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INTRODUCCION

El sector energético ha sido sin duda un pilar fundamental en la conformacién del México
moderno. El desarrollo econ6mico del pais se ha visto impulsado por una oferta cabal y
confiable de insumos energéticos, a la vez que el despliegue de actividades del sector han

constituido un estimulo a la oferta nacional de bienes de capital, insumos industriales y
servicios.

Dentro de este sector energético se encuentra PetrSleos Mexicanos que es €l proveedor de
los hidrocarburos, fuente principal de la produccion de energia primaria y que tiene dos
destinos principalmente. En el primero de ellos la energia sc canaliza hacia los centros de
transformacién (refinerias, despuntadoras, plantas de gas y fraccionadoras). Y en ¢l segundo
se utiliza directamente por el consumidor final (sectores de transporte, industrial,
agropecuario, residencial, comercial y publico), es decir, utilizan la energia secundaria que
es generada por los productos derivados de los hidrocarburos después de que  se llevé a
cabo el proceso de transformacion en los centros antes mencionados.

Como vemos ¢l consumo de energélico es de vital importancia para los diferentes sectores
de la sociedad. De aqui la importancia de este trabajo e} cual tiene como objetivo obtener
modelos de series de tiempo de la produccién y volumen de las ventas internas de algunos
hidrocarburos para gencrar pronésticos que puedan scr Gtiles en la planeacién y toma de
decisiones, ya que realizar una plancacién de mediano v largo plazo implica el tener
conocimiento profundo y detallado del comportamiento de la sociedad en la produccion,
transformacién, manejo y consumo de energia.

El andlisis que se rcalizari para el desarrollo de modelos de series de tiempo parte de la idea
de que el conjunto de datos histdricos de la produccién y ventas de hidrocarburos tienen un
patrén que puede ser explotado en la preparacién de prondésticos, y para identificar este
patrén es conveniente pensiar que estos datos estin compuestos de varias componentes.

Es precisamente la Metodologia de Anilisis de Series de Tiempo de Box-Jenkins la que
identifica esas componentes, ya que su idea fundamental radica en la estrategia para
construir modelos, los cuales no soélo deben ser adecuasdos puara representar el
comportamiento de los datos observados , sino que su eleccién debe ser sugerida por los
datos mismos. Es decir, la mctodologia detecta las distintas componentes usando los filtros

correspondientes hasta obtener residuales no predecibles cuyo comportamiento tiene poca
influencia en el resultado final.

La aplicacion de esta metodologia se debe a que utiliza la dependencia en las observaciones
mis efectivamente que otros modelos y en consecuencia es posible que produzca
prondsticos mds exactos. Ademds de que ofrece un mejor enfoque sistemdtico para




construir, analizar y pronosticar con modelos de series de tiempo y sobre todo porque se
cuenta con la cantidad suficiente de datos que son necesarios para su desarrollo.

Por lo tanto, si se llegan a obtener prondsticos aceptables quizd puedan tomarse decisiones
que contribuyan al fortalecimiento de las actividades productivas donde se asegure la
capacidad de respuesta del sector en el suministro de combustible y energia en condiciones
competitivas en calidad y volumen.

Otra finalidad de este trabajo es que sirva de apoyo al alumno del drea de Simulacién en
algunas materias, ya que s¢ presenta una aplicacién real de uno de tantos conocimicntos
adquiridos durante la carrera y que pretende contribuir para el aprendizaje y experiencia del
alumno de Matemiiticas Aplicadas y Computacién y dreas afines.

El trabajo esta integrado por cinco capitulos. En el primero de ellos se tiene el origen,
evolucidn, situacién y perspectivas de la produccién y el volumen de "ventas de productos

petroliferos.

En el segundo capitulo se describe la metodologia de Box y Jenkins, considerada como una
de las mejores para generar pronésticos. Se definen los pasos a seguir para la identificacién
estimacién verificacion y pronésticos de [os modelos.

El capitulo tres contiene el andlisis de las series de tiempo de produccién de Petréleo Crudo
y Gas Natural y Ventas de Productos Derivados. Este andlisis incluye la identificacién de
las series estucionarias, las series con variacién estacional, identificacién de modelos
tentativos que se ajusten a los datos y por iltimo la seleccion de los mejores modelos en
base a los estadisticos obtenidos y al anilisis de residuales.

En el capitulo cuatro sc tienen los pronésticos generados por los modelos seleccionados en
al capitulo anterior. Asf{ mismo se realiza una simulacién con dichos modelos.

El quinto y tltimo capitulo presenta la evaluacién de los resultados, agrupando toda la
informacién de los pronésticos, la simulacién y 1os datos reales.




