto de una secuencia cuando ve parte de ella
y por tltimo, la asociacién temporal, las redes recurrentes tienen la posibilidad de formar una

memoria a corto plazo y pueden aprender a comprimir toda la historia en un espacio de baja
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dimensién (Cruz et al., 2007). Esta habilidad permite aplicar este tipo de redes a la prediccién
de series de tiempo con resultados satisfactorios.

Como una red neuronal recurrente especial, la red neuronal recurrente tipo ELMAN
(ERNN) es un sistema de control predictivo variable en el tiempo que se desarrolla con la
capacidad de mantener la memoria de eventos recientes para predecir la salida futura. En esta
red, a las salidas de la capa oculta se les permite retroalimentarse sobre si mismas a través
de una capa de amortiguacién, llamada capa recurrente. Esta retroalimentacién permite a la
ERNN aprender, reconocer y generar patrones temporales y espaciales. Cada neurona en la
capa oculta estda conectada a una sola de neurona de la capa recurrente a través de un peso
constante de valor uno. De ahi la capa recurrente virtualmente constituye una copia del estado

de la capa oculta un instante anterior (Wang and Wang, 2016).

Arquitectura

En la Figura 2.4 se muestra la red neuronal recurrente ELMAN donde el nimero de
neuronas en la capa de entrada es m, en la capa oculta es n y en la capa de salida sélo hay
una neurona. Sea z; el vector de entrada de la neurona ¢ de la capa de entrada, z; la salida
de neurona j de la capa oculta, u; la neurona j de la capa recurrente y y; la salida de la red.
Ademds, w;; es el peso que conecta el nodo i de la capa de entrada con el nodo j de la capa
oculta. Mientras que c¢; es el peso que conectan el nodo j de la capa oculta con su nodo de
la capa recurrente y v; es el peso que conectan el nodo j de la capa oculta a el nodo de la

capa de salida.
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Figura 2.4: Red neuronal recurrente ELMAN

Aprendizaje

Para realizar el proceso de entrenamiento de la red neuronal recurrente ELMAN
se emplea un algoritmo de aprendizaje supervisado llamado propagacién hacia atras el cual
minimiza el error global usando el método de célculo del gradiente desde la capa de salida hasta
la capa de entrada, esto permite que los pesos sobre las conexiones de las neuronas ubicadas
en las capas ocultas cambien durante el entrenamiento (Rojas, 1996). Como la propagacién
hacia atrds es un algoritmo de aprendizaje supervisado se necesita un conjunto de datos de

entrenamiento de la forma {(X1,Y7),...,(X,,Y,)} en donde X} es un vector con los datos
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de entrada de la k-ésima iteracién y Y} es un vector con los resultados deseados de la k-ésima
iteracion.
El algoritmo de la propagacién hacia atrds esencialmente se resume en el siguiente

conjunto de pasos:
1. Calcular la salida de la red del vector de entradas.
2. Calcular el valor de la funcién de pérdida.
3. Calcular las derivadas parciales del error con respecto a los pesos.
4. Ajustar los pesos de cada neurona para reducir el error.
5. Repetir el proceso varias veces.

En la red neuronal recurrente de Elman (Figura 2.4) para calcular la salida de la red
se necesita pasar por tres etapas. En primer lugar, se necesita calcular el valor de las neuronas
recurrentes definido por la ecuacién (2.16) como el valor de la neurona oculta en la iteracién
anterior.

u;(k) =zj(k=1), j=1,2,...,m; Vk e N (2.16)

En segunda instancia, se calculan las salidas de las neuronas ocultas en la iteracién

k definidas como
2(k) = fH(SH(wij (k) + su(c; W(k))), j=1,2,...,m; Yk €N. (2.17)

donde fy es la funcién de activacién de la capa oculta y sy es la funcidon de entrada de la
capa oculta.

Por ultimo, se establece el valor de la neurona de salida en la k-ésima iteracién como

y1 = fo (so(vj zj(k:))), j=1,2,...,m; Vk € N; (2.18)

donde fo es la funcién de activacién de la capa de salida y sp es la funcién de entrada de la

capa de salida.
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El objetivo principal del algoritmo de aprendizaje es minimizar el valor de la funcién
de pérdida hasta que alcance el valor minimo preestablecido por el proceso de aprendizaje. La
funcién de pérdida de una muestra del conjunto de entrenamiento en la red ERNN se define

como

B(n) = S6(n)(d — 9" 2.19)

donde n es el tiempo de la muestra (n = 1,..., N), y, es el valor real, d, es la salida de
la red y ¢(n) es la funcién estocastica efectiva del tiempo. La funcién estocdstica efectiva
del tiempo provee cada dato con un peso dependiendo del momento en que ocurrié y estd

definida como

b(n) = %exp /n n (1) dt + /n :a(t)dB(t), (2.20)

donde B (8 > 0) es el coeficiente de resistencia del tiempo, ny es el tiempo més antiguo
de los datos en el conjunto de entrenamiento y n es'un tiempo arbitrario en el conjunto de
entrenamiento de datos, p(t) es la funcidn de deriva, o(t) es la funcién de volatilidad y B(t)
es el movimiento browniano estdndar (Wang and Wang, 2016). Ademds, el error global por
cada iteracién del conjunto de entrenamiento en la red esta dado por la funcién de pérdida E

definida como

1 N
E= ;E(n), (2.21)

la cual es una especie de error cuadratico ponderado por los pesos ¢(n).

El algoritmo de propagacién hacia atrds busca el minimo de la funcién de error en
espacio de los pesos utilizando el método de descenso de gradiente. La combinacién de pesos
que minimizan la funcién de error se considera una solucién del problema del aprendizaje.
Dado que este método requiere el calculo del gradiente de la funcién de error en cada paso
de iteracidn, es necesario que la funcién de error sea diferenciable respecto a los pardmetros
de los pesos de la red (Rojas, 1996).

Para los pesos en la capa de entrada, el gradiente viene dado por:

OE(t,)
GWU

AW,y (k) = =1 = (s, =y, Jus(tn) fi (s (wigzs(R)) + Net(cgu (k) ), (2:22)
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para los pesos de los nodos en la capa recurrente, el gradiente esta dado por:

OE(t,)
aC;

AC;(k) = =1 = (di = w1, )03 (t) fr (511 (wiss(R)) + Net(ezu; (k) ), (2.23)

y para los pesos de los nodos en la capa oculta, el gradiente esta dado por:

DE(t,)

AV () = =05 = nlde, =)o) Fir (sm(wigzi(k) + Net(egus(k))) . (2.24)

donde 0 < 7 < 1 es un pardmetro conocido como la tasa de aprendizaje (Wang-and Wang,

2016).

2.4 Simulacion numérica

La funcién estocastica efectiva del tiempo es-una caracteristica importante en este
modelo debido a que pondera el peso que tiene cada uno de los errores de la salida respecto
el tiempo, ocasionando que los datos mas actuales-aporten mas al error global. Sin embargo,
para que esta funcidén sea viable en la aplicaciéon del modelo de la red neuronal recurrente
ELMAN es necesario recurrir a la simulacion numérica.

Considerando la ecuacién 2.20 de la funcién estocastica efectiva del tiempo se en-
cuentran tres componentes importantes a calcular: la funcién de deriva p(t), la funcién de
volatilidad o (¢) y el movimiento browniano estandar B(t). La funcién de deriva se utiliza para
modelar tendencias deterministas mientras que la funcion de volatilidad se utiliza a menudo
para modelar un conjunto de eventos impredecibles que ocurren durante este movimiento
(Wang and Wang, 2016).

Asi mismo, un movimiento browniano estandar escalar o proceso Wiener estandar,
sobre [0,7'] es un proceso estocastico a tiempo continuo que cumple las siguientes tres con-

diciones:
1. W(0) = 0 con probabilidad 1.

2. Para 0 < s <t < T, la variable aleatoria dada por el incremento W (t) — W(s) se



23

distribuye normal con media cero y varianza t — s; de manera equivalente,
W(t) —W(s) ~+vt—sN(0,1)

donde N(0,1) denota una distribucién aleatoria normal con media cero y varianza

unitaria.

3. Para0 < s <t <u < wv < T los incrementos W(t) — W(s) y W(v) — W(u) son

independientes.

Para propdsitos computacionales, es (til considerar el movimiento browniano discreto,
donde W (t) se especifica en valores discretos de ¢. Por lo tanto, establecemos 6t = % para
algtin entero positivos N y denotamos a W, como W(t;) donde ¢; = jot. La condicién 1

establece que Wy = 0 con probabilidad 1, y las condiciones 2 y 3 nos dicen que
W, =W;_1 +dW;,j =1,2,...,N,

donde cada dWW; es una variable aleatoria independiente de la forma V6tN(0,1) (Higham,
2001).

Otro rasgo importante en funcién estocastica efectiva del tiempo son las integrales
estocdsticas que forman parte de la funcién. En una integral estocdstica los integrandos y los

integradores son procesos estocasticos como en la siguiente integral

/t " oV (1),

0

El ‘método para calcular numéricamente una integral estocdstica es analogo al proceso de
calcular una integral usando sumas de Riemann. Dada una funcién adecuada h, la integral

fOT h(t)dt puede ser aproximado por la suma de Riemann

XN: h(t)(t41 — t5), (2.25)
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donde ¢; = jot. De manera similar, podemos considerar una suma de la forma

) (Wityen) = W(ty))) (2.26)

que, por analogia con 2.25, puede considerarse como una aproximacién a una integral es-
tocastica de la forma fOT h(t)dW (t). Aqui, estamos integrando h con respecto al movimiento

browniano (Higham, 2001).

2.5 Meétodo de remuestreo

Uno de los aspectos mas importantes en la construccién y desarrollo de las redes
neuronales artificiales es la capacidad de la red para generalizar a partir de ejemplos, evitando
la simple memorizacién de patrones de aprendizaje. De manera que, interesa mds una buena
generalizacion de la red que la consecucién de un error muy reducido en la submuestra de
entrenamiento, ya que ello serd indicativo de que el sistema ha capturado correctamente las
relaciones subyacentes de los datos (Lépez et al., 2008).

Al ajuste excesivo de la red por los patrones empleados en el entrenamiento se le
conoce como sobreaprendizaje. El sobreaprendizaje puede evitarse utilizando procesos de vali-
dacién cruzada (Lépez et al.;-2008). La validacién cruzada es un método de remuestreo para
ampliar nuestros recursos al momento del proceso del entrenamiento. Los métodos de remues-
treo implican extraer repetidamente muestras de un conjunto de entrenamiento y reajustar
un modelo de interés en cada muestra para obtener informacién adicional sobre el modelo
ajustado (James et al., 2013).

Dentro de la validacidon cruzada se presenta el enfoque del conjunto de validacién
el cual es una estrategia muy simple para estimar el error de prueba asociado con el ajuste
de un método de aprendizaje estadistico particular en un conjunto de muestras. Este método
implica dividir aleatoriamente el conjunto de muestras disponible en dos partes, un conjunto
de entrenamiento y un conjunto de validacién o conjunto de reserva. El modelo se ajusta al
conjunto de entrenamiento y el modelo ajustado se utiliza para predecir las respuestas de las

observaciones en el conjunto de validacién (James et al., 2013).
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Una alternativa al enfoque anterior es la validaciéon cruzada de k grupos. Este enfoque

implica aleatoriamente dividir el conjunto de observaciones en k grupos, de aproximadamente

igual tamano. El primer grupo se trata como un conjunto de validacién y el método se ajusta

en los k - 1 grupos restantes. Este procedimiento es repetido k veces; cada vez, se trata un

grupo diferente de observaciones como un conjunto de validacién (James et al., 2013).

Por otra parte, el algoritmo bootstrap es un método de remuestreo para estimar

errores estandar y calcular intervalos de confianza. A menudo este método se usa cuando

no se conoce la distribucién de la poblacién objetivo, de modo que la muestra es la Unica

informacién disponible. Si 7,, = ¢g(X3, ..., X,) es un estadistico de interés entonces para

realizar la estimacién de la varianza de 7}, aplicando Bootstrap se deben seguir los siguientes

pasos:
1. Extraer una muestra X7, ... , X ~ F,.
2. Caleular T = g(X7, ..., X}).

3. Repetir los pasos 1y 2, B veces, para obtener 177, ... T} 5.
2

4. Definimos Vr(T,,) = 55 Sop | T, — 5 0 T,

5

1

Observe que la funcién E, pone masa de - en cada punto de datos Xi, ..

A

., X,. Por lo

tanto, extraer una observaciéon de F;, equivale a extraer un punto al azar del conjunto de

datos original (Wasserman, 2004).

2.6 Prueba F de Fisher

La distribucién F de Fisher-Snedecor con m y n grados de libertad donde m,n € Z

denotada £}, ,, es una distribucién de probabilidad que se define como

para x > (. Para cada combinacién de estos grados de libertad hay una distribucién F

diferente.
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En la estadistica, la distribucién F tiene diversas aplicaciones entre las cuales se
encuentra el andlisis de varianzas. Una forma de realizar el andlisis de varianza es mediante
la prueba F que se usa con mayor frecuencia cuando se comparan modelos estadisticos que
se han ajustado a un conjunto de datos, para identificar el modelo que mejor se adapta a la
poblacién de la que se tomaron muestras de los datos. La mayoria de las pruebas F surgen
al considerar una descomposicién de la variabilidad en una coleccién de datos en términos de
sumas de los cuadrados de los errores (Michalowicz et al., 1999).

Las hipdtesis que se contrastaron en la prueba F son las siguientes:

» Hy:0} =03

» Hy:0? >0}

donde 0%, o3 son las varianzas de los dos modelos ajustados. El estadistico de la prueba

F generalmente es un cociente de dos cantidades que se espera que sean aproximadamente
iguales bajo la hipdtesis nula.

El estadistico de la prueba F esta dado por:

F=2 (2.27)

siendo s? y s2 las varianzas muéstrales de los modelos con s; > s,. Considerando que las
poblaciones de donde provienen las varianzas siguen una distribucién normal, el estadistico F
sigue una distribucién £}, ,, con m y n grados de libertad donde los grados de libertad del
numerador se calculan como el tamafio de la muestra del grupo con mayor varianza muestral
menos-uno.y los grados de libertad del denominador que se calculan como el tamafio muestral
del grupo con menor varianza muestral menos uno.

Para determinar qué tan consistentes son nuestros resultados con la hipdtesis nula se
compara el valor del estadistico F con el valor critico de la distribucién F , es decir, la hipdtesis
nula se rechaza a nivel a si F' > F,, ,,(a) donde F,, ,,(«) es el cuantil 1 —« de la distribucién
F' . En el caso de no poder rechazar la hipdtesis nula se considera que las dos varianzas son

iguales (Kiernan, 2014).
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CAPITULO 3

Metodologia

3.1 Extraccion de datos

Los datos de estudio de este trabajo se obtuvieron del sitio web del Sistema Nacional
de Informacién e Integraciéon de Mercados en México (SNIIM) el cual es un servicio de la
Secretaria de Economia que tiene el propdsito de ofrecer informacién sobre el comportamiento
de los precios al por mayor de productos agricolas, pecuarios y pesqueros que se comercializan
en los mercados nacionales e internacionales.

La metodologia empleada por el SNIIM para el levantamiento y la captura de los
datos se basa en realizar una encuesta a los vendedores de los productos. Al terminar de hacer
las encuestas a los vendedores los encuestadores se retinen en el salén de computo para vaciar
en la computadora la informacién obtenida.

Para la generacién de la base de datos se aplicé la técnica de web scraping empleando
como caso de estudio a las frutas y hortalizas que tuvieron como destino el mercado de abasto
de Querétaro en el periodo de tiempo del 1 de enero de 2009 al 28 de febrero del 2019. En el
apéndice K se muestra el algoritmo empleado para la generaciéon de la base de datos.

Para_efectuar el web scraping se usé el paquete rves disponible en el software es-
tadistico-R. El paquete rves es una subrutina que facilita la descarga y la manipulacién de
archivos HTML y XML (Wickham and Wickham, 2016). En este paquete, se uso de la instruc-
cion read_html() para separar los componentes de la pagina HTML, luego se usé read_node()
para seleccionar la tabla con los datos deseados y por tltimo se usé html_table() para convertir
la tabla HTML previamente seleccionada en una estructura de datos de dos dimensiones que
puede ser manipulada por el software R.

Para gestionar la base de datos, en primer lugar debido a que los productos no tiene

una dnica presentacién se decidié calcular el precio por kilogramo (para el apio, la cafia, la col
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mediana y grande, la coliflor mediana y grande, el elote, el elote grande y la lechuga romanita
grande se calculd el precio por pieza mientras que para el epazote y la espinaca se usé el
precio por manojo) de cada registro usando su precio frecuente para que el andlisis posterior
fuera coherente. Después, se dividio el origen de los productos en dos tipos: origen nacional o
importado. Ademas, es necesario recalcar que todos los registros de la base de datos tienen
como atributo ser de primera calidad.

Por ultimo, para obtener registros de precios espaciados a intervalos iguales se utilizé
el precio por kilogramo de los registros en donde el origen es de tipo nacional (en el caso del
kiwi, la fresa, la pera D “anjou #100, la manzana red delicious, la manzana golden delicious, la
uva superior, la uva globo y la uva Thompson se usaron los registros de origen internacional)
para calcular el precio semanal promedio de cada una de las semanas entre el afio 2009 y el
ano 2019 de cada producto de la base de datos.

Una vez que los precios semanales promedio de los productos fueron calculados se
realizé un analisis de los datos para empezar a comprender la informacién obtenida utilizando
la estadistica descriptiva. En el proceso se buscan caracteristicas significativas del conjunto de
datos a estudiar como el precio mdximoy minimo que alcanzo cada producto en el periodo
de observacién, asi como también nos interesa conocer las medidas de tendencia central de
los datos como la media o calcular medidas de dispersion.

Prosiguiendo con el andlisis exploratorio, se graficaron las series de tiempo de los
precios semanales promedio de cada producto. Como se observa en la Figura 3.1, construir
el grafico es de gran utilidad para conocer el comportamiento global de las serie, observar la
volatilidad de los precios a lo largo del tiempo y reconocer los lapsos de tiempo en dénde hay

falta de informacién.
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Figura 3.1: Series de precios de ajo morado

3.2 Elecciéon de productos

Con respecto a los datos, se descubrié que algunos productos presentaron una au-
sencia de informacién significativa por lo cual fue necesario filtrar los datos para determinar
cudl de estos productos tenian suficientes datos para ser estudiados. En ese sentido, se ha
decidido que sélo 18 productos serdn usados para el ajuste de los modelos. En la Tabla 3.1
se presentan los tres tipos de problemas observados en los datos, ademas se presentan los

detalles de algunos de los productos dentro de cada problematica.

Problema Producto Num. de registros | Primer registro Ultimo registo
Falta de infomacion Acelga 1 Semana 16-2019 | Semana 16-2019
Producto descontinuado |“Ajo blanco 106 Semana 1-2009 | Semana 31-2010
Producto nuevo Champinon 159 Semana 22-2017 | Semana 9-2019
Falta de infomacién Uva blanca 5 Semana 27-2012 | Semana 31-2011

Tabla 3.1: Problemas de los datos

Los 18 productos que seleccionados fueron elegidos viables para aplicar la meto-
dologia Box-Jenkins por Paredes-Garcia et al. (2019), basidndose en que los productos no
exhibieran ambigtiedad en su presentacidn, los precios faltantes en los tltimos cuatro afios no
exceden el 30 % y la familia a la cual pertenecen tiene sélo un miembro en la base de datos
o contienen al menos dos miembros pero los datos no se superponen en el tiempo. También

se tomd en consideracién que al menos por tres semanas se tenga una gran oportunidad de
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comercializacidn, es decir, el precio durante esa semana fue mayor que el cuartil del 75% de
los precios semanales durante al menos siete afios.

Sin embargo, el nimero de observaciones difiere entre los productos seleccionados
como viables por lo cual se selecciond el periodo de tiempo que abarca de la primer semana
del 2015 hasta la semana 8 del 2019 en donde la cantidad de registros es similar para los
18 productos. Ademas, se definieron los valores de los precios faltantes como el promedio
de los precios de 3 semanas anteriores y posteriores. De esta manera se logré obtener 18
series de tiempo semanales sobre el mismo periodo de tiempo sin ningln dato faltante las
cuales conformaron el conjunto de datos que se utilizé en la construccién de los modelos

ARIMA usando la metodologia Box-Jenkins y para entrenar y validar la red neuronal recurrente

ELMAN.

3.3 Analisis exploratorio de los datos

Las series de tiempo de los datos a estudiar presentan caracteristicas indeseadas para
el andlisis. Como primer paso en el andlisis exploratorio de los datos se usé el método de
regresion lineal para ver el comportamiento global de los precios y estimar la tendencia de
la serie. La Figura 3.2 muestra que entre las caracteristicas de las series de tiempo de los
precios semanales promedio sin datos faltantes se observa una media variable en el tiempo,
asi como incrementos o decrementos abruptos en distintos lapsos del tiempo y una variabilidad

considerable dependiente del tiempo.

T T
o S0 100 150 200
Semana

Figura 3.2: Tendencia lineal de la serie de aguacate Hass
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Mediante el enfoque de series de tiempo, la relacién de una variable con sus valores
pasados es un factor importante para la construccién del modelo. No obstante, es dificil poder
estimar autocorrelaciones con precision si la estructura de dependencia no es regular o cambia
en cada punto de tiempo. Por lo tanto, para lograr cualquier anélisis estadistico significativo de
series de tiempo datos, sera crucial que, al menos, la media y la autocovarianza las funciones
satisfacen las condiciones de estacionariedad (Shumway and Stoffer, 2017). Sin embargo, la
volatilidad presente en los precios de las frutas y hortalizas ocasiona que las series de tiempo
de estudio no satisfagan las condiciones de estacionariedad. Por esta razén, la dltima etapa
del anélisis estadistico exploratorio se centrd en transformar las series de estudio en series
estacionarias.

A causa de que los datos de las frutas y hortalizas presentan grandes fluctuaciones

en distintas lapsos, a la serie de tiempo de estudio se les aplico la transformacién

yr = log(zy)

para igualar la variabilidad a lo largo de la longitud de la serie. Después, dado que se desea
tener una serie sin tendencia, a cada una de las series de tiempo se les aplicé el proceso de

diferenciacion definido por

2= VY = Y — Yp—1.

La diferenciacién de la serie es una operacién muy importante en las series de tiempo
debido a que busca eliminar la tendencia tomando diferencias de términos sucesivos. La primera
diferencia puede eliminar una tendencia lineal, mientras que una segunda diferencia, puede
eliminar una tendencia cuadrdtica (Shumway and Stoffer, 2017). Este proceso de diferenciar
el logaritmo de la serie define la serie de tiempo de la proporcién de cambio del precio semanal
promedio del producto la cual tiene con un comportamiento menos errdtico y sin tendencia

como se puede observar en la Figura 3.3.
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Figura 3.3: Primera diferencia de la serie de aguacate Hass

3.4 Estimacion de modelos

3.4.1 Modelos ARIMA

Para construir el modelo ARIMA de la serie de tiempo de la proporciéon de cambio del
precio semanal promedio construida a partir de los precios semanales de las frutas y verduras
se empled la metodologia Box-Jenkins haciendo usé del paquete astsa disponible en el software
estadistico R que contiene una conjunto de instrucciones Utiles para el estudio de series de
tiempo (Stoffer and Stoffer, 2020). Los datos del 1 de enero de 2009 al 31 de diciembre de
2018 se utilizaron para ajustar el modelo y los datos restantes se utilizaron como conjunto de
datos de prueba.

En primer lugar, ‘para cada una de las series estacionarias se procedié a identificar
un modelo que se ajuste a los datos calculando el orden del modelo autorregresivo y del
modelo de media mévil por medio de la funcién de autocorrelacién parcial (PACF) y la
funcién de autocorrelacion (ACF). La ACF Y PACF permiten identificar el orden del modelo
autorregresivo y del modelo de media mévil de los datos ya que la ACF de un modelo M A(q)
es cero para valores mayores que q mientras que la PACF de un modelo AR(p) es cero para
valores mayores que p (Shumway and Stoffer, 2017). Por lo tanto, se graficé la funcién de
autocorrelaciéon y de autocorrelacién parcial de la muestra para después analizar a la funcién
tedrica de que modelo se asemeja observando a partir de que rezago los valores de las funciones
son cero. Para graficar la funcién de autocorrelacién de los datos se usé la instruccién acf2()

que también realiza la grafica de la funcién de autocorrelaciéon parcial.
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En segundo lugar se realizé la estimacién de los pardmetros del modelo ARIMA
usando el método de estimacién de méaxima verosimilitud (MLE), que determina los valores
de los pardmetros que son mas probables que hayan producido las observaciones (Shumway
and Stoffer, 2017). En esta etapa se suele recurrir a paquetes informdticos que realicen el
célculo de estimacién, en este trabajo se utilizé la instruccién sarima() del software R para
estimar los pardmetros del modelo.

En dltimo lugar realizamos la validacién del modelo con el objetivo de descubrir una
posible falta de ajuste y decidir si el modelo es estadisticamente adecuado a través del analisis
de los residuales. Los residuales de un modelo ARIMA definidos como ¢; = 44 — 7j; son una
aproximacién del componente aleatorio presente en una serie de tiempo, por lo que si los
residuales estan correlacionados entre si, estos no son ruido blanco'y significa que hay un
patrén que no ha sido tomado en cuenta por el modelo ARIMA propuesto (Shumway and
Stoffer, 2017).

Se establece que un modelo se ajusta bien a los datos, si los residuales estandarizados
se comportan como una secuencia independiente e idénticamente distribuida con media cero
y varianza uno, por lo cual se grafica la serie tiempo de los errores para detectar cualquier
desviacién obvia de esta suposicién.-Para probar la aleatoriedad de los residuos se grafica pg.(h)
contra h en busca de patrones o valores grandes y se grafica el estadistico Q de Ljung-Box

Pierce dado por

Q =n(n+2) Z n‘g{h}{

el cual considera las magnitudes de g.(h) como grupo (Shumway and Stoffer, 2017).

A menos que la serie de tiempo sea gaussiana, no es suficiente que los residuos no
estén correlacionados. En el caso no gaussiano, es posible tener un proceso no correlaciona-
do para el cual los valores contiguos son altamente dependientes. En la investigacion de la
normalidad marginal, una grafica de probabilidad normal o una grafica Q-Q puede ayudar a
identificar desviaciones de la normalidad (Shumway and Stoffer, 2017). Para validar el modelo
propuesto con los parametros estimados no se necesité de ninguna instruccién extra debido
a que la instruccién sarima() realiza el andlisis de los residuos obtenidos después de estimar

los pardmetros, graficando la serie de tiempo de los residuos, la funcién de autocorrelacion,
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la grafica Q-Q vy el estadistico Q de Ljung-Box Pierce.

A fin de concluir el anélisis con el modelo ARIMA se realizé la prediccién de los
valores futuros de la serie de tiempo. Una vez se validé que el modelo se ajusta bien a la
serie de tiempo, se utilizd la instruccién sarima.for() para estimar el valor de los precios de las
frutas y hortalizas de las préximas 8 semanas.

Después de haber realizado la prediccién, se analizé el desempeno del modelo ARIMA
comparando la estimacién con los valores reales de la serie de tiempo. Los valores reales
se encuentran en el conjunto de prueba previamente seleccionado que contiene los precios
semanales promedio de la semana 1 a la 8 del afio 2019. Para analizar el desempeno de la
prediccion se utilizan los siguientes criterios de evaluacion de los errores: el error absoluto
medio (MAE), la raiz del error cuadritico medio (RMSE) y el error porcentual absoluto
medio (MAPE), definidos como

Yy — Uy

I

1 N
MAE = —
2

1 & 2
RMSBS =3 (w—t)

t=1

N N
1 Yt — Ui

MAPE =100 x — ,
V&I

donde y; es el valor real, 1; es el valor de la prediccién en el tiempo ¢t y N es el nimero total

de datos a comparar (Wang and Wang, 2016).

3.4.2 Red neuronal recurrente ELMAN

A continuacién, se procedié con el estudio construyendo una red neuronal recurrente
ELMAN (ERNN) para predecir los valores de la serie de tiempo por medio de una red
neuronal. Para construir, entrenar y validar la red neuronal artificial se desarrollé un algoritmo
en el lenguaje de programacién R. Este algoritmo puede encontrarse en el apéndice L el cual
empleo como datos de entrada la serie de tiempo semanal de los precios frecuentes sin valores

faltantes de cada uno de los 18 productos seleccionados, es decir, los datos producidos en el
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apéndice K.

En este trabajo, se utilizé una ERNN con la siguiente arquitectura: n neuronas en la
capa de entrada, 2(n+ 1) neuronas en la capa oculta, 2(n+ 1) neuronas en la capa recurrente
y una neurona en la capa de salida. En esta red se establecié como z; la salida de la neurona
¢ de la capa de entrada, z; la salida de neurona j de la capa oculta, u; la salida de la neurona
J de la capa recurrente y y; la salida de la capa oculta. También, se definié como w;; el peso
de la conexién de la neurona ¢ de la capa de entrada con la neurona j de la capa oculta, ¢;
de la neurona j de la capa recurrente con cada neurona de la capa oculta, v; de la neurona j
de la capa oculta a la neurona de la capa de salida y el peso de la conexién de la neurona j de
capa oculta con la neurona j de la neurona recurrente es igual a 1 durante todo el proceso de
aprendizaje. Ademds, en esta ERNN para la capa oculta se establece a la suma como funcién
de entrada y a la funcién sigmoide como funcién de activacién mientras que en la capa de
salida se establece a la suma como funcién de entrada y a la funcién identidad como funcién
de activacion.

Como resultado de la arquitectura anterior, el valor de u; se define como

wy(k) = 2k — 1)

donde k es el nimero de iteracién, mientras que el valor de salida de la neurona j en la capa

oculta en la k-ésima iteraciéon dado por

1

zj(k) =
- 6—(2?1<wijmi<k>>+z§iﬁ“>(cjujw)))

y el valor de salida la capa de salida en la k-ésima iteracién dado por
2(n+1

)
=Y vz(k).
=1

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento se dividié la serie de tiempo de cada
producto en tres conjuntos de datos: el conjunto de entrenamiento, el conjunto de validacién

y el conjunto de prueba. Los datos del 1 de enero de 2015 al 31 de diciembre de 2017 se
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utilizaron para entrenar la red neuronal, mientras que para la validacién se usaron los datos
del 1 de enero de 2018 al 31 de diciembre de 2018 y los datos del 1 de enero de 2019 al 28
de febrero de 2019 conformaron el conjunto de prueba de la red.

Los datos de entrada de una red neuronal artificial no necesitan sufrir alguna mo-
dificacién o transformacién, sin embargo, para reducir el impacto del ruido en los datos y
finalmente conducir a una mejor prediccién, los datos recopilados deben ajustarse y normali-
zarse adecuadamente al comienzo del modelado (Wang and Wang, 2016). Para este trabajo
los datos se normalizaron siguiendo la siguiente formula

S(t) — minS(t)
maxS(t) — minS(t)

S'(t) =

donde S(t) es el valor de la serie de tiempo en el tiempo t y los valores minimo y maximo se
obtienen del conjunto de entrenamiento durante el proceso de entrenamiento.

Después de normalizar los datos se realizd el proceso de entrenamiento de la red.
Para empezar a entrenar la red, en primer lugar se establecieron ciertos pardmetros como la
tasa de aprendizaje, el nimero de iteraciones y el nimero de entradas del modelo. Ademas, se
inicializaron los pesos conectivos w;;; b; 'y c; simulando valores de una distribucién uniforme
de (—1,1).

Mas aln, se establecieron los componentes de la funcién estocastica efectiva del

tiempo de la ecuacién 2.20, definiendo

1
como la funcién de deriva y
1 & :
2
o(t) = |y Sl =77
i=1

como la funcién de volatilidad en donde N es nimero de datos del conjunto de entrenamiento,
también, se simulo un movimiento Browniano para estimar el valor de la integral y se definié

el coeficiente de resistencia del tiempo como § = 1.
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Una vez que se definieron los pardametros del proceso de entrenamiento, se inicié con
el algoritmo de propagacién hacia atras para entrenar la red. En primer lugar, se emplearon
los precios promedio semanales de las primeras n semanas (la primer muestra) para predecir
el precio de la semana n + 1. Luego, se calculé la salida de la red y la funcién de pérdida de
esa muestra.

En segundo lugar, se calcularon las derivadas parciales de la funcién de pérdida con
respecto a los pesos de la red por medio del algoritmo de propagacién hacia atras. Después, se
ingresaron los datos de la segunda muestra, la cual estd conformada por los precios promedio
semanales de la semana 2 a la semana n+1 y se repitié el proceso de ingresar las entradas,
calcular la salida, calcular la funcién de perdida y sus derivadas respecto a los pesos. A
continuacién se aplicé el procedimiento en la siguiente muestra y. asi sucesivamente hasta
ingresar todo el conjunto de entrenamiento una vez en la red.

En dltimo lugar, se obtuvo el error global de la red de esta iteracién y se calculé el
error global del conjunto de validacién con los pesos actuales de la red. A continuacién, se
aplico el algoritmo de propagacidn hacia atras junto al algoritmo del gradiente descendiente
para modificar los pesos de la red. Después, una vez mas se ingresaron los datos del conjunto
de entrenamiento a la red repitiendo el proceso anteriormente descrito con los nuevos pesos
calculados. Esto se realizé unay otra vez empleando el algoritmo de early stopping para evitar
un sobreajuste de la red.

Prosiguiendo el estudio, posteriormente de haber entrenado exitosamente la red neu-
ronal recurrente Elman se procedié a realizar la evaluacién de la red con nuestro conjunto
de prueba. En el proceso de evaluacién, la red se entrend con los datos de entrenamiento
(conjunto-de entrenamiento y validacién) el mismo niimero de veces que en la etapa anterior.

Al terminar este proceso iterativo, se ingresaron los valores de las tltimas n semanas
del 2018 y usando los pesos conectivos establecidos por el proceso de entrenamiento se calculd
el precio semanal promedio de la primer semana del 2019. Después, se ingresaron los valores
de las dltimas n — 1 semanas del 2018 y el precio estimado de la primer semana del 2019
para calcular el precio de la segunda semana del 2019. Este proceso se repitié hasta ingresar

el valor de la dltima semana del 2018 y los valores estimados de las primeras siete semanas
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del 2019 para calcular el valor de la octava semana del 2019.
Para analizar el desempeno de la prediccidn, al igual que para las predicciones de los
modelos ARIMA se utilizan los siguientes criterios de evaluacion: el error absoluto medio, la

raiz del error cuadratico medio y el error porcentual absoluto medio.

3.5 Comparaciéon de modelos

Para finalizar este trabajo se comparé el error cuadrado medio de la red neuronal
recurrente de EIMAN con el error cuadrado medio del modelo ARMA. La primera etapa de la
comparacion estuvo constituida en analizar la normalidad de los errores de laspredicciones de
cada uno de los productos. Después se utilizé la prueba F sobre el cociente de los MSE para
analizar el supuesto de homogeneidad de varianzas. Por dltimo, se interpretaron los resultados
de la prueba F para determinar cual de los dos modelos realiza una mejor prediccién de los

precios de las frutas y hortalizas estudiadas.
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CAPITULO 4

Resultados

4.1 Extracion de la base de datos

La informacién extraida del sitio web del SNIIM contiene los datos de- 91 frutas y
hortalizas comercializados en el mercado de abastos de Querétaro, entre las cuales encontra-
mos la acelga, el aguacate Hass, el champiiién, el chile puya seco, el chile serrano, la jicama,
el limén con semilla #5, el mango Ataulfo, el tomate saladette, la naranja Valencia grande, la
uva Thompson y otros mas. La lista completa de los 91 productos que conformaron el estudio
se encuentra en el apéndice A.

La informacidn extraida se encuentra distribuida en 137244 registros con los siguientes

atributos:
= Fecha: Dia, mes y afo de cuando se realizé el estudio.
= Producto: Nombre de la fruta u hortaliza observada.
= Calidad: Describe si la calidad es de primera o de exportacidn.
= Presentaciéon: Presentacién del producto, por ejemplo, por kilogramo o por pieza.
= Origen: Lugar de donde proviene el producto.
= Precio minimo: El valor mas bajo de la cotizacién dentro de una muestra.
= Precio maximo: El valor mas alto de la cotizacién dentro de una muestra.

= Precio frecuente: Es el dato que mas se repite en la muestra.
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4.2 Anadlisis de datos

Para realizar el primer analisis de los datos se calculdé el niimero de registros que
corresponden a los precios de cada producto asi como el precio maximo y el precio minimo
registrado a lo largo del tiempo. La Tabla 4.1 muestra los resultados de algunos productos
presentes en la base de datos y en el apéndice B se muestra el resultado del andlisis de cada

uno de los 91 productos.