CAPITULO 1

ANTECEDENTES




Antecedentes

1.1 Origen de Ia Produccion de Petréleo Crudo y Gas Natural

La historia de México como productor de hidrocarburos se tiene desde 1901, cuando se
extrafun por compafifas petroleras extranjeras, en el periodo de ese afio y hasta 1916 Ia
produccién es relativamente baja y su ritmo de crecimiento es modesto. Segin archivos
existentes la produccién pasé de s6lo 50 barriles diarios en 1901 a 110 mil barriles diarios
en 1916 y siguié incrementdndose hasta llegar en 1921 a una produccién de 530 mil barriles
diarios de crudo. Después de este afho, ain cuando se inicia la produccién de nuevos

campos, ésta sufre un descenso radical debido a la explotacién intensiva e irracional de los
campos.

La expropiacién petrolera marca el fin de una etapa en la que se llevé a cabo una
explotacion irracional de éstos recursos naturales: en la que fueron frecuentes las
intromisiones de los intereses extranjeros en los asuntos internos del pafs y donde la
existencia misma de las empresas petroleras extranjeras constituian uno de los principales
obstdculos para el desarrollo econémico nacional.

Junto con la estrangulacién econdémica a que se vio sometida la industria petrolera
nucionalizada en sus primeros afios, existiu la conviccién., de parte de las compafias
extranjeras expropiadas, de que los mexicanos estaban  incapacitados técnica ¥y
econémicamente para operar e impulsar a la industria petrolera nacionalizada. Han sido
muchos los problemas que se han tenido que vencer; sin embargo. en su oportuna y gradual

solucién estriba una de las claves del poderoso desarrollo iniciado al finalizar la década de
los treinta,

A pesar de los miltiples obsticulos, esta industria ha alcanzado un crecimiento
extraordinario. Al cambiar la orientaciéon que tenia antes de 1938, dejé de ser un
instrumento de extraccién de crudos para la exportacién y se convirtié en la principal fuente
de abastecimiento de las necesidades energéticas del pais y de 1a propia industria.

1.2 Sistema Nacional de Produccién y Estadisticas de Hidrocarburos

En la actualidad el sistema nacional de produccién de hidrocarburos esta integrado por tres
regiones como se muestra en la figura 1.1,

[}



Antecedentes

INFRAESTRUCTURA PARA EL MANEJO DE LA PRODUCCION
SISTEMA NACIONAL.
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Figura 1.1 i | de Pr 6n de Hidrocarburos.

La produccién de hidrocarburos esta integrada principalmente por dos tipos que son el
Petréleo Crudo o Aceite y el Gas Natural.

1.2.1 Estadisticas de la Produccidn de Petréleo Crudo

El petréleo crudo se considera como pesado, ligero o superligero, seglin los criterios de la
tabla 1.1:

Tipo de Petr6leo Crudo Densidad
Crudo Pesado Igua) o Inferior a 27°
Crudo Ligero Superior a 27° y hasta 38°
Crudo Superligero Superior a 38°

Tabla 1.1

Los hidrocarburos liquidos producidos, o sea el crudo mds los condensados del gas
obtenido en campo, alcanzd el valor mds alto de nuestra historia en 1993 (2,774.4 MBD) .
En relacién a las calidades de crudo que se producen, cabe hacer notar que si bien la
produccién de aceite pesado o maya ha venido en aumento hasta 1992 (para 1993 y 1994
disminuye ligeramente) la produccién de ligero es mayor, y se ha mantenido en los Gltimos
afios. Esto ha permitido un equilibrio de casi 50 9% de cada tipo.

A partir de 1988 sc¢ ha venido produciendo. una cantidad cada vez mayor de crudo super
ligero u olmeca. que proviene de la regién Sur




Antecedentes

La produccién de aceite se obticne como resultado de dos tipos de proyectos; los de
desarrollo, o sea aquells produccién que se obtiene de los nuevos pozos productores
pertenecientes a los nuevos campos que se descubren e incorporan afio con afio y la que se
obtiene de los campos que estdn en etapa de explotacién.

Es evidente que el principal soporte de la plataforma de produccién es ¢l aceite proveniente
de estos ultimos. En los afios recientes la produccién obtenida de los proyectos de
explotacién y mantenimicnto ateniia su declinacién e incluso ha aumentado en los Jdltimos
afios.

En la figura 1.2 se muestra la produccién histérica del Aceite de 1901 a 1994
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Figura 1.2 Produccién Histdrica de Petréleo Crudo.

La Region Norte sostiene una plataforma de aproximadamente 100 mil barriles por dia en
lo que se refiere al crudo.