Num. | Precio | Precio
Nombre

datos | minimo | maximo
Acelga 1 3 3
Aguacate Hass 583 13 63.2
Champinén 159 47 58
Chile serrano 583 3.73 83.4
Chile puya seco 477 40.8 130
Jicama 5983 2.5 13.4
Limén ¢/semilla #5 424 3.05 28.4
Mango Ataulfo 390 6.36 33.33
Naranja Valencia grande | 424 2.05 13.8
Tomate saladette 583 3.65 28.53
Uva blanca 5 18.98 20.91

Tabla 4.1: Descripcion de datos

En la Tabla 4.1 se puede observar que no todos los productos tiene el mismo niimero
de datos e incluso hay productos que tiene una cantidad de datos insignificantes como la

acelga que sdlo tiene un registro en la base de datos.

4.3 Graficas de las series

La grafica de la series de la acelga, la cereza, la col grande, la granada roja, la

mandarina Monica, el melén cantaloupe #12, el platano Chiapas, el rabano, el tamarindo,
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la toronja roja mediana y la uva blanca no se analizaron debido a que se tenia muy poca
informacién de estos producto como se muestra en la Figura 4.1. La granada roja y la toronja
roja mediana son los productos con mas informacién de los antes mencionados con sélo los

precios de 10 semanas.

a0
i

T T T T T T T T
201400 201405 201410 0415 201230 21252 201254 201256
Fecha Feche

(a) Serie de toronja roja mediana (b) Serie de uva blanca

Figura 4.1: Series con pocos precios semanales

Por otra parte, en la serie de tiempo de algunos productos como se muestra en
la Figura 4.2a se presenta una discontinuidad que proviene de un periodo de ausencia de
informacién de productos como el chicharo, el chayote sin espinas, la cebolla bola y el chile
chilaca. Otros productos presentaron mds de un periodo de perdida de informacién a lo largo
de tiempo como la ciruela roja, el chile arbol seco, el mango manila, la tuna blanca y la uva

superior como se muestra en la Figura 4.2b.
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(a) Serie de chayote sin espinas
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(b) Serie de ciruela roja

Figura 4.2: Series con periodos sin informacion

A su vez, al graficar las series de tiempo se observé que algunos productos tiene un
comportamiento similar. Asi, por ejemplo, la serie de tiempo del cacahuate y la coliflor grande
presentan una tendencia lineal. En la Figura 4.3a se puede observar que la serie presenta
una tendencia ascendente y que varfa en una banda respecto a una linea recta. Mientras
que otro grupo de productos entre los cuales se encuentra la jicama y la naranja Valencia
grande muestran evidencia de tener una serie de tiempo estacional. En la Figura 4.3b se

puede observar un patrén que se repite afio tras afio con pequefios cambios.
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Precios
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(a) Serie de coliflor grande
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(b) Serie de naranja Valencia grande

Figura 4.3: Series con determinado._comportamiento

En apéndice C se muestran las graficas de la serie de tiempo semanales de las frutas
y hortalizas de las cuales se tiene registros de por lo menos un periodo de tiempo mayor a

medio ano.

4.4 Seleccion de frutas y hortalizas

En base en el estudio realizado por Paredes-Garcia et al. (2019), los 18 productos
mostrados en la Tabla 4.2 tienen ciertas caracteristicas que hacen viable el estudio de sus

series de tiempo.

Aguacate Hass Epazote Nopal grande
Cacahuate Jicama Pina mediana
Calabacita Italiana Kiwi Platano macho
Chayote sin espinas | Lima Platano Tabasco
Chile Serrano Limdén con semilla #£5 Tomate saladette
Coliflor grande Naranja Valencia grande Toronja roja

Tabla 4.2: Productos seleccionados viables
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Para cada uno de estos 18 productos se obtuvo como resultado una serie de tiempo de
los precios promedios semanales sin valores faltantes para el periodo de tiempo comprendido
entre la primer semana del 2015 y la 8 semana del 2019 como se muestra en la Tabla 4.3
(los precios mostrados en la tabla son los precios reales redondeados). En el apéndice D se

encuentran las tablas con los precios promedio semanales redondeados de los 18 productos.

Ano || S1 |S2 |S3 |[S4 |S5 |S6 |S7T |S8 |[S9 |S10|S11 |S12 |S13 |S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19 |S20 |S21|S22|S23 | S24 | S25 [ 826 | S27

2015 (|23 224 232(22 |21.75(198|21.6 |22 |22 |23 |2375|244 |238 |25 |258 [282|28 2833|286 |284 |28 |27.1|27 |274|28 |286 |274

751206 198192192 [ 186 | 19.2 | 1883 | 19.75 [ 19.2]20.2 |20.6 | 21 | 2275|252 | 282 | 356 | 38.8 | 384|388 | 416 |54 |56.2

2017 (1286 |30 |31 [322]32 |31.5|308 |31 |[33.2]37.6|41 4375 | 448 | 46.8 | 44.67 | 47.2 {524 |52.33 | 53.2 | 55.6 |56.2 |58 | 58.6|57.6|56.8 | 568 |58

2018 (1305 |32.6 |34 |34 |34 |34 |333|32 |33.5|328|348 |345 |35 |354 (374 382392 |385 [39.6 |38.6 [39.4]39.4]39.6)388]39.2]392 |39.6

2019 || 36.5 | 32.6 | 29.4 | 29.5| 305 |30.6 |31 |30.2

Ao || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 |S41|S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | 852 | S53

2015 (| 28.6 29.5|29.6 [30.226.6 |28.6|29.6 (259 |24.9|245|238 | 242 | 226 |21.6|204 |19 |19.25|194 |19.25 | 188 | 179 |19 |19.8|204 |24 |25

2016 (|52 |46 (422 |38 |364 |38 |35 |344 (376|394 |3875|38 |37.6 |394 373 |37 |37 |372 |356 |36.5|332|334|316|336|294|28

2017 || 58.2 | 58.6 | 57.8 | 55.2 | 52.6 | 57.8 | 63.2 | 56.6 | 54.6 | 54.8 | 53.4 | 50 49.6 | 48.6 | 45 43 139 40 40.6 {385 | 368|348 |34 |34 |325 3293

2018 | 39.8 |41 | 416 41643 | 44446 | 458 |46.2 438|414 |394 |402 376|362 |358 355 |37 |38 |36.25 358 | 36.4 | 37.5 | 35

Tabla 4.3: Precios semanales promedio de aguacate Hass

4.5 Transformacion de los datos

El método de regresidon lineal evidencié que los productos presentan una tendencia
global creciente pero en la mayoria de los caso esta tendencia no es lineal. Unicamente el
cacahuate y la toronja roja presentan un buen ajuste de la tendencial la serie de tiempo. En
la Tabla 4.4 se muestran los coeficientes obtenidos por la regresion lineal (x; = 51 + fat + €)
junto a sus errores estandar, el estimador de la desviacidn estdndar de los residuos obtenidos
y el coeficiente de determinacién (R?).

La Tabla 4.4 no muestra el valor del estadistico t de los pardmetros debido a que en
cada uno de los 18 productos cada coeficiente rechaza la hipdtesis nula de que el coeficiente
sea cero. Ademas, todos los productos a excepcién del cacahuate reportaron un coeficiente de
determinaciéon muy bajo, por lo cual, el modelo de regresion lineal resulta ser un mal modelo
para realizar predicciones de nuestros datos. En el apéndice E se muestra la linea estimada

por la regresion lineal junto a la serie de tiempo de cada uno de los productos.



Producto oh B o R?

Aguacate Hass 24.806(1.235) | 0.0890.0096) | 9-133 | 0.279
Cacahuate 26.30(0.622) | 0.177(0.0048) | 4.604 | 0.857
Calabacita italiana 7.94(0.503) | 0.014(0.0039) | 3.72 | 0.054
Chayote sin espinas 6.42(0.352) | 0.012(0.0027) | 2.609 | 0.075
Chile serrano 10.51(1.29y | 0.059¢0.0101) | 9.6 | 0.129
Coliflor grande 9.69(0.146) | 0.016(0.0011) | 1.08 | 0.494
Epazote 49.3(1.218) | 0.042(0.0095) | 9.005 | 0.078
Jicama 5.07(0.220) | 0.011(0.0018) | 1.695 0.144
Kiwi 43.32(0.967) | 0.051¢0.0075) | 7.151 | 0.171
Lima 8.52(0.454) | 0.026(0.0035) | 3.359 | 0.198
Limén c¢/semilla #5 7.110.528) | 0.017(0.0041) | 3.903 | 0.070
Naranja Valencia grande | 4.47.326) | 0.009(0.0025) | 2.411 | 0.052
Nopal grande 9.91(9.582) | 0.025(0.0045) | 4.308 | 0.121
Pina mediana 8.44(0.242) | 0.006(0.0019) | 1.796 | 0.051
Platano macho 9.84(0.174) | 0.016(0.0013) | 1.287 | 0.393
Platano Tabasco 5.71(0.3) 0.0110.0023) | 2.22 | 0.099
Tomate saladette 10.96(0.587) | 0.014(0.0046) | 4.346 | 0.036
Toronja roja 4.39(0.239) | 0.032(0.0018) | 1.767 | 0.57

Tabla 4.4: Resultados de la regresion lineal
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El proceso de transformacién de las 18 series semanales de frutas y hortalizas nos
dio como resultado las graficas del apéndice F. Al calcular el logaritmo de los datos se logré
tener una varianza mas estable alrededor de la funcién media y con la primera diferencia de
la serie se obtuvo una serie con un mejor comportamiento, con una tendencia lineal similar a
una funcién media constante.

Sin embargo, alin se observan picos o cambios abruptos a lo largo de la serie. Las 18
series obtenidas al realizar la primera diferencia del logaritmo de la serie original mostraron

evidencia estadistica de ser estacionarias.
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4.6 ARIMA

Empleando la metodologia Box-Jenkins a las series de tiempo estacionarias se ajus-
taron diferentes modelos a los datos y con base en el criterio de informacién de Akaike se
determind el modelo a utilizar en el estudio obteniendo los modelos presentados en la Tabla
4.5,

El andlisis de la funcién de autocorrelacién parcial muestral y autocorrelacién muestral
de las series de tiempo nos dio como resultado que a las series de tiempo de la jicama, el limén
con semilla #5 y la naranja Valencia grande se les debe ajustar un modelo SARIM A(p, d, q) x
(P, D, Q)s mientras que el resto de los productos se les ajusto un modelo ARIM A(p,d, q).

En el apéndice G se agregaron las gréficas de la ACF y la PACF muestral de los 18 productos.

Producto Modelo Pardmetros significativos o2

Aguacate ARIMA(1,0,0) ¢ = 0.27845.066) 0.002819

Hass

Cacahuate | ARIMA(0,0,0) 0.001323

Calabacita | ARIM A(0,0,2) 0y = —0.2372(0.0693) 0.04687

italiana

Chayote sin | ARIM A(0,0,2) 0y = —0.4472(9 0642) 0.04448

espinas

Chile ARIMA(1,0,0) @1 = 0.25059.0687) 0.01774

serrano

Coliflor ARIMA(1,0,1) @1 = 0.6482(0.1688), h = —0.8926(0.1183) | 0.003978

grande

Epazote ARIMA(1,0,1) ¢1 = 0.84770.0419), 1 = —1(0.0315) 0.008644

Jicama ARIMA(0,0,0) x | ®; = 0.20490.0687) 0.008494
(1,0,0)s53

Kiwi ARIMA(9,0,0) @1 = 0.3540(0.0679), 9 = —0.16970.06s) | 0.001649

Lima ARIMA(0,0,4) 04 = 0.22470.0741) 0.007272
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Limdn #5 ARIMA(L 0, 0) X ¢1 = 0.2243(0.0019), CI)1 = 0.2569(0.0019) 0.0159
(17 07 0)53

Naranja ARIMA(L 0, 0) X gbl = 0-3977(0.0663)7 CI)l = 0.2583(0.0874) 0.00618
Valencia (1,0,0)53

grande

Nopal gran- | ARIM A(0,0, 1) 01 = 0.2051(0.0737) 0.01516
de

Pifia me- | ARIMA(1,0,0) 1 = 0.1710.078) 0.005027

diana

Platano ARIMA(0,0,1) 0h = —0.38110.0657) 0.003573

macho

Platano Ta- | ARIM A(1,0,0) @1 = 0.35420,0652) 0.007286

basco

Tomate sa- ARIMA(L 0, 2) ¢1 = 0.8295(0.0428)7 01 = _0'6194(0.0668)7 0.02088

ladette 92 ] —0.3806(0.0647)
Toronja ro- | ARIM A(1,0,0) ¢1 = —0.16970.0705) 0.006974
ja

Tabla 4.5: Modelos ajustados a los datos

Los modelos de la Tabla 4.5 presentaron evidencia estadistica de ser adecuados a
través del analisis de los residuales. La evaluacién de cada uno de los modelos se presenta
en el apéndice H. La prediccién usando los modelos de la Tabla 4.5 produjo como resultado
los valores de la Tabla 4.6 que representan los precios semanales promedio estimados de cada

producto 8 semanas posteriores a la dltima semana usada para ajustar el modelo.



H Producto H S1 ‘ S2 ‘ S3 ‘ S4 ‘ S5 ‘ S6 ‘ ST ‘ S8 ‘
Aguacate Hass 34.42 34.26 | 34.24 | 34.27 | 34.32 | 34.38 | 34.44 | 34.50
Cacahuate 66.26 6 6.53 66.79 | 67.06 | 67.33 | 67.59 | 67.86 | 68.14
Calabacita italiana 12.02 12.05 | 12.07 | 12.10 | 12.12 | 12.15 | 12.17 | 12.20
Chayote sin espinas 4.74 4.73 4.73 4.73 4.73 4.73 4.72 4.72
Chile serrano 73.25 76.07 | 77.38 | 78.29 | 79.10 | 79.89 | 80.69 | 81.49
Coliflor grande 14.61 14.33 | 14.13 | 13.99 | 13.90 | 13.83 | 13.79 | 13.76
Epazote 83.78 78.91 | 75.06 | 72.00 | 69.53 | 67.55 | 65.93 | 64.62
Jicama 8.08 8.09 8.02 8.29 8.30 8.33 8.39 8.38
Kiwi 48.59 48.27 | 47.99 | 47.61 | 47.52 | 48.03 | 48.34 | 48.27
Lima 10.02 10.04 | 10.06 | 10.07 | 10.09 | 10.11 | 10:13 | 10.15
Limoén c¢/semilla #5 7.62 7.20 7.39 7.44 7.52 7.45 7.74 8.00
Naranja Valencia grande 4.70 4.84 4.91 4.97 4.97 5.02 4.99 5.00
Nopal grande 22.02 22.04 | 22.06 | 22.08 | 22.10 | 22.12 | 22.14 | 22.16
Pina mediana 9.09 9.11 9.12 9.12 9.13 9.13 9.14 9.14
Platano macho 15.03 15.06 | 15.09 | 15.12 | 15.15 | 15.18 | 15.22 | 15.25
Platano Tabasco 6.00 6.00 6.01 6.02 6.03 6.04 6.04 6.05
Tomate saladette 18.50 18.50 | 18.54 | 18.58 | 18.62 | 18.66 | 18.70 | 18.74
Toronja roja 8.44 8.52 8.55 8.59 8.63 8.67 8.71 8.75

Tabla 4.6: Prediccion de los modelos ARIMA

Una caracteristica muy importante de los modelos ARIMA es la posibilidad de cons-
truir intervalos de prediccién, los cuales-generalmente se calculan junto con los pronésticos

para evaluar la precision del prondstico. En general, los intervalos de prediccién (1 — ) tienen

la forma
n n
xn+m + C% V + nt+m
donde xy,,, = ElTnim|r1,... 2], Pry, = Eltnim — 21,,,]° y ca se selecciona para

obtener el grado de confianza deseado (Shumway and Stoffer, 2017).

En la'Figura 4.4 se graficaron los valores de prediccién del aguacate Hass, asi mismo
se muestran dos intervalos de confianza para nuestras predicciones, en color verde claro se
muestra un intervalo de la forma #; + /P2 con ¢t = 213,...,220 mientras que en color
verde fuerte se muestra un intervalo de la forma Z; £ zp.g75 * \/W con t = 213,...,220.
En el apéndice | se muestran las graficas de las predicciones de los 18 productos junto a los

dos intervalos de prediccidon anteriormente mencionados.
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Figura 4.4: Intervalos de prediccion para la serie de-aguacate Hass

Los intervalos de prediccién nos representan una estimacion del rango en el cual se
situaran los valores futuros con determinada probabilidad dado lo que ya se ha observado. De
manera qué intervalos de prediccién de la Figura 4.4 nos permiten conocer que tanto pueden
variar los precios semanales promedio de las primeras 8 semanas del 2019 de los productos con
cierto grado de confianza. Una caracteristica importante de los intervalos de prediccidn es que
aumentan de longitud a medida que aumenta el tiempo del prondstico por lo cual entre mas

alejado del presente se realice la prediccién mds incertidumbre se asociard con el prondstico.

4.7 ERNN

Para la construccién y entrenamiento de la red neuronal recurrente, se necesitd es-
pecificar un conjunto de caracteristicas para la aplicacién del algoritmo. Sin embargo, para
cada producto se asignaron distintas caracteristicas como se muestra en la Tabla 4.7.

El nimero de neuronas en la capa de entrada se calculé con base en el niimero de
valores significativos que se muestran en la funcién de autocorrelacién parcial muestral de la
serie de tiempo mientras que el valor de la tasa de aprendizaje se establecié en 0.5 para que
el aprendizaje fuera mas rdpido. Por otra parte, se utilizaron el doble del nimero de neuronas

de entrada mas dos neuronas en la capa oculta y en la capa recurrente debido a que si el
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nimero de neuronas en la capa de entrada es N, el nimero de neuronas en la capa oculta
estd previsto que sea cercano a 2N + 1 (Wang and Wang, 2016).

Ademads, el nimero de iteraciones se calculé por medio del algoritmo de early stop-
ping con un parametro de tolerancia igual a 20, este ultimo pardmetro sélo se empled en el

entrenamiento y el nimero de iteraciones sélo se empled a la etapa de la evaluacién.

Producto Neuronas| Neuronas| Tasa de | Ndm.  de | Tolerancia
de en- | ocultas | aprendizaje | iteraciones | del error
trada

Aguacate Hass 2 6 0.5 135 20

Cacahuate 1 4 0.5 500 20

Calabacita italiana 1 4 0.5 500 20

Chayote sin espinas 3 8 0.5 500 20

Chile serrano 1 4 0.5 500 20

Coliflor grande 1 4 0.5 500 20

Epazote 1 4 0.5 500 20

Jicama 1 4 0.5 500 20

Kiwi 2 6 0.5 500 20

Lima 2 6 0.5 500 20

Limén #5 2 6 0.5 500 20

Naranja Valencia gran- || 2 6 0.5 500 20

de

Nopal grande 2 6 0.5 500 20

Pina-mediana 2 6 0.5 500 20

Platano macho 2 6 0.5 500 20

Platano Tabasco 2 6 0.5 500 20

Tomate saladette 2 6 0.5 500 20

Toronja roja 2 6 0.5 500 20

Tabla 4.7: Pardametros de ajuste de la red neuronal
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La prediccién usando la red neuronal recurrente Elman entrenada con los pardmetros
de la Tabla 4.7 estimé que los valores de los precios futuros de las frutas y hortalizas seran
los mostrados en la Tabla 4.8. En el apéndice J se muestran las graficas de la validacién de

la red neuronal para cada uno de las 18 frutas y hortalizas.

H Producto H S1 ‘ S2 ‘ S3 ‘ S4 ‘ S5 ‘ S6 ‘ ST ‘ S8 ‘
Aguacate Hass 35.85 | 36.13 | 36.38 | 36.61 | 36.79 | 36.94 | 37.06 | 37.17
Cacahuate 65.36 | 64.84 | 64.40 | 64.03 | 63.72 | 63.45 | 63.227| 63.03
Calabacita italiana 11.15 | 10.62 | 10.28 | 10.06 9.91 9.82 9.75 9.71
Chayote sin espinas 6.15 6.38 6.99 7.17 7.39 7.46 7.54 7.57
Chile serrano 23.20 | 16.56 | 15.74 | 15.67 | 15.67 | 15.67 | 15.67 | 15.67
Coliflor grande 13.74 | 12.97 | 12.49 | 12.18 | 11.99 | 11.86 | 11.77 | 11.71
Epazote 72.69 | 63.99 | 59.36 | 56.82 | 55.41 | 54.61 | 54.16 | 53.91
Jicama 7.55 7.23 6.99 6.82 6.69 6.59 6.52 6.47
Kiwi 50.59 | 50.75 | 50.92 | 51.08. | 61.23 | 51.37 | 51.50 | 51.61
Lima 10.07 | 10.23 | 10.38 | 10.54 | 10.69 | 10.86 | 11.02 | 11.19
Limdn c/semilla #5 7.75 7.92 8.10 8.28 8.46 8.63 8.81 8.98
Naranja Valencia grande 4.50 4.57 4.64 4.72 4.79 4.87 4.95 5.04
Nopal grande 21.21 | 20.54 | 1996 | 19.47 | 19.05 | 18.69 | 18.37 | 18.09
Pina mediana 9.02 9.10 9.16 9.23 9.29 9.34 9.39 9.44
Platano macho 14.45 | 14.25 | 14.03 | 13.86 | 13.72 | 13.60 | 13.50 | 13.41
Platano Tabasco 6.11 6.21 6.32 6.42 6.53 6.64 6.75 6.86
Tomate saladette 16.15 | 15.76 | 15.49 | 15.26 | 15.06 | 14.89 | 14.75 | 14.63
Toronja roja 8.54 8.67 8.79 8.90 9.01 9.11 9.22 9.31

Tabla 4.8: Prediccion de la red neuronal

4.8 Errores cuadrados medios

Una vez estimados los valores futuros de las series de tiempo a través de ambos
métodos se procedié a calcular el error absoluto medio, la raiz del error cuadratico medio y el
error porcentual absoluto medio de las predicciones. Los resultados de los criterios anteriores
se muestran en la Tabla 4.9. Analizando la Tabla 4.9 se puede observar que para algunos
productos como la coliflor grande y la naranja Valencia grande el modelo de la red neuronal
reduce el valor de los criterios empleados, sin embargo, para algunos productos la prediccion

es mejor con los modelos ARIMA.
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ARIMA ERNN
Producto
MAE ‘ RMSE ‘ MAPE(%) | MAE ‘ RMSE ‘ MAPE( %)
Aguacate Hass 3.59 3.75 11.71 5.49 5.88 18.05
Cacahuate 1.16 1.27 1.76 2.15 2.52 3.23
Calabacita italiana 2.82 3.07 25.96 2.10 2.98 15.82
Chayote sin espinas 6.66 7.46 52.82 4.66 5.23 38.64
Chile serrano 29.11 33.73 76.05 35.27 40.20 63.86
Coliflor grande 1.19 1.22 9.30 0.66 0.75 5.18
Epazote 4.30 5.33 6.23 9.06 9.75 13.45
Jicama 0.57 0.78 6.34 1.69 2.00 18.81
Kiwi 7.22 8.22 12.63 4.60 5.39 8.02
Lima 0.44 0.50 4.52 0.89 1.03 9.29
Limén c/semilla #5 1.13 1.56 12.15 1.00 1.23 12.04
Naranja Valencia grande 0.71 0.74 16.98 0.54 0.61 13.09
Nopal grande 8.63 9.37 75.16 5.97 6.52 52.08
Pina mediana 0.38 0.42 4.29 0.40 0.48 4.52
Platano macho 0.96 1.06 6.89 0.45 0.53 3.17
Platano Tabasco 4.24 4.52 39.17 3.78 05 34.89
Tomate saladette 5.68 6.53 51.64 3.79 4.23 31.43
Toronja roja 0.35 0.40 4.21 0.61 0.68 7.37

Tabla 4.9: Precision de los modelos

Para determinar si hay una diferencia significativa entre la prediccion de ambos mo-
delos se utilizé la prueba F. Para realizar la prueba F, se usaron los errores cuadrados medios

definidos como
N

1 X 2
st = 3 (i)’

debido a que el error cuadrado medio es un estimador insesgado de la varianza. Sin embargo,
la prueba F requiere que las varianzas muéstrales independientes sean tomadas de poblaciones
normales, por lo que se aplicé la prueba de Anderson-Darling a los residuos e; = v, — y; de
cada modelo para analizar si seguian una distribucién normal. Los p valores que resultaron de

la prueba de Anderson-Darling se muestran en la Tabla 4.10.
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H Producto H ARIMA ERNN
Aguacate Hass 0.01582 0.00382
Cacahuate 0.4343 0.8069
Calabacita italiana 0.0357 0.0338
Chayote sin espinas 0.5341 0.5148
Chile serrano 0.1706 0.1012
Coliflor grande 0.7799 0.3827
Epazote 0.04575 0.01755
Jicama 0.1769 0.5809
Kiwi 0.1278 0.1396
Lima 0.3817 0.7135
Limoén c¢/semilla #5 0.255 0.4335
Naranja Valencia grande 0.7582 0.7231
Nopal grande 0.3591 0.4212
Pina mediana 0.582 0:6524
Platano macho 0.7366 0.2837
Platano Tabasco 0.0001 0.0001
Tomate saladette 0.2608 0.2858
Toronja roja 0.2759 0.3568

Tabla 4.10: Prueba de normalidad

La Tabla 4.10 muestra que en la mayoria de los casos la hipdtesis de normalidad (H)
no se rechaza para un nivel de significancia de 0.05 a excepcién de los residuos del aguacate
Hass, la calabacita italiana, el epazote y el platano Tabasco. Para estos casos, se utilizé el
método de remuestreo bootstrap para crear 1000 muestras aleatorias bootstrap de los errores
obtenidos, calcular el error cuadrado medio de cada una de las muestras y después calcular el

erioo T MSE®
estadistico F(®) = MOE
MSES

para cada una de las 1000 muestras aleatorias bootstrap.

Por ultimo, se realizé la estimacién del error estandar del estimador F por medio de
la desviacién estdndar muestral de los F(D ... F(1000) y se construyeron los intervalos de
confianza del estimador F de la forma £ + 20.025 V[F} En la Tabla 4.11 se observa que
para los intervalos de confianza de la calabacita italiana, el epazote y el platano Tabasco se
contienen al valor 1 concluyendo que la varianza de los residuos de ambos métodos es igual

en estos 3 productos mientras que el intervalo de confianza del aguacate Hass no contiene al

valor 1.
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H Producto H F— 2(),[]25\/V[F] ‘ F= Egg F+ Zo.[)25\/v[m ‘
Aguacate Hass 1.12 2.46 3.8
Calabacita italiana -3.79 1.06 5.91
Epazote -3.79 3.34 10.48
Platano Tabasco 0.76 1.25 1.73

Tabla 4.11: Intervalos de confianza

Por otra parte, para cada uno de los 14 productos cuyos residuos no rechazaron la
hipdtesis de normalidad se utilizé el error cuadrado medio de los errores de las predicciones del
modelo ARIMA y de la red Elman para realizar la prueba F. Las hipdtesis que se contrastaron

en la prueba F fueron las siguientes:

= Hy: 0l =03

u H130%>U§

donde ¢?, o3 son las varianzas de los errores de prediccién de las dos metodologias. Los

estimadores de 07 y 02 de los productos se muestran en la Tabla 4.12, asi como el valor del

estadistico F calculado como se describe-en |la ecuacién 2.27.

H Producto H MSEarpima | MSEggpyy | Estimador F
Aguacate Hass 16.16 39.68 2.46
Cacahuate 1.85 7.25 3.92
Calabacita italiana 10.52 10 1.05
Chayote sin espinas 63.59 31.32 2.03
Chile serrano 1300.28 1847.07 1.42
Coliflor grande 1.71 0.64 2.67
Epazote 32.41 109.28 3.37
Jicama 0.70 4.56 6.50
Kiwi 77.15 33.24 2.32
Lima 0.29 1.21 4.19
Limén c/semilla #5 2.79 1.74 1.60
Naranja Valencia grande 0.62 0.43 1.47
Nopal grande 100.32 48.59 2.06
Pina mediana 0.21 0.26 1.26
Platano macho 1.29 0.33 3.95
Platano Tabasco 23.3 18.7 1.25
Tomate saladette 48.70 20.42 2.38
Toronja roja 0.18 0.53 2.89

Tabla 4.12: Estadistico F
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Para obtener el valor critico de F% 7, se usé un nivel de significancia de o = 0.05
obteniendo como resultado el valor F7 795 = 3.787044. Por consiguiente la regién de rechazo

esta comprendida por el intervalo [3.787044, c0) como se muestra en la Figura 4.5.

Distribuciéon F

—=— Region de rechazo

Probabilidad
02 03 04 05 06 07

00 04

Figura 4.5: Valor critico de Frz

Como resultado de los valores del estadistico F de la Tabla 4.9 Ginicamente 4 productos
rechazan la hipétesis nula. El estadistico F del cacahuate, la jicama, la lima y el pldtano macho
se encuentran en la regién de rechazo, por lo cual se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de
varianzas. De manera que la varianza de los errores de las predicciones de la red neuronal es
menor que la varianza de los errores de las predicciones de los modelos ARIMA para el platano
macho mientras que para el cacahuate, la jicama y la lima sucede lo contrario.

Para el resto de los 10 productos estudiados no existe evidencia estadistica para re-
chazar la hipétesis nula por lo cual se concluye que la varianza de los errores de las predicciones
de la red neuronal recurrente Elman y los modelos autorregresivos integrados de media mévil

son iguales.
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4.9 Red neuronal recurrente Elman

Para la obtencidon de los resultados anteriores, las entradas de la red neuronal recu-
rrente Elman estuvieron conformadas por los precios semanales promedio de las n semanas
anteriores a la semana a predecir su precio. Sin embargo, existe otro enfoque para realizar la
prediccion de los precios semanales por medio de la red neuronal recurrente Elman el cual se
basa en establecer las entradas de la red como los precios diarios del producto de la semana
anterior a estimar.

Empleando la metodologia antes descrita se obtuvieron los precios diarios por kilo-
gramo de cada uno de los 18 productos de estudio entre el 1 de enero del 2009 y el 25 de
febrero del 2019 excluyendo las fechas correspondientes a los dias sabados y domingos en los
cuales el SNIIM no tiene registros. Los precios diarios obtenidos contenian algunos valores
faltantes los cuales fueron sustituidos por el precio semanal promedio de la semana y afio
correspondiente al dato faltante.

Para la construcciéon y entrenamiento de la red neuronal recurrente Elman mediante
este nuevo enfoque se utilizé la misma arquitectura y parametros definidos anteriormente. La
tnicas caracteristicas modificadas para la aplicacién del algoritmo usando este nuevo conjunto
de datos fue el nimero de neuronas en la capa de entrada establecido en 5 para todos los
productos por los 5 dias que conforman cada una de las semana mientras que el nimero de

iteraciones se eligié evitando un sobreajuste en los datos. Los datos finales se muestran en la

Tabla 4.13.
Producto Neuronas| Neuronas| Tasa de | Ndm.  de | Tolerancia
de en- | ocultas | aprendizaje | iteraciones
trada
Aguacate Hass 5 12 0.5 7 20
Cacahuate 5 12 0.5 2 20
Calabacita italiana 5 12 0.5 7 20
Chayote sin espinas 5 12 0.5 500 20
Chile serrano 5 12 0.5 4 20
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Coliflor grande 5 12 0.5 500 20
Epazote 5 12 0.5 500 20
Jicama 5 12 0.5 6 20
Kiwi 5 12 0.5 7 20
Lima 5 12 0.5 500 20
Limén #5 5 12 0.5 500 20
Naranja Valencia gran- || 5 21 0.5 500 20
de

Nopal grande 5 12 0.5 500 20
Pifa mediana 5 12 0.5 500 20
Platano macho 5 12 0.5 4 20
Platano Tabasco 5 12 0.5 500 20
Tomate saladette 5 12 0.5 7 20
Toronja roja 5 12 0.5 6 20

Tabla 4.13: Parametros de ajuste de la red neuronal

La prediccién usando' la red neuronal recurrente Elman con los precios diarios y
entrenados con los parametros de la Tabla 4.13 estimé que los valores de los precios futuros

de las frutas y hortalizas serdn los mostrados en la Tabla 4.14.
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H Producto H S1 ‘ S2 ‘ S3 ‘ S4 ‘ S5 ‘ S6 ‘ S7 ‘ S8 ‘
Aguacate Hass 36.09 | 38.30 | 34.65 | 29.63 | 30.89 | 30.91 | 31.05 | 31.26
Cacahuate 52.95 | 51.78 | 52.78 | 52.78 | 54.18 | 52.96 | 52.06 | 52.74
Calabacita italiana 11.98 8.99 15.37 | 15.94 | 13.75 | 10.34 | 10.94 9.85
Chayote sin espinas 5.24 5.24 9.89 10.05 | 13.76 | 12.29 | 14.71 9.66
Chile serrano 44.01 | 38.58 | 50.69 | 47.46 | 44.90 | 27.77 | 25.24 | 29.12
Coliflor grande 14.36 | 13.57 | 12.82 | 12.83 | 12.73 | 12.53 | 12.95 | 12.96
Epazote 78.54 | 65.19 | 69.70 | 64.94 | 65.82 | 65.47 | 64.28 | 63.32
Jicama 7.76 7.70 7.48 7.78 9.67 9.86 7.87 8.37
Kiwi 50.69 | 50.68 | 50.54 | 55.33 | 55.97 | 57.79 | 53.29 | 54.73
Lima 10.17 | 11.57 | 9.80 9.66 9.55 9.05 10.07 | 9.25
Limén c/semilla #5 7.68 8.59 6.40 7.27 7.24 8.06 8.58 9.84
Naranja Valencia grande 4.55 4.58 4.17 4.43 4.52 3.99 4.50 4.08
Nopal grande 21.25 | 18.94 | 16.21 | 15.35 | 12.80 |-11.88 | 12.17 | 10.30
Pina mediana 9.08 8.60 8.49 9.16 9.67 9.42 9.16 9.23
Platano macho 14.01 | 13.59 | 13.55 | 13.34 [ 13.54 | 14.00 | 13.12 | 13.94
Platano Tabasco 6.10 6.15 10.50 | 10.60.| 10.70 | 10.65 | 10.82 | 10.80
Tomate saladette 16.29 | 15.05 | 19.74 | 1897 [ 11.77 | 9.38 11.15 | 11.50
Toronja roja 8.63 8.19 8.65 8.76 9.65 8.23 9.00 8.20

Tabla 4.14: Prediccion de la red neuronal

Una vez estimados los valores futuros de las series de tiempo se procedié a calcular el
error absoluto medio, la raiz del error cuadratico medio y el error porcentual absoluto medio

de las predicciones. Los resultados de los criterios anteriores se muestran en la Tabla 4.15.
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Producto MAE | RMSE | MAPE
Aguacate Hass 1.66 2.78 5.36
Cacahuate 13.38 | 1342 | 20.21
Calabacita italiana 2.79 3.23 24.77
Chayote sin espinas 1.91 2.37 16.57
Chile serrano 16.63 | 21.05 | 29.19
Coliflor grande 0.36 0.50 2.79
Epazote 3.05 4.55 4.25
Jicama 0.52 0.62 6.00
Kiwi 241 2.71 4.26
Lima 0.43 0.67 4.38
Limén ¢/semilla #5 1.02 1.25 12.67
Naranja Valencia grande || 0.26 0.31 6.07
Nopal grande 1.48 1.78 12.13
Pina mediana 0.31 0.40 3.55
Platano macho 0.54 0.69 3.73
Platano Tabasco 0.75 1.48 7.18
Tomate saladette 2.92 3.92 22.34
Toronja roja 0.51 0.65 6.14

Tabla 4.15: Errores de la red neuronal

Para determinar si hay una mejora con este nuevo enfoque de utilizar los precios
diarios .como datos de entrada de la red se utilizé la prueba F para comparar el error cuadrado
medio de este modelo con los dos modelos estudiados anteriormente.

En la Tabla 4.16 se puede observar que para la mayoria de las frutas y hortalizas
estudiadas el error cuadrado medio disminuye al utilizar la red neuronal recurrente Elman
con los precios diarios como entradas. Ademas, en ambas comparaciones se obtuvo que 6
productos rechazaron la hipdtesis nula de igualdad de varianzas en la prueba F realizadas y 5

de estos 6 productos rechazaron la hipdtesis nula con la conclusién de que la ERNN usando
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los precios diarios como entradas tiene una varianza menor. Sin embargo, este nuevo enfoque

presenta un problema en la prediccién el cual es que unicamente se puede predecir un paso

hacia adelante lo cual no sirve para realizar una planeacién a futuro.