Los Yacimientos de la Regién Sur, por su estado de avance en su explotacién, estdn en una
etapa de fuerte declinacién. que aunque ha sido atenuada con diversas acciones, requiere de
inversiones en proyecios que permitan mantener su plataforma de produccién, que
actualmente es de 600 mil barriles por dia de crudo.

La Regién Marina, desde su incorporacién a la produccién nacional, ha ido
incrementindose su participacién, permitiendo contrarrestar su propia declinacién, la de las
otras dos regiones y mantener la plataforma nacional, en cifras superiores a los 2 millones
600 mil barriles por dia, en los dltimos afios.
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1.2.2 Estadisticas de la Produccién de Gas Natural

El gas natural se obtiene de la separaci6n del gas asociado al crudo y de la explotacién de
yucimientos propios de gas,

Dentro de los yacimientos, debido a las altas presiones y temperaturas existentes, los fluidos
contienen un porcentaje de gas en solucién, que al pasar a la superficie se libera al cambiar
las condiciones a baja presién y temperatura, produciéndose de esta manera aceite y Gas
Asociado.

En la Regién Norte, las dreas productoras  se encuentran en los distritos de: Altamira, Poza
Rica , Veracruz, y en el scctor operativo Cerro Azul. de donde se obtiene un total de 112
millones de pies cibicos por dia , medianie la explotacién de 2.011 pozos en 116 campos,
la aportacién de esta regién representa ¢l 4 por ciento del total nacional de gas asociado.

La Regién Sur aporta e! 53 por ciento de la produccién total de gas asociado, con un
volumen diario de 1,644 millones de pies clbicos, a través de la explotacién de 1,337 pozos
cn 84 campos productores, localizados en el drea del mesozoico Chiapas - Tabasco y en los
distritos Agua Dulce y Ocosingo.

La Regién Marina, se caracteriza por producir dnicamente gas asociado al aceite y su
aportacién de 1,336 millones de pies cibicos por dia, corresponde al 43 por ciento de la
produccidén nacional, de gas asociado, obteniéndose mediante la operacién de 308 pozos
localizados en 15 campos productores, perienecientes a los distritos de Ciudad del Carmen
y Dos Bocas, localizados en la Sonda de Campeche.

Se denomina Gas No Asociado al que se obtiene de yacimientos de gas seco y lwimedo, con
bajo contenido de hidrocarburos liquidos.

En la Regioén Norte, las dreas de gas no asociado se localizan en los distritos de Reynosa y
Veracruz, de donde se obtienen 360 miilones de pies cubicos por dia, de 763 pozos en 115
campos productores, este volumen representa el 68 por ciento de la produccién nacional,

En la Regién Sur se obtiene el 32 por ciento restante de gas no asociado, 170 millones de
pies cibicos por dia, provenicnte de 148 pozos de 17 campos localizados en los distritos de
Agua Dulce y Ocosingo .

En la figura 1.3 se muestra la produccién histérica del gas natural en el periodo de 1901 a
1994,
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PRODUCCION HISTORICA DE GAS NATURAL
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Figura 1.3 Produccion Histérica de Gas Natural,

De la produccién nacional ¢l 84 por ciento corresponde a gas asociado y el restante 16 por
ciento a gas no asociado, la razoén principal de esta diferencia de produccion es que el gas
asociado se extrae junto con el crudo, hacia el cual se¢ han dirigido la mayor parte de
recursos para  su buisqueda y explotacidn, motivo por el cual el gas no asociado ha sufrido
un decremento a partir de 1982 al quedar limitado el desarrollo de los proyectos relativos a
este tipo de yacimientos .

Esta orientacién obedece a que los recursos de inversiéon que el gobierno federal ha
orientado en los dltimos afios a la rama de la industria petrolera nacional que se encarga de
la exploracién y produccién de hidrocarburos, se han canalizado preferentemente a los
proyectos de explotacién de aceite, debido a que esto hasta ahora han sido mas rentables
que los proyectos de gas natural, en razén de su significativa diferencia de precios.

En apego a esta politica se ha dado preferencia a la incorporacién de yacimientos
productores de crudos ligeros, de mayor valor comercial, que a su vez traen consigo
superiores volumenes de gas asociado.

En consecuencia, las cifras historicas reflejun que no obstante el apego a la politica de
wantener una plataforma de produccién de crudo y dejando al gas natural en una posicién
relativamente complementaria. la produccién de este hidrocarburo no se ha deteriorado, e
incluso se ha elevado modestamente en los dltimos afios, compensando la declinacién
natural.
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1.2.2.1 Aprovechamiento del Gas Natural

Durante los primeros afos de la explotacién del petréleo, el gas era considerado
mundialmente como un subproducto de poco valor comercial, por lo que se desperdiciaba
en su mayor parte, quemindolo a la atmdésfera.