MSE ERNN MSE ERNN | MSE ERNN
Producto MSE ARIMA Estimador F | || Producto Estimador F
por dia por semana | por dia
Cacahuate 1.85 205.93 111.33 Cacahuate 7.2 205.93 2841
Chayote sin espinas 63.59 6.40 9.93 Chayote sin espinas 31.32 6.40 489
Chile serrano 1300.28 506.36 257 Chile serrano 1847.07 506.36 3.65
Coliflor grande 1.7 0.29 5.93 Coliflor grande 0.64 0.29 2.23
Jicama 0.70 0.43 1.62 Jicama 4.56 043 10.52
Kiwi 7715 8.41 9.17 Kiwi 3324 8.41 3.95
Limén c/semilla #5 2.79 L79 1.55 Limén c/semilla #5 174 L.79 1.03
Naranja Valencia grande 0.62 0.11 5.7 Naranja Valencia grande 0.43 0.11 3.92
Nopal grande 100.32 3.61 21.79 Nopal grande 48.59 3.61 13.46
Pina mediana 0.21 0.18 113 Pifa mediana 0.26 0.18 143
Tomate saladette 48.70 17.59 211 Tomate saladette 2042 17.59 1.16
Toronja roja 0.18 0.48 2.63 Toronja roja 0.53 0.48 1.10

Tabla 4.16:

Precision de los modelos
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CAPITULO 5

Discusién y conclusiones

5.1 Discusion

Los datos de este trabajo indican que para la mayoria de los productos el error cua-
drado medio de la red neuronal recurrente de EIman y los modelos Arima no son diferentes.
Sin embargo, por cuestiones de tiempo y limitaciones en la capacidad de computo no se ana-
lizaron diversas posibilidades de las metodologias que podrian_obtener predicciones distintas
a las presentadas en este trabajo.

En futuras investigaciones se podria llegar a considerar buscar una configuracién
optima de la arquitectura de la red que disminuya el valor del MSE de la prediccién. En el
presente trabajo se usaron el doble de neuronas de la capa de entrada mas dos como nidmero
de neuronas ocultas, sin embargo, tener mas neuronas en la capa de entrada y en la capa
oculta puede mejorar la salida de red. Ademas se podria modificar la estructura de la red
neuronal anadiendo un parametro de sesgo en la entrada total de cada una de las neuronas
de la red debido a la red neuronal recurrente Elman establece el sesgo igual a cero para todas
las neuronas.

En el desarrollo del algoritmo de la red neuronal recurrente Elman se hicieron su-
puestos sobre algunos de los valores usados, los cuales representan una gran oportunidad de
mejora para la prediccién. Entre los pardmetros supuestos se encuentra el valor del coeficiente
de resistencia del tiempo presente de la funcién estocastica efectiva del tiempo empleada en
la red neuronal recurrente Elman, el tamano del conjunto de entrenamiento y validacién, el

paramatro de tolerancia y el nimero de iteraciones de entrenamiento.
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5.2 Conclusiones

La prediccién es un tema de gran importancia para diversas dreas como la economia
y la agricultura, de manera que las series de tiempo han sido estudiadas desde hace muchos
anos. Como resultado, diversas metodologias han sido inventadas o ajustadas para realizar
predicciones, disminuir el error de las estimaciones.

En este trabajo se trabajé con las series de tiempo de los precios semanales promedio
de las frutas y hortalizas del mercado de abastos de Querétaro y se emplearon las metodologias
del modelo autorregresivo integrado de media mévil y la red neuronal recurrente Elman, las
cuales fueron aplicadas y se comparé su desempeno.

Los resultados de este trabajo sugieren que la red neuronal recurrente Elman no realiza
una mejor prediccién que los modelos autorregresivos integrados de media mévil, presentando
una varianza de error de prediccion igual en la mayoria de los casos de estudio.

Ademas, la prediccidn utilizando la red neuronal de Elman es mas sencilla de usar
debido a que esta sélo se basa en la definiciéon de un conjunto de parametros o caracteristicas
mientras que los modelos autorregresivos integrados de media mévil necesitan un conocimiento
matematico mas profundo y un analisis mas complejo para la determinacién de parametros.

Se debe agregar que la red neuronal empleada no es la red mas sofisticada en cuestién
de arquitectura y la configuracién de los parametros no es éptima. Por esta razén se puede atn
reducir el error de prediccién de la serie de tiempo, ampliar el tiempo de prediccién, entre otras
cosas que abren-el panorama de diversos caminos para alcanzar una mejora en la prediccién.

Este trabajo me hizo entender las dificultades que se tiene al trabajar con datos de un
problema real, la importancia del preprocesamiento de los datos y la diversidad de enfoques y
alternativas con las cuales se puede enfrentar un mismo problema. Ademas, a lo largo de este
proyecto adquiri nuevos conocimientos, experiencia trabajando con base de datos y habilidades

de programacién.
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Productos de la base de datos

63

Hortalizas

Acelga

Ajo blanco

Ajo morado

Apio

Betabel

Brécoli

Cacahuate
Calabacita italiana
Calabaza de castilla
Camote

Cebolla bola

Cebolla bola grande

Champinén
Chayote

Chayote sin espinas
Chicharo

Chile chilaca

Chile jalapefio
Chile pimiento morrén
Chile poblano
Chile serrano
Cilantro

Col grande

Col mediana

Coliflor grande
Coliflor mediana
Ejote

Elote

Elote grande
Epazote
Espinaca

Jicama

Lechuga romanita grande

Melén Cantaloupe #12

Melén Cantaloupe #27

Melén Cantaloupe sin clasificacion

Nopal

Nopal grande
Papa alpha
Pepino

Rabano

Sandia rayada
Sandia sangria
Tomate saladette
Tomate verde
Zanahoria lena
Zanahoria mediana

Zanahoria polvo

Chiles secos

Chile ancho

Chile guajillo

Chile pasilla

Chile puya seco

Chile de arbol seco

Frutas

Aguacate Hass
Fresa
Limén c/semilla #3

Limén ¢/semilla #5

Manzana golden delicious

Manzana red delicious

Naranja Valencia grande

Naranja Valencia mediana

Papaya maradol
Pina mediana
Pléatano Chiapas

Platano dominico

Platano macho
Platano Tabasco
Toronja roja

Toronja roja mediana

Frutas de temporada

Caiia

Cereza,

Ciruela roja
Durazno amarillo
Granada roja

Guayaba

Kiwi

Lima

Mandarina
Mandarina Monica
Mango Ataulfo

Mango Haden

Mango manila

Pera D “anjou #100
Tamarindo
Tejocote

Tuna blanca

Uva blanca
Uva globo
Uva Perlette
Uva superior

Uva Thompson

Tabla A.1: Productos comercializados en

el mercado de Querétaro
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Analisis descriptivo
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Nidm. | Precio | Precio
Nombre IQR | Media | Varianza
datos | minimo | maximo

Acelga 1 3 3 0 3 NA
Aguacate Hass 583 13 63.2 145 | 28.65 | 105.03
Ajo blanco 106 9.84 72.5 12.48 | 25.14 | 181.31
Ajo morado 530 21 95 22.6 | 50.03 280
Apio 371 9.4 21 2.86 | 12.31 4.92
Betabel 265 2.2 8.42 1.03 | 3.75 1.59
Brécoli 530 43 15 1.1 6.67 2.26
Cacahuate 530 23 73.8 11.8 | 40.73 | 124.31
Calabacita italiana 583 3.28 24 3.96 | 8.09 11.64
Calabaza de castilla 192 4 14.33 2.2 7.55 4.39
Camote 583 5.2 19.6 5.06 | 11.51 8.8
Cafa 162 4.3 115 144 | 571 1.67
Cebolla bola 530 1.47 23.33 4.4 7 19.02
Cebolla bola grande 212 33 24.7 5.4 8.68 24.56
Cereza 1 12 12 0 12 NA
Champindn 159 47 58 5.2 | 52.65 9.5
Chayote 159 35 14.11 | 2.08 | 6.22 3.98
Chayote sin espinas 530 2.3 20.42 3.3 6.9 7.21
Chicharo 265 5 34.2 12.75 | 18.98 | 58.52
Chile ancho 583 45 140.2 | 35.25 | 86.27 | 608.33
Chile chilaca 318 8.8 30.8 6.2 | 16.36 18.18




Chile de arbol seco
Chile guajillo

Chile jalapeno

Chile pasilla

Chile pimiento morrén
Chile poblano

Chile puya seco
Chile serrano
Cilantro

Ciruela roja

Col grande

Col mediana

Coliflor grande
Coliflor mediana
Durazno amarillo
Ejote

Elote

Elote grande
Epazote

Espinaca

Fresa

Granada. roja
Guayaba

Jicama

Kiwi

Lechuga romanita grande
Lima

Limén c/semilla # 3

Limén c/semilla # 5

583
583
583
583
583
583
477
583
159
174

583
424
212
76
583
104
424
318
371
583
10
583
583
583
583
371
212

424

36.8
34.67

47
6.67
4.62
40.8
3.73
2.83
10
10
5.17

10.45

1.97

40

9.51
4.88
4.62
2.5
21.6

5.6
2.21
3.05

104
110
45.4
136.25
37.8
31
130
83.4
16
32.2
10
20:6
16.8
16.12
48
33

43
90
43

52.5
5.6
17.69
13.4
69
11.6
21
17.6

28.4

14.22
28.4
4.25

23.75
7.52
6.45
25.8

7.5
3.81
10

3.38
2.6
5.55
2.75
5.84

0.92

12.1
9.4
12,5
0.23

1.9
16
1.9
54
2.3
4.38

68.29
63.3
10.81
76.16
20.71
13.55
70.87
13.47
7.41
19.91
10
9.3
10.71
10.58
17.21
12.86
2.79
3.06
53.89
25.34
31.71
5.17
8.81
5.43
40.8
5.03
10.51
5.1
8.59
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295.13
312.38
27.69
455.06
33.04
21.97
533.24
62.88
8.34
33.64
NA
7.65
3.45
9.18
145.93
21.1
0.48
0.3
82.84
32.82
89.41
0.07
3.05
2.74
97.42
2.92
13.79
5.45
18.9




Mandarina

Mandarina Ménica
Mango Ataulfo

Mango Haden

Mango manila

Manzana golden delicious
Manzana red delicious
Melén Cantaloupe #12
Melén Cantaloupe #27
Melén Cantaloupe sin clasificacion
Naranja Valencia grande
Naranja Valencia mediana
Nopal

Nopal grande

Papa alpha

Papaya maradol

Pepino

Pera D “anjou #100

Pifa mediana

Platano Chiapas

Platano dominico
Platano.macho

Platano Tabasco

Rébano

Sandia rayada

Sandia sangria
Tamarindo

Tejocote

Tomate saladette

407

390
111
429
583
583

212
424
424
212
104
424
583
583
583
583

477

583
583
583

424
212

28
583

1.78
7.8
6.36
4.87
6.36
14
15.4
6.5
4.11
4.56
2.05
1.8
6.9
6.9
6.12
5.88
1.48
16
35

6.28
5.56
2.45
12
3.4
3.5
12.33
3.12
3.65

14.25

33.33
17.67
28.33
53.5
39.62
7.5
10.86
19.8
13.8
9.66
14.8
31
23
23
18.64
52.2
16

20.62
15.75
12.5
12
9.5

14.67
12.22
28.53

3.64
0.1
7.55
6.98
4.97
14.65
8.98
0.44
2.12
315
2.58
2.14
4.2
4.13
3.6
4.6
3.84
11.27
3.1

2.98
2.9
2.43

1.6
0.57
1.17
0.56

6.4
7.9
13.05
9.16
11.11
29.56
24.69
7.06
7.32
9.79
4.97
3.8
10.75
11.96
11.06
11.03
8.03
27.91
8.32

11.12
10.24
5.86
12
6.02
4.66
135
7.44

10.09

66

5.15
0.02
27.05
13.94
12.31
88.21
33.88
0.18
2.23
6.43
5.36
2.16
5.68
17.36
10.36
10.55
8.31
49.13
5.11
NA
6.25
4.64
4.33
NA
1.61
0.55
2.72
13.13
17




Tomate verde
Toronja roja
Toronja roja mediana
Tuna blanca

Uva blanca

Uva globo

Uva Perlette

Uva superior

Uva Thompson
Zanahoria lefia
Zanahoria mediana

Zanahoria polvo

583
583
10
147

583
65
352
530
159
583
159

67

2.78 32 449 | 8.64 18.4
2.52 15.2 3.2 5.78 6.83
3.17 4.12 0.5 3.76 0.17
3.1 11.76 294 | 7.45 4.3
18.98 20.91 0.09 | 20.23 0.54
20.43 68.75 | 16.41 | 46.6 121.64
33.44 97.5 12.92 | 56.67 | 183.45
31.39 1125 | 19.56 | 58.3 230.81
25.47 103.5 | 22.44 | '55.8 225.18
1.12 8.79 158 | 3.18 2.34
2.21 9.14 1.2 4.19 1.66
1.61 7.43 081 | 3.11 1.33

Tabla B.1: Andlisis descriptivo de los datos
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APENDICE C

Graficas: Series de tiempo
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Figura C.1: Precios del aguacate Hass
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Figura C.2: Precios del ajo blanco
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Figura C.3: Precios del ajo morado




Precios

Precios

69

20"‘3 20"‘4 20'15 20'15 Fecha 20'17 20'18 EDI1Q EDIED
Figura C.4: Precios del apio
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Figura C.6: Precios del brocoli
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Figura C.7: Precios del cacahuate
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Figura C.8: Precios de la calabacita italiana
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Figura C.9: Precios de la calabaza de castilla
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Figura C.10: Precios del camote
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Figura C.11: Precios de la cana
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Figura C.12: Precios de la cebolla bola
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Figura C.13: Precios de la cebolla bola grande
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Figura C.14: Precios del champinon
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Figura C.15: Precios del chayote
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Figura C.16: Precios del chayote sin espinas
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Figura C.17: Precios del chicharo
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Figura C.18: Precios del chile ancho
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Figura C.19: Precios del chile chilaca
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Figura C.20: Precios del chile de drbol seco
ZDI1EI 20'12 ZDI1¢ . " 20'18 ZDI1EI ZDIZD
Figura C.21: Precios del chile guajillo
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Figura C.22: Precios del chile jalapeno
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Figura C.23: Precios del chile pasilla
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Figura C.24: Precios del chile pimiento morron
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Figura C.25: Precios del chile poblano
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Figura C.26: Precios del chile puya seco
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Figura C.27: Precios del chile serrano
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Figura C.28: Precios del cilantro
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Figura C.29: Precios de la ciruela roja
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Figura C.30: Precios de la col mediana

Precios

T
2012

T T T T
2014 20186 2018 2020
Fecha

Figura C.31: Precios de la coliflor grande
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Figura C.32: Precios de la coliflor mediana
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Figura C.33: Precios del durazno.amarillo
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Figura C.34: Precios del ejote
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Figura C.35: Precios del elote
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Figura C.36: Precios del elote grande
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Figura C.37: Precios del epazote
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Figura C.38: Precios de la espinaca
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Figura C.39: Precios de la fresa
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Figura C.40: Precios de la guayaba
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Figura C.41: Precios de la jicama
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Figura C.42: Precios del kiwi
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Figura C.43: Precios de la lechuga romanita grande
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Figura C.44: Precios de la lima
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Figura C.45: Precios del limon con semilla #3
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Figura C.46: Precios del limon con semilla #5
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Figura C.47: Precios de la mandarina
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Figura C.48: Precios del mango Ataulfo
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Figura C.49: Precios del mango. Haden
Figura C.50: Precios del mango manila
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Figura C.51: Precios de la manzana golden delicious
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Figura C.52: Precios de la manzana red delicious
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Figura C.53: Precios del melon Cantaloupe #27
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Figura C.54: Precios del melon Cantaloupe sin clasificacion
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Figura C.55: Precios de la naranja Valencia grande
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Figura C.56: Precios de la naranja Valencia mediana
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Figura C.58: Precios del nopal grande
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Figura C.59: Precios de la papa alpha
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Figura C.60: Precios de la papaya maradol
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Figura C.61: Precios.del pepino

T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020
Fecha

Figura C.62: Precios de la Pera D “anjou #100
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Figura C.63: Precios de la pina mediana
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Figura C.64: Precios del pldtano dominico
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Figura C.65: Precios del platano macho
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Figura C.66: Precios del platano Tabasco
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Figura C.67: Precios de la sandia rayada
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Figura C.68: Precios de la sandia sangria
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Figura C.69: Precios del tejocote
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Figura C.70: Precios del tomate saladette
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Figura C.71: Precios del tomate verde
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Figura C.72: Precios de la toronja roja
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Figura C.73: Precios de la tuna blanca

LR

T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020
Fecha

Figura C.7/: Precios de la uva globo
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Figura C.75: Precios de la uva Perlette



87

‘\fjvvxs ~
- ~
2012 2013 2014 2015 Fecha 2016 2017 2018
Figura C.76: Precios de la uva superior
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Figura C.77: Precios de la uva. Thompson
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Figura C.78: Precios de la zanahoria lena
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Figura C.79: Precios de la zanahoria mediana
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Figura C.80: Precios de la zanahoria polvo
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APENDICE D

Tablas: Series de tiempo semanales
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Ao || S1 S2 |S3 [S4 |S5 |[S6 [S7 |S8 |S9 |S10|S11 |S12 [S13 |S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19 | S20 |S21|S22|S23|S24|S25|S26 |S27
2015 || 23 224123222 21751981216 |22 |22 |23 |23.75|244 |238 |25 |258 | 28228 2833|286 | 284 |28 |27.1(27 27428 [286 |274
2016 || 23.75 | 21.4 |19 | 202 20.75 | 20.6 | 19.8 [ 19.2 | 19.2 | 18.6 | 19.2 | 18.83 | 19.75 [ 19.2 1 20.2 | 20.6 | 21 22751252 | 282 |35.6|38.8 (38438841654 56.2
2017|1286 |30 |31 |322]32 315308 |31 |33.2]37.6 41 43.75 | 448 | 46.8 | 44.67 | 47.2 | 524 |52.33 | 53.2 | 55.6 |56.2 | 58 | 58.6(57.6 | 56.8 | 56.8 | 58
2018 |1 30.5 | 326 |34 |34 |34 34 1333(32 |335]328 (348 |345 |35 354374 3821392 | 385 [39.6 |386 |39439.4)39.6|388](39.2)39.2 |39.6
2019 || 36.5 | 32.6 | 29.429.5|30.5 |30.6 |31 |302
Ano || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 [ S39 |S40 |S41 | S42 |S43|S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | 853
2015 || 28.6 |29.5|29.6 | 30.2 | 26.6 |28.6(29.6|25.9|24.9|24.5]238 |242 |226 |21.6 204 |19 |19.25|194 |19.25[188 |179 (19 |19.8|204|24 |25
2016 || 52 46 142238 | 364 |38 |35 |344 (3763943875 |38 37.6 394|373 |37 |37 372 1356 | 365 [332|33431.6|33.6]29.4 |28
2017 || 58.2 | 58.6 | 57.8 | 55.2 | 52.6 | 57.8 | 63.2 | 56.6 | 54.6 | 54.8 | 53.4 | 50 49.6 | 48.6 (45 43 1 39 40 40.6 {385 | 368|348 |34 |34 3253293
2018 |/ 39.8 | 41 | 41.6 | 41.6 |43 444146 | 45.8 |46.2| 438 | 414 | 394 [40.2 |37.6|36.2|358 | 355 |37 38 36.25 | 35.8 | 35 | 35.8 | 36.4 | 37.5 |35
2019

Tabla D.1: Precios semanales del aguacate Hass
Ano || S1 |S2 |S3 [S4 |S5 |S6 |S7T |S8 |S9 |S10 |S11 |S12 |S13|S14 |S15 |S16|S17 |S18 |S19|S20 |S21|S22|S23 | S24 |S25 |S26 | S27
2015 || 285 304|324 133 |3225|318 |36 314304308305 |29.6 |30.6 |30.67]|30 3081308 |30 208316 | 318|332 33.8|33.6|344 |33.6 328
2016 || 325 33835 |35 |35.75)354 |36.6 362362368 [36.6 |35.67|355 (352 352 |344|338 |34 35.6 | 35.6 |36.2|36.2|35.8 358|352 |37.2|378
2017 | 388 |37 | 388|388 (384 |38.75|37.8|39 |38.6|381 [388 |38.25|428 426 |43.33 434|434 |4383 (43 |438 |44 |45 |45 |47 | 468 |47.8|486
2018 | 53 52.8 |52 | 534|538 |54 554 | 55| 55.8 | 53 44.2 | 5375159 |59 60 60.4 | 61.6 |61 60 | 60 61.2 ] 6241628 | 634 | 63.8 | 62.4|63.6
2019 || 66.75 | 65.2 | 65.2 | 66.4 | 65.5 | 658 | 66.8 | 67.6
Afio || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 |S34 | S35 | S36 | S37 | S38 |S39 | S40 | S41 |S42 |S43|S44 | S45 | S46 | S4T | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 || 346 368 |36 |37 |36 354 | 368|374 |382|43.75 456 |454 | 458|432 |42 41.8 | 40 40.6 {39 |39.2 |384|35.8]358 (3443425 |34
2016 || 38.7 | 386396 |39 [394 |392 |38 |368|38 |39 38.75 (394 | 39.2 1394 |39.6 |39.6|39 39.2 139 |39 38.2 | 384 (38237238 39
2017 | 482 |49 |486|47.8 (472 | 476 |53.6|48 |462|46.6 |48 488 |47 |51 50 57.6 | 56.25 | 55 55 | 55.75 | 54.6 | 52 | 51.6 | 538 | 53 52.7
2018 || 63.6 | 63.2/ 62.8 | 62.8 | 63 62 62.2 ] 63.8 | 64.2 | 64.8 | 65 66 65.8 | 672 |7L6 | 73.8 | TL75 | TL8 | 704 | 72.75 | 69.6 | 68 |68 | 67.8|66.75 | 66
2019

Tabla D.2: Precios

semanales del cacahuate




Ano || S1 [S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |S7T |S8 |S9 |S10 |Si1 |S12 |S13 |S14 |S15 |S16 |S17 |SI8 |S19 |S20|S21 |S22 |S23 |S24 |S25 |S26 |S27

2015 || 7.8 | 1184|1112 [9.04 |69 |64 |8 6.96

o
=
&
=
ot
&
©
=

1072 7.04 |48 (456 (432 |4 533 | 456 | 472|648 804 |76 |6.24 |62 |9.36 |8.96

2016 || 8.3 | 14.16 | 23.92 | 22.56 | 19.6 | 13.68 | 13.52 | 10.08 { 9.52 | 11.92 | 14.96 | 8.27 |7 9.12 |78 {6.08

-
i
=
-1
o
=

=
=
=
o
=
=
=
=
)
&
©
=

1296 | 944 19.04 1928

2017|1656 |12 | 132 |848 |9.12 |76 |744 |1152| 1136|108 |13.52 |13 |12.64 [10.88|104 |6.56 | 10.12]9.6 |6.96 |6.16{5.28 |7.04 |92 [848 |864 |8 1168

2018 || 22 | 15.68 | 17.36 | 15.68 | 10.68 | 83 |68 | 7.68 |6.24 | 7.04 |588 |56 |553 536 |512 |528 |512 |52 | 616 |744|5.28 | 784 |872 |7.96 | 1144|1256 |9.76

2019 9.8 | 148 | 1712|1076 | 9.6 | 9.04 | 872 | 9.12

Ano || 828 | S29 | S30 |S31 |S32 |S33 |S34 | S35 |S36 | S37 |S38 | S39 |S40 | S41 |S42 |S43 | S44 | S45 | S46 |S47| S48 |S49 | S50 |S51 | S52 | S53

2015 | 9.68 | 7.64 | 6.76 |62 |592 |532 | 476 |7.28 |6.08 |77 |808 |724 |84 |784 |944 |824 |56 |6A48 |67 |592{896 |11.28)|10.96(948 83 |8

2016 | 8.4 | 10.56 | 10.16 | 11.52 | 11.88 | 10.8 | 11.68 | 9.76 | 9.28 | 9.04 |83 |92 |10.72 | 11.04 | 10.64 | 9.36 |87 |816 |9.44 |94 |864 |5.64 |6.72

=
-1
[}

6.56 |68

2017 | 112 104 | 108 |10.88 | 11.12 | 13.68 | 11.52 | 7.84 | 10.32 | 112 | 10.64 | 6.24 |12.08 [13.12 104 |11.6 | 117 |8.64 | 1272 | 13.1|17.08 | 1744|1902 |24 | 23.7 |20.31

2018 || 8.08 | 7.36 | 6.56 |6.56 |72 |76 |72 |632 [6.64 |712 |6.64 |6.08 [624 688 |72 | 1288|114 | 1144|1248 | 18.6 | 15.68 | 14.8 | 11.68 | 17.04 | 17.9° | 12

2019

Tabla D.3: Precios semanales de la calabacita italiana

Ano||S1 |S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |ST |S8 |S9 |S10|Sil |S12|S13 |S14 |S15 |S16 |S17 |S18|S19 |:S20 |S21 |S22 |S23 |S24 |S25 |S26 |S27

2015 || 513 | 6.11 | 747 | 842 (947 995 | 874 | 779 526 | 468|658 |9.79 (653 | 491 |4.32 442 | 474 |64 | 532 5I1 | 74T | 1137|768 |6.95

=
=
&=

458 | 4.32

2016 || 6.58 {542 {9.05 |12.11 [ 12.76 | 11.68 | 11.79| 10.21 | 6.84 | 9.58 | 11.68 | 10.7 [ 10.53 | 9.58 | 7.21 [9.79 |8.84 | 882747 | 916 |821 | 747 | 1116|1274 | 6.74 | 7.68 |7.89

2017 || 5.37 | 6 10 895 | 7.68 |6.84 568 [653 |11.05]947|7.3

=3
oo
=
&

989 | 1347 | 12.11 | 842 |5.7919.9

—_
=)
o
&

958 |5.68 |5.58 |11.79|11.58|11.16|9.63 |10.95

2018 || 11.05 | 10.53 | 15.89 | 2042 [ 17.16 | 11.71 | 9.05 | 853 |7.26 | 7.05 726 |5.92|561 |484 |5.26 | 621 |642 |6.05 |8 884 | 7.37 |6.63 |10.21|7.26

=
=
&=
=
=
&=
-
=)
=

2019 || 474 {958 | 11.05 | 11.05 [ 15.13 | 16.42 | 12.74 | 10.42

Afo || $28 | S29 | S30 |S31 |S32 |S33 |S34 |S35 | S36 |S37|S38 |S39|S40 |S41 |S42 | S43 | S44 | S45|S46 | S47 | S48 |S49 | S50 |S51 |S52 | S53

2015 | 432 {384 |4.58 |5.63 [6.16 |5.68 |6 474 | 405 |48 | 547 5895 621 |5.05 |463 |45 [405[586 |6.89 |61l [558 |5 6.51 {6.32

o
&

2016 || 474 {726 |5.58 | 547 [726 695 |6.32 | 879 821 |5.05|553 |5.68 (642 |6.53 | 537 [758 |6.05 | 6.21]6.95 |7.76 |5.79 |526 |547 {611 | 537 [5.79

2017 | 10.95 | 811 | 6.21 | 579 |5.26 | 589 |6.58 | 6.95 |6 6.95 732 | 6.74|6.63 | 6.32 | 642 |10.84 | 11.84 | 874|642 | 947 | 1137 [10.11 [ 9.68 | 10.74 | 11.32 | 11.54

2018 || 11.89 | 11.05 | 9.79 | 8.74 | 7.05 | 758 |8.84 | 1232 |10.63 | 6.53 | 6 4950 5.79 1632 |5.05 | 558 |6.32 | 642|684 | 1132|853 |6.11 |58) 611 |6.18 | 474

2019

Tabla D.J: Precios semanales del chayote sin espinas

Afo ||S1 |S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |S7 |S8 |S9 |S10|S11 |S12 |S13|S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19|S20 |S21|S22|S23|S24 |S25 |S26 | S27

2015 (| 875 |72 |66 6.7 |725 |88 |75 |73 |72 [98 |125 |16.6 158|165 |144 |159 169 |17.17 188|194 |19 |165|14 |144|146 |162 |14

2016 || 12.62 | 12 | 14.1 {20.5122.25.{ 26.3 |29.2 | 286 | 21.8 | 19.8 204 |18 16 | 133 1.1 |98 108 | 1125 |12 |14 129108 | 10.6 [ 11.3 | 11.1 |10.2 | 10.1

2017179 |86 |83 87 |98 |1212]148 |13.7 | 148 | 174|173 | 1588|171 |16.2 |17.33 |23 | 22.

o

2067 |21 | 214 |21 | 214|196 | 175|182 | 246 | 247

o
S
I3
—
=
=
=
)
=N
-
~
=
.
-
o
]
IS
&

88 |85 |83 |96 [1025]115 | 115|132 | 147|164 |16 12 1104 |85 |8 71175 [10.1 |12 12.9

2019 || 55.5 |84 | 83.4 | 548|325 |37.2 |39.6 | 316

Ano || 828 | 829 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53

2015 | 13.3 | 147|168 | 164 | 155 | 145 | 13.7 | 168 | 174 |16.5| 159 |16.1 | 13.6 | 16.6 | 18.1 |21.2 |20 16 4 | 1501 | 13.7(123 | 119 | 117 | 1175 | 12

2016 102 |11 106 (12 |13.6 | 164 |17.2|16.6 |13.3 | 12.3 | 11.88 | 121 | 118|128 159 [194 185 |19.5 |19 |[1525/109|10.1|88 |85 |82 |10

2017 | 26.5 | 26.1 1263 |21.6 | 16.6 | 188 [20.4 | 181 | 19.8 [ 185 | 16.8 | 184 |17.3 186|236 |24.1 2525|259 |24.6|21.75| 14 |129|132|128|135 |11.24

2018 || 13.9 | 134 | 14514 | 159 | 151 |16.2 |16.6 | 16.6 | 138 | 144 | 13.7 | 154 | 164 | 18.6 | 22823 208 1206|225

)
St
)
=
=3
e
=

42.4 | 41.25 | 65

2019

Tabla D.5: Precios semanales del chile serrano
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Ao | S1 S2 |S3 |S4 |S5 S6 S7 | S8 |S9 |S10|S11 |S12 |S13 |S14|S15|S16|S17|S18 |S19|S20 |S21|S22|S23|S24|S25 |S26 |S27
2015 975 |96 |96 |1L2]10.75 112 | 112 (11211 |11 |975 |96 |98 [933|94 |92 |86 |933 |84 |86 |96 |104|10 |98 102 |96 |94
2016 || 11.75 | 1.1 1 9.6 | 10.2 | 10 9.8 10.6 | 11.6 | 104 | 10 | 10 10.33 1 9.75 |9 98 198 [11.2 1125|112 |10 106 | 11 | 106 | 11.4 | 104 |10 10.6
2017 |1 109 |10.5 108 | 118 11.2 |11.5 |12 |11.8|11.2 (112|104 |11 114 |11 |11 10810 933 108|104 |11.2 118 118 |11 |11 11.6 | 114
2018 || 15 126 | 136 | 144 | 134 | 1175|114 | 11.6 | 10.6 | 11 | 114 | 11.25|11.67 | 122 |12 |12 |12 |[1225|124 |12 128 | 128 | 11.2 1124 | 126 | 112 | 11.6
2019 || 135 | 12.6 | 128 | 128|125 |13 128 | 128
Ano || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 || 102 102199 |102]102 |109 | 108|112 11.2 115|108 |124 |126 |124|11.6 112 |11 |109 |105|98 |92 |94 |9 84 110.75 | 12
2016 || 10.8 | 10.8 | 10.8 |98 |10.2 |10.8 |10.6|11.4|11.210.1]10.75 | 11.3 |12 124|116 | 114110 | 118 | 11211225 | 114|114 | 11.6 | 11.9 [ 10.7 | 11
2017 | 12 126126121 | 11.8 | 133 |14 |122|11.6|138 |14 152 [ 142 |138 136 (15 |14 |136 |12 |13.75|154 |16 |16.8 | 144 | 1425 | 14.44
2018 || 116 |12 |12 |12 |122 |124 (124|124 12813 |13 126 | 138 | 144142132 135|136 | 1281325 |14 [124 |13 |13 |135 |15
2019

Tabla D.6: Precios semanales de la coliflor grande
Ano || S1 |S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |S7 |[S8 [S9 |S10 |Si1 |S12 |S13 |S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19|S20 | S21 | S22 |S23 | S24 | S25 | S26 | S27
2015 | 67 57.6 |50 |53.6 |52.5|49 |50 |48 |47 |43 41.25 | 43 41 40 |43 43 |42 45 424 44 148 | 50.6 | b4 |51 522 |49 53
2016 || 7125 |56 |61 |56 |60 |62 |61 |58 |52 |47 50 46.67 | 52.5 |48 |50 52 |51 53.75.| 55 |61 |54 |53 |52 |52 |68 7 56
2017 | 59 53 |52 |58 |55 |60 |63 |61 |58 |47 52 48.7h | 44 45 | 43.33 | 43.6 |47 45 44149 141 |42 |46 |44 |5 4 85
2018 || 525 |48 |51 |51 |49 425|150 |52 |50 |45 50 475 | DL6T |46 |47 41 42 45 45 |44 |43 |44 (43 |49 |63 60 63
2019 || 725 |76 |68 |67 |675(66 |64 |62
Afo || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 |S43|S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 || 58 50.2 | 458 | 55 | 46.8 | 41.6 | 41.3 | 46.4 | 49 | 48.75 | 54 55.8 | 54 51 |47 48 [ 46.25 | 50 50 |50 |50 |55 |72 |8 |T3.7H|TH
2016 || 63 49 |44 |47 476|434 |58 [562 |56 |53 53.75 | 52 45 46 |45 4 (425 |43 50 |45 |46 |44 [49 |56 |58 60
2017 | 83 8 |67 |62 |67 |62.8594 (53 |50 |56 G5 69 ! 69 |72 63 |57.5 |48 49 |50 |47 |46 |51 |45 |50 49.58
2018 | 64 61 |53 |61 [63 |61 |58 |58 |59 |57 62 54 52 53 |58 52 | 575 |61 60 575163 |61 |66 |63 |65 90
2019

Tabla D.7: Precios semanales del epazote

Ano || S1 |S2 |S3 |S4 |S5 S6 | S7 S8 |S9 |S10|S11|S12|S13|S14|S15|S16 | S17 | S18 | S19 | S20 | S21 | S22 | S23 | S24 | S25 | S26 | S27
2015 || 5 59 162 |6 7 68 |68 |72 |69 |68 67568 |7 7 6 66 |62 |7 6 58 162 |6 58 6.1 |67 |71 |69
2016 || 6 572162 596 64 |56 |57 |58 |57 |53 |55 [525]47 |48 |45 |46 42543 [43 |43 |47 |45 |44 |46 |52 |5
2017 || 44 |4 4 39 |41 412144 |41 |42 |46 |46 |[425 |45 [43 [433 |4 39 1433 |4 43 143 |43 |43 |38 |43 |45 |46
2018 || 6 6 5.7 166 [6.6 [662]68 |67 [69 |68 |7 6.75| 7 7 7 68 |7 7 69 |7 71 168 |7 7 71|78 [10.8
2019 | 7.5 | 7.8 |78 |86 [1025]89 |88 |86
Ao || 528|529 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
201572 |74 |72 |74 |71 |63 |64 |68 |6 5.75 158 |58 |51 [52 |52 |52 |5 52 | 512|152 |53 |56 |52 |51 [475]55
2016 6.1 |6 6 92 |86 91 168 |66 |55 |6 52552 |45 |47 |46 |45 | 438 |44 |45 |475 (4 it 12 |37 |42 |45
2017 | 45 |51 |84 [126]106 |11.2|122)10 |77 |68 |68 |65 |61 |62 |63 [64 |612]|57 |54 |538(57 |55 |55 |55 |6 5.78
2018 || 10.4 | 11.8 | 134 | 128 | 12 1041102 | 8 86 |86 |74 |7 7 72 |72 |7 76274 |73 |75 |77 |71 |72 |75 |788|8
2019

Tabla D.8: Precios

semanales de la jicama
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Ano || S1 S2 |S3 |S4 |S5 S6 |S7 |S8 [S9 |S10|S11 |S12 |S13|S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19|S20 |S21 |S22|S23|S24 | S25|S26 |S27
2015 || 48.75 | 48.4 | 48.8 | 478 | 47.75 | 48 |48 |48 |48 |48 | 4825|486 |50.8 |50 |50 49.6 | 48.6 | 4533 | 45.6 | 434 |43 40442 414382366 |374
2016 || 48 46.8 | 50.4 | 53.8 | 54.25 | 57 | 56.8 | 59.4 | 64.4 | 65.6 | 65.2 | 66 69 |684]6 53.6 | 44.2 |39 37.6 | 37 341324132 (3323321406 |43.8
2017 || 48 49.6 |50 | 49.6 492 |50 |50 |51.6]51.4 526|524 |52.75 | 51.8 | 512 | 51.33 | 50.2 | 50.6 |49.33 | 49.2 | 49 488 1464 | 50 |52.8]47.8 508 |50.4
2018 || 57 574 |58 | 578|574 |57.5|57.6|57.6 574 |56.4 (564 |56.5 |56 |56.6]5 55.6 | 56 54.25 | 54.8 | 51.2 | 51.2 | 50.4 | 51.2'| 51.6 | 50.4 | 50.8 | 50.8
2019 || 50 19.6 | 52.6 | 58.8 | 59 56.6 | 57.4 | 58.4
Ano || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 || 37 38 1384392392 |39.5(39.8 (406|404 |39.5(39.2 |368 [36.2|35 |346 |33.8(33.75 371 |41 |434 |48 |49.4 482|484 (49550
2016 || 44.8 | 46.4 | 47.6 | 47.6 | 46.4 | 44.2 |43 |37 |31.2(30.2|32 326 |308|33.8]42 46.8 [ 475 |47.8 | 46.6 | 48.75 |50 | 50.4 | 51.4150.6 |48 |48
2017 || 47.8 |48 | 474|486 | 486 |51.4(522 |49 |53.6 (55 |55 57 582 63.6 | 64.8 |65.4 |65 64 62.4 1 59.5 | 59.6 | 56.6 | 57.8 | 57.6 | 57 | 57.47
2018 || 50.4 | 49.6 | 48.8 | 49.6 | 50.2 | 49.2 | 484 | 48 |48 |48.4 |47 46.2 | 452 |45.4 | 454 | 456|475 |52 50.8 | 50 50 504 1|49.2 (504|525 |50
2019
Tabla D.9: Precios semanales del kiwi