Meéxico no fue ajeno a esta prictica y desde el descubrimiento de los campos de crudo y gas
asociado en 1901 hasta finales de la década de los cuarenta, ¢l gas producido se envio a la
atmoésfera, pues no se disponia de los recursos necesurios para su aprovechamiento, y por
otra parte, tampoco s¢ contaba con la demanda para este producto. Es a finales de la década
de los 40°s cuando se inicia el aprovechamiento del gas, al entrar cn operacién las primeras
estaciones de compresién y piantas de tratamiento en Poza Rica.

Con el descubrimiento de los campos de gas no asociado. en el distrito frontera noreste a
partir de 1945 y en Ciudad Pemex a partir de 1949, y la construccién de los gasoductos de
distribucidn, permitieron abrir importantes mercados pura este producto.

Sin embargo, y con el incremento de la produccién de gas a partir de 1958 y hasta el afio de
1968. se enviaron a la atmdsfera un promedio diario anual del orden de 600 millones de
pies ciibicos por dia.

No obstante los esfuerzos que se hicieron a panir de 1969 para la adquisicién e instalacién
de equipo de compresién en campos, con el incremento en !a produccién de gas por el
descubrimiento de los campos de) mesozoico en los estados de Chiapas y Tabasco en 1973,
se continuo con la quemu de gas con valores del orden de los 500 millones de pies cibicos
por dia; aunque en términos porcentuales el gas aprovechado paso de un valor de 46 por
ciento en 1968 a 92 por ciento en 1979.

Con el descubrimiento y desarrollo de los campos de la Sonda de Campeche en 1979, y con
{a mdxima produccién del mesozoico en la regién sur , durante los afos de 1980 a 1983, los
voliimnenes de gas quemado se incrementaron nuevamente disminuyendo el gas
aprovechado en términos porcentuales; y no fue sino hasta 1984 y con el inicio de
operacién de las plataformas de compresién Akal C, Akal J y Nohoc A, durante los afios de
1981 a 1983. cuando se inicia un incremento real del gas aprovechado, llegando a valores
del 98 por ciento a partir de 1990.

Podermnos observar en la grifica el aprovechamiento del gas natural durante la historia
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Figura 1.4 Aprovechamiento histdrico de Gas Natural.

Un aspecto histSrico a considerar lo constituye el crecimiento acelerado de la industria
petrolera en el periodo 1976-1981. En esta época. la intenciéon de aprovechar las
oportunidades que ofrecia el mercado internacional de petrélco crudo, asi como el
descubrimiento de los yacimientos del mesozoico de Chiapas-Tabasco y de la sonda de
campeche, canalizaron cuantiosas inversiones para levantar una infraestructura destinada a
la produccién de aceite.

Al presentarse la presion sobre la deuda externa y mwodificarse las caracteristicas del
mercado, el cual paso de un patrén de vendedores & uno de compradores, no fue posible
aprovechar en su totalidad el gas asociado que se producia en estos yacimientos, el cual se

quemaba para producir el aceite a los ritmos que demandaba el pafs.

1.3 Proceso para la obtencién de Productos Derivados

La refinacién es el conjunto de una serie de procesos fisicos ¥ quimicos a los que se somete
el petréleo crudo, la materia prima, para obtener de €l, por destilacién, los diversos
hidrocarburos o las familias de hidrocarburos con propiedades fisicas y quimicas bien
definidas.

Después de la separacién se aplican a jos derivados asi obtenidos diversos procesos de
conversién para obtener de ellos productos mds valiosos y €stos se someten finalmente a
tratamientos con dcidos, dlcalis, solventes extractivos, cataliticos con hidrégene y reactivos
quimicos en general, a fin de eliminar las impurezas que los hacen impropios para su
empleo comercial.




El aceite crudo, de muy diversa constitucion seguin el origen (de base asfiltica, nafténica o
mezclada), tiene rendimientos variables en el proceso de destilacion y de fraccionamiento, a
determinadas condiciones de presién y temperatura, Estos rendimientos generalmente no
concuerdan con el patrén de consumo, en el cual en algunos casos, segin el pais de que se
trate, presenta diversos requerimientos de productos ligeros. de peso molecular que no estin
contenidos en el aceite crudo, o por el contrario, productos residuales con alto peso
molecular.

Por lo tanto, es necesurio ajustar los rendimientos y caracteristicas de las fracciones o cortes
que constituyen los diferentes combustibles, al mencionado patrén de consumo. Este ajuste
se hace sometiendo las fracciones a los diversos procesos de conversién, con objeto de
obtener los productos que el mercado requierc. Tales procedimientos de conversién se
aplicun & las diferentes familias de hidrocarburos para obtener, mediante arreglos
moleculares, productos miis figeros o de mayor cantidad de octano, o de menor viscosidad.