Afio || S1 |S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |S7 |S8 |S9 |S10|S11|S12 |S13|S14|S15 |S16|S17 |S18 |S19|S20 | S21 | S22 |S23 | S24 | S25 | S26 | S27
2015 ([ 6.75 |75 |73 |76 | 73874 |7 7 71 168 |6.75]6.8 6.7 |6.83]6.7 7 7 733 | 727 8 112182 [94 196 |106 |11
2016 || 86269 |72 |72 |7 7 7 7 7 7 7 7 7 9 9.8 98 194 1025 | 128 |16 |15 | 152 | 14.8 |16 | 148 [ 144 | 142
2017 {10296 |86 |98 |9 875110 |102]98 |11 |94 |10 10 [ 11.8 | 11.33 | 14.5 | 14.51156.33 | 17 | 174194 ] 19.2]20.8|20.2 | 204 | 21 20
2018 || 14 136 | 13.6 | 13.2 |13 |125]12 [126 124 (124|126 (1225|113 |13 |128 |1L8|12.2 |13.25 (134|134 (132|156 |16 |17 | 194202 |20.6
2019 {10598 |10 |98 |9.38]94 |104 |94
Afio || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 || 128 | 14 125 (132124 1124125128 10.7]9.75 (94 |85 78 7.6 |74 6.8 |6.88 |6.4 775168 |7 76 |79 |75 81285
2016 || 14.2 | 14.8 | 17.2 | 16 158 1152 | 154 [ 141 [ 128 [ 105 |9 9 86 |88 |78 8 812 |83 76 |75 |82 |8 8 87 194 |10
2017 {| 20 19.8 1 19.4 | 186 | 17 172 |17 128 | 1141102 | 12 10.2 | 106 | 11 104 108 |12 118 |13 115134 1128 |13 132 14 13.57
2018 || 19 174|178 | 176 | 18 1741162146 | 122 | 124 | 13 114 | 112104 | 11 9.6 [11.25 114 192 [925]92 |94 |9 92 195 |10
2019

Tabla D.10: Precios semanales de la lima
Ano || S1 S2 S3 [S4 |S5 S6 S7 S8 S9 S10 | S11 |S12 [S13|S14 |S15 |S16|S17 |S18 |S19 |S20|S21|S22|S23|S24|S25 |S26|S27
0157 525 152 |57 |6 6.8 6.5 6.25 |6.3 71 6.94 |6.6 595155 565 |55 |53 592 |57 54551 | 4.95 (46 |48 |[495 [4.65]5.2
2016 || 512 [5.05 |54 | 54631 | 685 |81 9.4 101 {102 | 121 [135 | 1351745189 |21.9 |19 18311625 | 124 |9 7307 6.75 1 6.15 |6.65]6.7
2017 | 12 10.85 { 105 12.4 [ 1355 | 135 [ 149 |17.1 209 {205 |20.7 1588 17.3|16.3 | 16.17 | 151 1035|725 |6.2 5.5 [59 |59 [59 615|655 |72 |74
2018 | 11.25 | 88 |10.2[10.7 | 114 | 10.94 | 133 | 15.75]19.9 |22.55 | 1875 | 18.69 |23 | 222 [ 156 |9.1 |815 |6.12 | 645 |5.65|545(59 |6.15|7 62 |545]64
2019 || 7.88 | 6.25 |75 |7.05(7.88 |86 |1045 111
Atio | S28 1 S29 |S30|S31|S32 | S33 |S34 | S35 |S36 |S37 | S38 |S39 |S40|S41 | S42 | S43 | S44 |S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
20151 5.05 |56 |64 |[655(805 |74 |725 |8 T05 | 744 |79 755 |79 |76 |725 [795(688 |59 |5 46 |46 |5 545 (54 506 |5.25
2016 1647 | 6.55 [6.95]735(82 |845 |91 |91 1025196 888 | 795 | 7.7 |69 |565 [54 |525 |62 |585 |544 (55 |76 |73 |118|122 |125
2017 || 715 | 6.85 745|765 (81 |805 |82 |10.65{11.95(99 ]9.35 [9.85 |9.1 |1045]|10 99 [11.44] 114 |10.65|9 855 7.05 169 |11 |11.12[9.88
2018 || 7.05 | 7.2 |7.75]9.65|11.05| 11.75 | 12.25 | 16.35 | 12.05 | 10.9 | 11.1 [9.7 |82 |87 |83 |78 |781 |72 |73 71917 75 8258 8 7.5
2019

Tabla D.11: Precios semanales del limon #5
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Ao || S1 S2 | S3 S4 S5 | S6 S7 | S8 |S9 |S10 |S11|S12|S13|S14 |S15|S16 |S17 |S18|S19|S20|S21 | S22 |S23 |S24 |S25 | S26 | S27
2015 | 3 316132 [3.04 305322 3243 3.06 | 3.26|3.38|346 |35 |36 |3.52|38 |38 |4 4.06 | 4.16 | 4.56 | 4.92 | 466 |[546 | 644 |6.88|7.18
2016 | 3.15 | 3.32|3.62 |3.54 |3.55]3.66 |3.38|3.64|3.64|384 4 413 | 458 1 5.16 | 5 576165 |63 [638]7.36(7.74 (83 |874 |92 19.04 |9.04)9.02
2017 || 4.8 | 4.42 | 4.68 | 4.82 | 4.64 [4.88 |4.64 149 |49 |48 484149 |534]558]5. 5.94 | 6.12 | 6 63262462 |604]6.08 |6.16 |624 |6.44]6.34
2018 4.2 | 438 |45 |4.68 |4.62]478 |4.64 (462458468 48649 |543 |54 [53 |5.66|6.14|6.85|7.38|7.56|8.62(9.84]10.84 | 11.98 | 12.56 | 13 | 12.68
2019 | 4.38 | 4.32 (412 | 424 412446 |4 4.1
Afio || S28 | S29 | S30 | S31 |S32|S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 7.2 (64474 |77 |84 [93 |88 |5.66|45 |425|392 |35 |32 |2.84]272|268|273]282(275(3.1 |312]338](3.18 |3.14 |3.1 3
2016 | 9.74 | 104 | 10.56 | 10.98 | 10.8 | 11.34 | 11.1 [ 9.5 |7 54 (4 37 |4 3.7 |35 35635 [356]3.64|38 |39 |39 |42 |414 |468 |5
2017 | 6.62 | 6.2 | 6.04 | 596 |[6.08|7 T4 | 586|478 (4.8 [476 |44 |4.34]426|434|426|43 446|448 |44 |42 |444]462 |45 |47 |448
2018 || 12.52 | 13.1 | 127 | 138 | 134|138 | 854 |6 5.1 |47 |44 | 46441437838 |44 438|398 (4.24 |45 |4.02]4.26 |44 |436 (4 4.5
2019

Tabla D.12: Precios semanales de la naranja Valencia grande
Ano | S1 |S2 |S3 |[S4 |S5 [S6 |S7 |S8 |S9 |S10|S11|S12|S13|S14|S15|S16|S17 |S18 |S19 |S20 |S21|S22|S23|S24|S25 |S26 |S27
2015 (| 1825 | 16 |17 |13 |125]11.2]106{9.3 |8 78 |75 |9 82 |833]82 |78 |7 733 |73 169 |8 92 |10 |10 194 |9 8.6
2016 || 18 11 162 |214(23 23422818 [124]9.6 |10 [833]825|86 |86 |8 8 825 (84 194 |98 [96 |86 |93 |82 |91 |98
2017 || 13.7 | 136|122 12 |11.2]10 |10.6{10.6 [126]11.2 |10 {97596 |92 |9.33]98 |102 |10 94 102 | 106|104 104110 |11 104 {104
2018 |1 25.25 | 23.8 | 28.2 | 31 | 25.6|225 | 164|126 | 11 |102|9 888 |8.67(9.2 102|118 134 [1L75|114 |128 |13 |11.8|102]98 |10.2 |12 12
2019 {1 20.75 | 169 | 14.8 | 11.8 | 12 | 122102 |9
Afio || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 |1 9.8 10219 98 |86 |81 [93 92 |84 |85 |86 [92 |102 13 | 1.7 11 |1325|156 |13.75 |11 102 11.8 |13 | 15.6 [ 19.25 |19
2016 |88 |94 |86 |92 |92 |88 |9 9.6 (95 |111(12 |12 |129]156(15.8 | 143 ]12.25|12.6 |11.6 |13.25|17.2 |16 |154 |145|13.6 |13
2017 1102 {11 |11 10410 |11 |13.2(114|122|148|138 |12 |13 |18 |24.8|21.6|195 |16 16.8 | 175 [182]192]20 |238 |26 24.51
2018 || 12.8 | 11.6 | 122|142 | 11.6 | 126 |13 | 114|124 |14 |14 |15 | 141|125 |11 |142|145 |126 |128 |1825|194 |17 |21.6|228 |24 22
2019

Tabla D.13: Precios semanales del nopal grande

Afio || S1 S2 |S3 |S4 |S5 |S6 S7 /'S8 |S9 |S10|S11|S12|S13|S14 |S15|S16|S17 | S18|S19 | S20 | S21 | S22 | S23 | S24 | S25 | S26 | S27
2015 (1 825 |84 |79 | 7.6 |7.25|6.7 6.16 6.3 [69 |7 7 7 65 |65 [7.04(7 72 75 175 |71 716167 57862 |62 |62 |64
2016 || 10.75 | 8.6 |9 88 | 888 |87 (87 |83 |82 |84 |82 [833[862|86 |87 |91 [94 95 197 1936 [103]12 |124]127(82 |73 |81
2017 || 1.1 121 | 11.2.{ 108 | 10 | 1025 |94 |94 |94 |95 |92 |85 [89 |89 |8.67|88 |78 8.67 |81 |86 83 |84 |85 |89 |87 |9.369.06
2018 {185 |89 |94 {91 |86 (85 |79 |72 |66 |59 |68 |6.62|667|68 |79 |876|82 |838|74 |75 |75 |81 |86 |86 |83 |74 |73
2019 |85 |86 |9 94 1962193 |89 |85
Ao || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | 852 | S53
2015 (1 6.7 |68 |73 |76 [8.02(8 84 |87 |9 938110 195 99 103109104 ]101219.9 [925(94 |85 |81 |86 |8 8.75 110
2016 | 7.7 76 |82 |83 |88 |88 10211 119|128 |13 | 135|133 | 13.3 129 | 134 | 1288 | 13.1 | 129 [ 1212 | 11 |11 | 1L.7]10.6| 10.6 | 11
2017 || 9.1 92 |88 |89 99 |1256 |16 |14.7|13 |[12.7]115|10.9]10.7|10.1|10.1|10.3|10.38 |10.2 9.9 |10 96 |98 |85 |87 |862]877
20181 6.7 |69 |68 |74 |88 95 99 |10.1]102 108|114 11612 |11.9] 109|109 10.75|10.8 | 11.5 |11.25 | 114|108 | 9.8 |88 |85 |9
2019

Tabla D.1/: Precios semanales de la pina mediana
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Ao || S1 S2 |S3 |S4 |S5 S6 | ST |S8 |S9 |S10|S11|S12 |S13 |S14 |S15 |S16|S17 |S18 |S19 |S20|S21|S22|S23|S24|S25 |S26 |S27
2015 (| 9.75 | 112 | 114 |12 |125 |124 (12212 |122|124 115|106 |10.8 |10.67 |11.2 |11 |10.6 | 1167 |11 10810 9.6 | 10610 196 |92 |92
2016 || 12.12 (12 |12 | 128|125 |13 [132|124 | 117|121 |11.6 | 1233|115 |11.6 |12.3 |124]12 115 {108 [10 9.2 |89 |92 |104]94 |9 9.2
2017 || 12.7 | 119 | 116 | 11.8 | 11.8 | 11.5 [ 114|112 |11 |11.2|11.8 | 1125|112 | 112 |11.33 |11.6 |11 10.67 | 11.2 | 11.2]10.6 | 11.2| 10.8 | 10.8 | 11.8 | 12.2 | 112
2018 || 14 136 |14 |14.6 | 148 |15 |14.6|15.6 | 138|152 | 14.5 | 15.75 | 13.33 | 13.6 | 14.16 | 13.4 | 12 125 122 | 126|118 122 | 11.8 | 12.6 [ 118 |12.6 |13
2019 || 14.25 | 14.6 | 13.8 | 14.4 | 14.75 | 14.2 | 134 | 14
Ano || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 |S42 |S43|S44 | S45 | S46 | S47| S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 (194 10384 92 (93 |89 |86 |9 96 195 |94 191 |98 |10 9.1 10.6 | 10 114 1075102102 | 11 | 11.2 {124 | 1325 | 12
2016 || 9.1 92 196 [94 194 193 |94 [102|104(96 |925(98 |98 |96 |10 104195 |104 | 104 [105]10.8 11 | 104|114 |12 12,5
2017 || 11 1141102103 {106 |10.7 [14.8 | 11.6 | 11.4 | 11.8| 102 | 104 | 11.3 |11.6 |11.4 | 114 {1225 | 118 | 128 |13 |132|132|127|138 |14 13.68
2018 || 12 11612411 |12 1181126 [ 116 [ 116 | 12 | 124|124 |122 |13 124 133 [1338 (146 | 154 |14 | 152|144 |14 |142|145 |15
2019

Tabla D.15: Precios semanales del pldtano macho
Ano | S1 |S2 [S3 [S4 |S5 |S6 |S7T |S8 |S9 |S10 |S11 |S12 |S13|S14|S15|S16 |S17|S18|S19 |S20 S21 | S22 | S23 | S24 | 825 | S26 | S27
2015 || 5 6.28 |71 | 744 |77 |TH2 [T44 | 722 |66 |6.74 | 638 | 586 |49 |443 452|462 |446 |44 |4.08 | 412|418 |4.36 |4.52|554|6.04|64 |6.42
2016 || 8 9.2 | 10.76 | 11.14 | 10.95 | 11.8 | 12 121 | 1218 | 118 | 115 | 10.839.53 192 |9.02 |87 |788|6.78 /6.5 |68 |6.28|568|516(49 |47 |5 4.12
2017 || 5.4 | 596 | 568 |5.68 |56 |572 |6.06 |668 |7.18 |74 |72 [703 |6.38 564|527 (62 |7.22(767|8.12 |8.14|814|7.78|8.16|8248.5210.2410.9
2018 || 7.5 1 9.8 | 109 | 12.04 | 12.14 | 12.38 | 12.12 | 12.06 | 11.58 | 11.14 | 10.24 | 9.38 | 9.17 | 8.6 |94 | 1176 | 12.5.112.5 | 11.06 | 9 75 |68 |6.62]65 |6.72(79 |8.66
2019 || 6.15 | 10.24 | 10.9 | 10.86 | 10.9 | 11.26 | 1.1 | 10.7
Afo || S28 | S29 [S30 |S31 |S32 |S33 |S34 |S35 |S36 |S37 |S38 |S39 |S40|S41|S42|S43 |S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50 | S51 | S52 | S53
2015 | 6.38 | 6.06 | 5.76 |5.82 [ 626 |56 |58 |56 |448 | 458 |474 |47 45 | 43441 (416 |5 566 592 | 5.78|5.66 |57 |54 |6.04]6.7565
2016 || 4.28 | 3.96 | 4.34 | 4.66 | 538 |6.16 |6.38 |69 |574 | 478 |4.25 412|424 |44 | 44245 | 455|454 (46 | 445[48 |4.92]504[5.08]52 |6
2017 || 113 | 115 | 106 |95 |83 |94 |118 |744 652 |61 |534 | 526 |518|5.04|4.64 (45 |4.62[46 |458 |4.67]498)|54 |63 [698]742815
2018 || 8 7 682 |6.76 |65 |618 |61 [6.62 |624 |65 |65 [614 |64 |5.62(56 |576 |588|6.46(6.86 |6.95(68 |6.46|6.46 |5.86 | 6.03 |6
2019

Tabla D.16: Precios semanales del platano Tabasco
Afo | S1 |S2 [S3 [S4 |S5 |S6 |S7T |S8 |S9 |S10 |Si1 |S12 |S13 |S14 |S15 |S16 |S17 |SI18 |S19 |S20 |S21 |S22 |S23 |S24 |S25 |S26 |S27
2015 || 1142 [10.67]9.93 192 | 875 |84 |793 |86 |953 |12.13]13.33 162 |158 |14.78 | 1333 | 11.73 | 1147 | 13.33 | 13.13 | 11.33 | 10.07 | 10.87 | 11.67 | 11.13 | 10.13 | 1147 | 13.33
2016 || 19.83 [ 12.93 | 14.53 | 1847 15.17 | 1327 | 11.53 | 102 | 9.07 | 10.8 |12.67 | 12.67 | 12.83 | 11.53 | 8 787 19.93 933 |94 104 | 953 |873 |873 967 |9 987 198
2017|1692 633 1633 [587 |55 |6.07 [6.13 |58 |9.07 873 |7 713|807 | 10.33 | 12.87 | 14.93 | 14.78 | 1447 | 13.73 | 132 | 13.27 | 14.53 | 16 14.93 [ 16.07 | 158
2018 |[ 20.33 | 10.67 | 9.13 |9.33 | 8.13 | 6.83 |6.07 |6 827 | 1133|128 [13.5 | 1222|1087 9.67 |104 | 11.07 | 1108 | 947 |96 |9.07 {873 |9 86 192 |102 |9.73
2019 || 16.25 | 21.87 | 18,33 | 11.53 | 8.83 | 124 |10.6 |10.13
Afio || S28 [S29 |S30 |S31 |S32 |S33 |S34 | S35 | S36 |S37 |S38 |S39 |S40 |S41 |S42 |S43 | S44 | S45 |S46 |S47 | S48 |S49 | S50 |S51 |S52 |S53
20151333 [ 1083194 196 |96 |101 |10.13| 1433 | 13.13| 1033 | 927 | 873 867 |94 |10 [10 | 1042|987 |95 |10.13|10.33 | 13.53 | 18.27 | 25.93 | 24.67 | 21.67
2016 | 8.13 | 6.33 |5.67 |7 827 19.13 |10.13 [ 10.33 | 13.07 | 15.2 | 13.75 | 12.73 | 12.27 | 144 | 1553 | 13.07 | 13.08 | 16.33 | 18.33 | 17.92 | 16.13 | 16.13 | 15.4 | 14.6 | 15.47 | 16
2017 | 2033 [ 22.2 | 27.27 | 2253 | 20.73 | 23.13 | 20.93 | 15.87 | 15.33 | 14.67 | 138 |98 |72 |7 853 |9 867 | 873 1933 (95 ]9.53 |13.6 | 192 |20.87|21.25 | 16.91
20181(9.93 9.2 | 14.07 [ 1573 | 1527 | 12.6 | 13.67 | 14 12.87 [ 13.13 | 13.53 | 16.27 | 16.07 | 14.33 | 14.27 | 14.47 | 1458 | 1793 | 204 | 235 |27 | 28.53 | 18.73 | 14.93 | 12.75 | 16.67
2019

Tabla D.17: Precios semanales del tomate saladette




Afo || S1 |S2 |S3 |S4 |S5 |S6 |S7 |S8 |S9 |S10|S11|S12|S13 |S14|S15|S16|S17|S18 | S19 | S20 | S21 | S22 | S23

2015 || 3 42 139 |39 388139 [41 |4 45 |4 412139 404 |4 38 |41 |418(45 |49 |46 |51 |63 |6

2016 || 7.12 | 4.44 |42 |47 |5 46 (43 |44 |41 | 446 |48 | 517|488 |538(53 |58 |62 |642 (6287 76 |8 8.2

2017 |\ 7.8 |72 |74 |79 |8 788 |77 |87 |8 85 [82 82584 |96 |933|89 |10 |983 |10.6|10.3|10.5|10.7 | 122

2018 || 9 87 195 |98 (98 |10 |10.3]108 |94 [102|9.6 |975]10.33 (9.6 |11 |10.8 |12 |12.25 124|128 134|134 |138

2019 || 8 82 84 |91 |838]86 |8 8.4

Ao || S28 | S29 | S30 | S31 | S32 | S33 | S34 | S35 | S36 | S37 | S38 | S39 | S40 | S41 | S42 | S43 | S44 | S45 | S46 | S47 | S48 | S49 | S50

2015 | 6.3 |61 {64 [59 |61 |58 |6.02]62 |53 [525[56 |53 [46 |43 |43 [46 |462|49 |45 |46 |45 |44 |48

2016 || 8 89 87 |81 85 |91 |91 |83 |91 |82 |75 |75 |68 |72 |66 |71 [6.75]66 |68 |625|7 6.7 |72

2017 || 13.2 113 | 11.2 {109 | 108 | 122127 |88 |89 |78 |82 |77 |74 |78 |78 |81 |812|84 |88 |875]91 |89 |97

Tabla D.18: Precios semanales de la toronja roja
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APENDICE F

Series de tiempo estacionarias
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Funciones de autocorrelacion muestral
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APENDICE H

Analisis de los residuales
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Predicciones de las series de tiempo
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APENDICE J

Aprendizaje de la red neuronal
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Figura J.14: Pina mediana
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APENDICE K

Algoritmo: Construcciéon de base de datos

library (lubridate)

library(rvest)

ReadDB=function (){
root="http://www.economia-sniim.gob.mx/nuevo/Consultas/
MercadosNacionales/PreciosDeMercado/Agricolas/
ResultadosConsultaFechaFrutasYHortalizas.aspx?fechalnicio="
date_s=vector ()
date_e=vector ()
date_s=as.character.Date(seq(as.Date("01/01/2009",format = "%d
/%m/%Y"), by="12 months", length.out=11),format = "%d/%m/%Y"
)
date_e=c(as.character.Date(seq(as.Date("31/12/2009",format = "7
a/%m/%Y"), by="12_ months", length.out=10),format = "7%d/%m/%Y
"),"28/02/2019")
for(i dn 1:11){
path=pasteO(root,date_s[i],"&fechaFinal=",date_e[i],"&
ProductoId=-1&0rigenld=-1&0rigen=Todos&Destinold=220&
Destino=Quer %c3%a9taro: %20Mercado %20de %20Abasto %20de %20
Quer %c3%a9taro&PreciosPorId=1&RegistrosPorPagina=15000")
page=read_html (path)
tabla=html_nodes (page,"#tblResultados")
database=html_table (tabla)

database[[1]]=database[[1]]1[-1,-9]
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ti=which(database[[1]]$X1=="Frutas")
database[[1]]=database[[1]1]1[-t1,]
t2=which(database[[1]]$X1=="Frutas de Temporada")
database[[1]]=database [[1]][-t2,]
t3=which(database[[1]]$X1=="Hortalizas")
database[[1]]=database [[1]][-t3,]
t4=which(database[[1]]$X1=="Chiles Secos")
database[[1]]=database [[1]][-t4,]
if (i==1){
bd=database [[1]]
}
elsed
bd=rbind (bd,database [[1]])
}

}

return (bd)

PriceKg=function(size ,prices){
numeros=sapply(size, function(x){regmatches(x,gregexpr("[[:
digit:J1", x))1})
unidad=vector (length = length(numeros))
for (i-in 1:length(numeros)){
aux <- numeros[[i]]
if (length(aux > 0)){
aux2 <- character ()
for (j in 1:length(aux)){
aux2 <- paste(aux2,aux[j],sep="")
}

unidad[i]=aux?2
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else{unidad[i]l= "1"}
}
unidad=as.numeric (unidad)
prices=prices/unidad

return(prices)

InfoProducts=function(db,n_prod){
aux=vector ("list")
for (i in 1:n_prod){
if ((i==46111==68)||(i==56]1i==57)1(i==42)){
id=which ((db$Producto==names_products[i])&(db$Modalidad

==||I||))

}
elsed{
if ((i==7)11(i==1211i==63) 1| (i==64]1i==69)){
if ((i==7111==63) || (i==64|11i==69)){id=which ((db$Producto==
names _products[i])&(db$Modalidad=="N")&(db$
Presentacion=="Kilogramo"))}
else{id=which ((db$Producto==names_products[i])&(db$
Modalidad=="N")&(db$Presentacion!="Rollo"))}
}
elsed{
id=which ((db$Producto==names_products[i])&(db$Modalidad=="N
"))
}
}

weekprice=tapply (db$PrecioKg[id],list (as.factor (year (db$Fecha
[id])) ,as.factor (week (db$Fechal[id]))),function(x){mean(x,

na.rm=T)})
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aux [[i]]=1list (names_products[i] ,weekprice)
}

return (aux)

ChooseProducts=function (names_products,dt,string){

id=vector ()

for (i in 1:length(string)) {
id=c(id,which(names_products==string[i]))

}

aux=vector ("list")

for(j in 1:length(string)){
aux [[j11=1ist (dt [[id[j1110011],dt[[id(j11100[2]11)

}

return (aux)

WeekSerie=function (dt){
a=which(names (dt [[2]][,1])==2015)
price=as.vector (t(dt[[2]]1)) [((a-1)*53+1):((a+3)*53+8)]
aux=which(is.na(price) == T)
autocomplete=sapply (aux, function(x){mean(pricel[(x-3):(x+3)],na
.rm-= T)})
price[aux]=autocomplete

return (price)

db=ReadDB ()
names (db)=c("Fecha","Producto","Calidad","Presentacion",

"Origen","PrecioMin","PrecioMax","PrecioFrec")
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db$Fecha=as.Date (db$Fecha,format=""9%d/%m/%Y")
db$Producto=as.factor (db$Producto)
db$Presentacion=as.factor (db$Presentacion)

db$PrecioFrec=as.numeric (db$PrecioFrec)

names_products=levels (db$Producto)
names_products=sort (names_products)

n_prod=length (names_products)

#Calculando precio por Kilogramo, ya que hay diferentes
presentaciones

#Se usa el precio frecuente

size=levels (db$Presentacion)

size[30]="Ciento de ,100,pzas"

size [32]="Docena,de 12 ,pzas"

db$Presentacion=factor (as.numeric(db$Presentacion) ,levels=1:
length(size) ,labels = size)

db=cbind (db,"PrecioKg"=PriceKg (db$Presentacion ,db$PrecioFrec))

#Separando productos Nacionales y internacionales
db=cbind (db, "Modalidad"=unname (sapply (db$0rigen, function(x){if(x

=="gImportacin"){return("I")}else{return("N")}})))

#Separamos los datos por producto

datos=InfoProducts (db,n_prod)

string=sort(c(“Coliflorugrande“,"Nopalugrande",“NaranjauValenciau
grande",
"Epazote","Chile Serrano","Aguacate Hass",6"
CalabacitayItaliana',

"iJcama","Kiwi","Lima","6Limn, c/semilla #,5","
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aPltano  ;Macho",
"fiPia mediana","Chayote singespinas","Cacahuate",
"ToronjaRoja","Tomate ;Saladette" ,"dPltanoTabasco"

))

#Elegimos un subconjunto de productos a estudiar
ANN_products=ChooseProducts (names_products ,datos,string)
for(i in 1:length (ANN_products)){

ANN_products [[i]][[2]]=WeekSerie (ANN_products[[i]])
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APENDICE L

Algoritmo: Red neuronal recurrente ELMAN

neurona=setRefClass ("neurona",
fields = list(id="character",input="numeric",
bias="numeric",
num_nodos = "numeric",weight =
"numeric",
output="numeric" ),
methods = list(initialize = function(posicion
, num_conexiones ,s){
id<<-posicion
num_nodos <<- num_conexiones
set.seed(s)
weight<<-runif (num_nodos ,min = -1,max = 1)
bias<<- 0
+s
ComputeOutput=function (x){
input<<-x
output <<-FtAc (FtIn(input ,weight ,bias))
3,
ComputeOutputNet=function (x){
input <<-x
output <<-FtIn(input ,weight ,bias)

1))

FtIn=function(x,w,b){
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return (sum (x*w) +b)

FtAc=function(x){

return(1/(1+exp(-x)))

CreateELMAN=function(topology){
n_capas=length(topology)
red=vector ("list")
k=1
for (i in 2:n_capas) {
red[[i]]=vector("list")
for (j in 1:topologylil) {
if (i==n_capas){
id_n=pasteO("y",i,j)
red[[i]J][[jl]=neurona$new(id_n,topology[i-1],k)
}
if (i==n_capas-1){
id_n=pasteO("u",i,j)
red[[i]][[j]l]l=neurona$new(id_n,1,k)
}
if(i==2){
id_n=paste0("z",i,j)

red[[i]J]1[[jl]=neurona$new(id_n,topologyl[i-1],k)

k=k+1

X

for (1 in 1:length(red([[3]]1)) {

red[[3]1]1[[1]1]1%output=0
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3

return(red)

FrontPropELMAN=function(red){

input=vector ()

for(i in c(2,4)){
aux=vector ()
if (i==2){
net=vector ()
for (k in 1:length(red[[3]11)) {

net=c(net,red[[3]][[k]]$output*red[[3]][[k]]$weight)

¥

for (j in 1:length(red[[i]])) {

if (i==2){
red[[i]][[jl]$input=red[[1]]
red [[i]]L[jll$output=FtAc (FtIn(red[[1]],red[[i]]1[[j1]$
weight ,0)+sum(net))
aux=c (aux,red [[i]][[j]l]$output)
Yelsed
red[[i]][[jl]$ComputeOutputNet (input)

aux=c(aux ,red[[i]]1[[jl]1$output)

+
input=aux
if (i==2){

for (k in 1:length(red([[i]]1)) {
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red[[3]][[k]]$input=red[[3]] [[k]]$output

red [[3]][[k]]l$output=aux[[k]]

BackPropELMAN=function(red,result,stf){
delta=vector ("list")
delta[[2]]=vector("list")

delta[[3]]=vector ("list")

for(i in c(4,2)){
if (i == length(red)){
deltal[[1]] = (result-red[[i]J][[1]]$output)*stf* red[[i]][[1
11$input

W_temp = red[[i]][[1]]$weight

} else{
for (j in 1:length(red[[i]]1)) {
deltal[[3]1[[jl]l=(result-red[[4]]1[[1]]$output)*stf*W_templ[
§31*(red [[i1]1[[j]l]$output) *(1-red [[i]J1[[j]l]$output)*xred
[[1]1]
deltal[[2]]1[[jll=(result-red[[4]1]1[[1]]$output)*stf*W_templ
jl*(red[[i]1]1[[jl]l$output)*(1-red[[iJ]1[[jl]l$output)*red

([311[0Cjl]8%input

return (delta)
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Brownian_simulation=function(set){
set.seed (0)
dW=sqrt (1/set)*rnorm(set,0,1)
W=c (0, cumsum (dW))

return (W)

stf=function(u,s,w,N){
bt=1
fi=exp ((sum(u)/N)+(s*(wllength(w)]l-wl[1]))) /bt

return (fi)

ELMAN_Validation=function(prices,n,epoch,l_rate,patience){
ANN=CreateELMAN (c(n,2*(n+1) ,2%(n+1),1))
n_set=(prices-min(prices[1:159]))/(max(prices[1:159])-min(

prices[1:159]1))
N=159
t_set=n_set [1:N]
v_set=n_set [(N+1):212]
B=Brownian_simulation (N)
u=1/(N=-(0:(N-1)))"2
s=sqrt(var(t_set))
k=1
train=0
E_epoch=vector ("list")
E_epoch[[1]]=vector ()

E_epoch[[2]]=vector ()
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sample=vector ("list")
for (j in 1:(N-n)) {

sample [[jl]=t_set[0:n+j]

sample_eval=vector ("list")
for (j in 1:(53-n)) A
sample_eval[[jl]=v_set[0:n+j]
}
n_p=0
opt=0
error=1000
aux=vector ("list")
while ((k<=epoch)&(n_p<patience)){
E_tn=vector ()
D_W=vector ("list")
for (i in 1:(2*n+2)) {
D_W[[ill=rep(O,n)
}
D_C=rep(0,2*n+2)
D_V=rep(0,2*n+2)
D_E_tn=vector ("list")
for (i din 1:(N-n)) A
ANN[[1]]=sample[[i]][1:n]
FrontPropELMAN (ANN)
phi_tn=stf (ul[0:(n-1)+i],s,B[0:(n)+i],N)
E_tn=c(E_tn,0.5*phi_tn*(sample[[i]] [n+1]-ANN[[4]1]1[[1]1]1%
output) ~2)
D_E_tn=BackPropELMAN (ANN, sample[[i]] [n+1],phi_tn)
D_V=D_V+D_E_tn[[1]]

D_C=D_C+unlist(D_E_tn[[2]])
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for (j in 1:(2*n+2)) {

D_WLLjll=D_WL[jl1+D_E_tn[[3]11[[j]]

}
train=sum(E_tn)/(N-n)

E_epoch[[1]]=c(E_epoch[[1]],train)

k=k+1

pred=0
for(i in 1:(53-n)){
ANN[[1]]l=sample_eval [[i]][1:n]
FrontPropELMAN (ANN)
pred=pred+((sample_eval [[i]] [n+1]-ANN[[4]1][[1]]$output) "2)
/(53-n)
b
E_epoch[[2]]=c(E_epoch[[2]],pred)
if (pred<error){
n_p=0
opt=k-1
error=pred
}
elsed{

n_p=n_p+l1

if ((k<=epoch)&(n_p<patience)){
ANN[[4]1]1[[1]1]18weight=ANN[[4]][[1]]8weight+(1_rate/(N-n))*D_
\
for (j in 1:(2%n+2)) {

ANN[[3]1[[j]]l$weight=ANN[[3]][[jl]$weight+(1l_rate/(N-n))*
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D_CI[j]
ANN[[2]1]1[[j1])$weight=ANN[[2]]1[[jl]$weight+(1l_rate/(N-n))=*

D_W[L[j1]

}
print (opt)

return (E_epoch)

ELMAN_Training=function(prices ,n,epoch,1_rate){
ANN=CreateELMAN (c(n,2*x(n+1),2*%(n+1),1))
n_set=(prices-min(prices[1:212]))/(max(prices[1:212])-min(

prices[1:212]))
N=212
t_set=n_set [1:N]
B=Brownian_simulation (N)
u=1/(N-(0:(N-1)))"2
s=sqrt (var(t_set))
k=0

train=0

sample=vector ("list")

for (j in 1:(N-n)) {

sample [[jl]=t_set[0:n+j]

while (k<epoch) {
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tn=vector ()

W=vector ("list")

for (i in 1:(2*n+2)) {

}

D_

D_W[[il]l=rep(0O,n)

C=rep(0,2*n+2)

D_V=rep(0,2*n+2)

D_E_tn=vector("list")

for (i in 1:(N-n)) {

ANN[[1]]=sample[[i]][1:n]

FrontPropELMAN (ANN)

phi_tn=stf(ul0:(n-1)+i],s,B[0:(n)+i] ;N)

#E_tn=c(E_tn,0.5*phi_tn*(sample [[i]1[n+1]1-ANN[[4]][[1]]$
output) ~2)

D_E_tn=BackPropELMAN (ANN, sample[[i]] [n+1],phi_tn)

D_V=D_V+D_E_tn[[1]]

D_C=D_C+unlist(D_E_tn[[2]1])

for (j in 1:(2*n+2)) {

D_W[[jll=D_WLL[jl}+D_E_tn[[3]1][[j]]

if (k<epoch){

ANN [[4]1][[1]]8weight=ANN[[4]][[1]]8weight+(1_rate/(N-n))*D_
v
for (j in 1:(2*n+2)) A
ANN[[3]]1[[j]l]$weight=ANN[[3]][[jl]l$weight+(1l_rate/(N-n))*
D_CI[j]
ANN[[2]]1[[j]]1$weight=ANN[[2]][[jI]$weight+(1_rate/(N-n))*

D_W[L[j1]
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k=k+1
}
return (ANN)
}
ELMAN _Forecasting=function (ANN,n,prices){
N=212
n_prices=(prices-min(prices[1:N]))/(max(prices[1:N])-min(prices

[1:N]1))

f_price=vector ()
for(i in 1:8){
ANN[[1]]=c(n_prices [(N-n+1):N],f_price) [0:(n-1)+1i]
FrontPropELMAN (ANN)
f_price=c(f_price,ANN[[4]]1[[1]]$output)
}
f_price=f_price*(max(prices[1:N])-min(prices[1:N]))+min(pricesl[
1:N1)

return(f_price)
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