Es por la aplicacién de estos procesos como la refinacién puede poner a disposicion del
consumidor, una amplia gama de productos comerciales:

a) Energéticos; combustibles especificos para los transportes, la agricultura. la industria, la
generacién de corriente eléctrica para uso doméstico.

b) Productos especiales; lubricantes, parafinas, asfaltos. grasas para vehiculos, construccién
y uso industrial.

¢) Materias primas para la industria petroquimica bdsica.

Para lograr lo anterior. como se ha descrito ya, €s necesario someter las materias primas a
una serie de pasos de transformacioén, los cuales se dividen en tres grupos principales.

Proceso de destilacion del petréieo crudo

El petr6leo crudo esti formado por varios hidrocarburos que comprenden desde el gas
licuado hasta el asfalto. Su separacién en columnas de destilacién se realiza por las
diferencias de volatilidad que tienen unos y otros. El procedimiento utilizado consiste en
calentar el petréleo crudo a una temperatura €n que los componentes mds ligeros se
cvaporan, para ser enseguida condensados. Esta condensacién se efectiia a diferentes
temperaturas. Los hidrocarburos mds voldtiles se condensan a menor temperatura que los
menos volitiles.

De esta manera se obtienen distintos cond jos, cuyas propiedades corresponden a las de
gas licuado, gasolinas. kerosinas 0 combustible diesel.

Proceso de desintegracion

El} residuo de la destilacién del petrSleo crudo se somete a una nueva destilacién al alto
vacfo para separar componentes menos voldtiles, que de acuerdo a las propiedades del
petréleo crudo de que se trate, serdn destinados a lubricantes o a ser desintegrados
cataliticamente. El residuo de la destilacién al vacfo es asfalto, o bien, carga para la planta
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de coque o para la hidrodesintegradora de residuales y la subsecuente obtencidon de
destilados.

Los destilados al vacio que se destinan a lubricantes se someten a procesos adicionales:
extraccion con furfural y desparafinacién con metil-etil-cetona. Al final se obtiene de ellos
lubricantes bdsicos, que con diferentes aditivos, forman los lubricantes y las parafinas que
existen en el mercado.

Los destilados al vacio que por sus caracteristicas no se dedican a lubricantes, se
desintegran cataliticamente para convertirse en productos c¢omerciales; gas licuado,
gasolinas de alto indice de octano y combustible diesel.

Proceso de purificacién

Estos procesos ecliminan de los productos obtenidos por destilaciéon o por desintegracidn,
algunos compuestos que  les causan propiedades incon i Los principales
contaminanies en €stos pProcesos son los compuestos derivados del azufre. Los
inconvenicntes que se presentarian los derivados del petréleo sin estos tratamientos, serfan
maul olor y contaminacién de la atmésfera al ser quemados.

Los trabajos de refinacién transcurren continuamente durante todas las horas y todos los
dias. La produccién obtenida tiene que ser oportunamente distribuida, tarea que se lleva a
cabo por todos los medios de transporte conocidos: poliductos, buquetanques, autotanques
y carrotanques.

1.4 Utilidad de los Hidrocarburos

1.4.1 Mercado Nacional

Tradicionalmente el crudo producido en México ha tenido comeo principal destino, cubrir
las necesidades del drea de refinacién, ademads de la exportacién de volimenes remanentes
generando divisas para el pais.

La entrega de crudo a plantas ha sido en constante aumento, alcanzando en 1993 la cifra de
1 millén 306 mil barriles por dia y el programa de 1994 ¢s de 1 millén 338 mil.

La oferta de gas natural desde 1980, ha sido del rango de los 3,200 millones de pies cibicos
por dia. Este volumen de gas es el que PEMEX Exploracién y Produccién (PEP) ha
entregado a la subsidiaria Gas y Petroquimica Bdsica para su procesamiento v venta.

El gas natural juega un papel importante para sustentar las actividades de las subsidiarias de
Petréleos Mexicanos; se utiliza como materia prima para la industria petroquimica, como
combustible, y fluido de empuje en sistemas artificiales de produccién de petréleo crudo.

El consumo de PEP y el total de PEMEX, desde 1988 hasta el presente has sido del orden
de 1500 millones de pies cubicos diarios. lo cual representa aproximadamente un 40% de la
produccidn total de gas .
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En el pais, la venta de gas producido por PEP a los sectores industrial, eléctrico y
doméstico, se han incrementado notablemente en los dltimos 5 afios,

Actualmente. del gas comercializado en el mercado nacional, el sector industrial consume
el 63%, la generacién de electricidad 30% y el doméstico 7%.

En términos generales, para darnos cuenta de la gran importancia de los hidrocarburos
diremos que éstos participan actualmente con el 90.7% de la produccién de energia
primaria, misma que es \itil para la generacion de energia secundaria que es aprovechada

por los consumidores finales que integran los sectores industrial. del transporte, comercial,
residencial, etc.

1.4.2 Exportaciéon e importacién

Respecto a la exportacién, las cifras se han mantenido en un promedio de 1 millén 326 mil
barriles por dia durante los ultimos seis afios. siendo la caracteristica principal del periodo,
¢l constante aumento del volumen de crudo olmeca . ya que de 72 mil barriles por dia
exportados en 1988 se llegé a 220 mil en 1993 y el programa para 1994 es el de exportar
371 mil barriles por dia.

Por ser cl olmeca el tipo de crudo mexicano de mayor precio. su creciente participacién en
la exportacién representa un incremento de divisas para el pais.

Por lo que toca al gas natural se han exportado pequefias cantidades inicamente hacia los
Estados Unidos de Norteamérica, y sujetas a variaciones temporales en la produccién. Se
inicié en la década de los 40’s a través de la ciudad fronteriza de Miguel Alemiin, y desde

1957 a través de Reynosa, hacia el sistema de la compaifia Texas Eastern Transmission
Corporation.

En 1992 y 1994 se exportaron excedentes como consccuencia del incremento en la
disponibilidad de gas por el efecto combinado de aumento de la produccién. la

racionalizacién del uso de la energia en PEMEX, y de un abundante temporada de lluvias
que favorecié la generacidon de hidroelectricidad.

PEMEX ha requerido importar pequefias cantidades de gas natural para cubrir la demanda
de los consumidores del noroesie del pafs, debido a la falta de infraestructura para
transpontarlo a dicha 4rea geografica, la cual resultaria costosa, y la importacién es

conveniente. Esta ha sido ademis propiciada por el incremento de la demanda de gas en los
ultimos afios.
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1.5 Situacién Actual y Perspectivas

En 1995, el comportamientio del mercado interno de hidrocarburos fue consistente con la
recesién econémica del pais. El producto interno bruto registré un descenso del 6.9 por
ciento, los sectores industriales y de la construccién mostraron la caidas mds pronunciadas.
Las ventas internas de productos petroliferos y gas natural descendieron 6 por ciento, con
relacién a 1994. Una contraccién de esta magnitud no se habfa presentado en la historia de
Petréleos Mexicanos. La devaluacién del peso obligé a ajustar los precios internos de
productos petroliferos y gas natural. Los precios del petréleo se elevaron, permitiendo
obtener un aumento de 1 146 millones de délares en el valor de jus exportaciones netas.

La comercializacion de petroliferos se enfocéd a satisfucer en forma eficiente ¥ oportuna los
requerimientos de la demanda interna, optimizando sus sistemas de distribucién y
adecuindolos a las necesidades de la actividad econdmica del pais; ademds de continuar
con la introduccidn en el mercado de productos con mayor calidad.

La demanda interna de petroliferos y de gas natural fue en conjunto de 1661 MBD, Ta 6
por ciento inferior a la de 1994, Las ventas internas de gas natural promediaron 229 MBD
equivalentes a combustéleo, 7 por ciento mis que las registradas en el afio inmediato
anterior, como resultado de la sustitucién de combustdleo por gas natural en el sector
eléctrico. La demanda de productos petroliferos fue de 1432 MBD. registrando una
contraccién de 8 por ciento. Resalta la depresidn de los mercados de diesel ¥y combustdleo.
El primero registré una caida de 8 por ciento. reflejando una reduccién importante en la
demanda para transporte. En el caso det combusidleo. la baja en su demanda por parte del
sector eléctrico y de la industria cementera, asf como su sustitucioén por gas natural dado el
menor precio relativo de este ltimo, resultaron en una disminucién cercana al 14 por ciento
en las ventas.

En 1995 e} valor de las ventas de los productos petroliferos valuadas & precios Pemex
ascendié a 58 944 millones de pesos, superior en 28 por ciento en términos reales a las
registradas en el afio previo. Un mayor nivel de precios nominales compensé ¢l menor
volumen vendido. Sus ventas de gas natural fueron de 5191 millones de pesos, monto que
en términos reales fue del 11 por ciento mayor al obtenido en 1994,

En el mismo afo. la extruccién de petréleo crudo y de gas natural se lHevé a cabo cuidando
el desarrollo 6ptimo de los yacimientos. Uno de los objetivos fue elevar la rentabilidad de la
produccién de hidrocarburos y aprovechar al mdximo las reservas nacionales mediante la
aplicacién de tecnologias avanzadas y sistemas mas eficientes de administraciéon de los
procesos productivos.

La produccion de hidrocurburos se orientd hacia la satisfaccién de la demanda interna y a la
generacion de excedentes para la exportacién. En 1995, la produccién de crudo promedid
2617 MBD, lo que reflejé una reduccion de casi 3 por ciento con respecto al volumen
registrado en 1994,
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1L.a regién Marina aporté 74%, la Sur 22% y la Norte 4%. El tipo de crudo extraido mantuvo

la misma proporcién que en 1994: el 53% de crudos ligcros e intermedios y el 47% restante
correspondié al pesado.

La produccién de gas natural promedié 3759 MMPCD, volumen superior en 4% al
observado en 1994, pese a los probl que se pr aron por los efectos climdticos. En
diciembre la produccitn superé los 4000 MMPCD, nivel no alcanzado desde 1983. El
crecimiento en la produccién de gas natural responde a la continua expansién de la
demanda interna que se apoya en el desarrolio industrial del pafs y en 1a modificacién de los

patrones de consumo que sc prevé paria los préXimos afios, al considerar la sustitucién del
combustdlieo por gas natural.

Por tipo:

El gas Asociado representéd el 84% de la produccién total de gas natural mientras que el no
asociado fue de s6lo 16%.

Por Regién :

La norte contribuyé con ¢l 14%, 1a Marina con el 37% y la Sur con el 49% del total de la
produccién de gas natural.

Con ¢l propésito de estar en la posibilidad de responder a la demanda de gas natural y evitar
la importacién de volimenes significativos de este producto en el mediano plazo, en 1995
PEP orients sus actividades al desarrollo de yacimientos de gas no asociado y a los de alta

relacién de gas-aceite. En el caso de los primeros destacan los distritos de Reforma en
Chiapas y de Reynosa en Tamaulipas.
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1.5.1 Distribucién geogrifica y cantidad de las reservas totales de
hidrocarburos en 1995,

A fines de 1995, las reservas probadas de petréleo crudo equivalente con las que conté
México fueron de 62 058 millones de barriles; de éstas, 79% corresponden a aceite y
condensados y el 21% restante a gas seco. De las reservas de aceite, 52 por ciento se

refieren a crudos ligeros. A los ritmos actuales de produccién, la vida media de estas
reservas se estima en 48 afios.

En la Regién Marina se localiza 46% de las reservas totales de hidrocarburos; alli se
concentra 56% de las reservas probadas de aceite y el 17% de las de gas. En esta regién se
encuentran los yacimientos mis importantes del pajs. La Regién sur acumula 29% de las
reservas de gas y 15% de las de aceite. En la Region Norte se ubica la tercera parte de las

reservas de hidrocarburos, y se concentra 54% de las reservas totales de gas y 29% de las
de aceite.
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Metodologfa para el Anilisis de Series de Tiempo

2.1 Descripcion de la metodologia de Box y Jenkins

Una. gran cantidad de informacién acerca de las caracterfsticas econdémicas, tanto de
individuos como empresas o pafses, es comunmente recopilada con fines de andlisis, para
posteriormente llevar a cabo planeacion y toma de decisiones. Al registro metédico de la
medicién u observacién numérica, efectuada a intervalos de tiempos fijos, de tales
caracteristicas o variables econémicas, s a lo que generalmente sc le conoce como Serie de
Tiempo.

Es importante notar que una serie de tiempo observada no es mds que una realizacién de un
proceso estocdstico, lo cual significa que bien pudo haberse observado otra realizacién del
mismo proceso, pero cuyo comportamiento fuese distinto del que se observé en la realidad

El cuerpo de técnicas para ¢l andlisis de las series con observaciones dependientes es
HNamado Andlisis de Series de Tiempo.

Este anilisis tiene 4 objetivos bdsicamente:

1.- Descripcién: simplemente enunciar el comportamiento de un proceso permitiendo una
visualizacién clara.

2.- Explicacién; permitiendo un anilisis de tipo causa-efecto, al relacionar un fenémeno
con el medio circundante. p. €j., puede explicarse la contaminacién de acuerdo al dia de la

semana, con la cantidad de autos en circulacién.
3.- Pronéstico: en ¢l caso en que sc desee estimar la cantidad de turismo que ingresa para

preparar las condiciones de los sitios turisticos.
4.- Control: si no sélo se desea observar sino modificar el comportamiento para obtener

algin beneficio.

Asi pues, se conslruirdiin modelos estocdsticos para series de tiempos discretas en el espacio
tiempo, dondec los modelos derivados serdin muy simples' y tendrdn el minimo de
pardmetros con una representacién adecuada. La obtencién de tales modelos serd de
importancia debido a que:

« Ellos pueden decirnos algo sobre 1a naturaleza del sistema de generacién de las series de
tiempo;
e Pueden ser usados para oblener pronésticos 6ptimos de valores futuros de las series.

La exactitud de los prondsticos puede ser mejorada empleando un modelo que exprese a la
serie de tiempo y; como una funcién del error aleatorio actual y el anterior. Asi
consideramos el modelo

Ye=R+WoE + Yy &1 +WYW2E.2 +...

'Principio de Pursimonia : el cual indica que sc debe clegir el modelo con €] menor nimero de pardmetros.
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son los errores actual y anterior y donde ygo Wy, W2 ... son los parametros del
modelo. En este modelo se supone que los errores se distribuyen normalmente, tienen
media cero y varianzas iguales. Sin embargo, es claro que la sucesién de valores de las
series de tiempo en este modelo son dependientes, porque ellas estin en funcién de algiin
error en comiin. Box y Jenkins han desarrollado un procedimiento sistemdtico para analizar
y pronosticar series de tiempo usando este modelo. Este procedimiento se le ha llamado 1a
metodologia de Box y Jenkins.

Su idea fundamental propuesta radica en la estrategia que ellos proponen para construir
modelos, los cuales no sélo deben ser adecuados para representar el comportamiento de los
datos observados, sino que su eleccién debe ser sugerida por los datos mismos.

La metodologia de Box-Jenkins es muy util para pronosticar los valores de las series de
tiempo teniendo valores que son estadisticamente dependientes o correlacionados. Consiste
de 4 pasos que son : identificacion, estimacidn, diagnéstico y prondstico.

El método consiste en extraer los movimientos predecibles de los datos observados. La
Serie de Tiempo se descompone en varios componentes, algunas veces llamados “filtros”,
precisamente porque la filosofia del método consiste en detectar las distintas componentes
usando los filtros correspondientes, hasta obtener residuales no predecibles cuyo
comportamiento tiene poca influencia en el resultado final. E]l enfoque de Box-Jenkins hace
principalmente uso de 3 filtros lineales: el autorregresivo, el de integracién y el de medias
méviles.

El desarrollo consiste de varios pasos iterativos. El primer paso es donde se identifica €l
modelo tentativo analizando los datos histéricos. Para llevar a cabo esta identificacion se
utilizardn conceptos como la funcién de autocorrelacién (ACF), la funcién de
autocorrelacidn parcial (PACF), series estacionarias y no estacionarias. Los procedimientos
empleados en la identificacién son inexactos ¥ requieren de mucho razonamiento y
experiencia, asi como del conocimiento del fendmeno en cuestién. La idea es elegir un
modelo y tratar de mejorarlo.

E! segundo es la estimacién de los pardmetros desconocidos. El iercer paso es el
diagnéstico donde se realizan las pruebas para la adecuacién del modelo y si es necesario
sugerir formas para mejorarlo. Para hacer el diagndstico es importante el estudio de los
residuales.

Una vez que ¢l modelo de la serie de tiempo ha sido desarrollado, un cuarto paso, llamado
pronosticar, genera las predicciones de valores futuros de la serie.

Es indispensablc hacer notar que hay modelos que se ajustan a los datos pero que no

. generan prondsticos aceptables. En este caso hay que regresar a la identificacién, o
inclusive, revisar si el método es realmente adecuado. Por otro lado, de acuerdo al objetivo
final, puede sacrificarse el ajuste por la precisién en los pronésticos.
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En [a prictica, los modelos de regresién y alisamiento exponencial son frecuentemenic
aplicados con buenos resultados para pronosticar valores de series de tiempo con
dependencia u observaciones autocorrelacionadas. Sin embargo, puesto que la metodologia
de Box-Jenkins utiliza la dependencia en las observaciones mis efectivamente que los
modelos anteriores es posible que produzca prondsticos miis exactos. Mds adn. la
metodologia ofrece un mejor enfoque sistemadtico para construir, analizar y pronosticar con

madelos de series de tiempo.

Los modelos que se veridn aqui  se basan en la idea de que una serie de tiempo, cuyos
valores sucesivos pucden ser altamente dependientes, puede considerarse generada a partir
de una serie de choques aleatorios independientes {a,}. Estos chogues aleatorios se supone
que son realizaciones independientes de una variable aleatoria cuyu media es constante
(generalmente se le considera igual a cero) y cuya varianza es s°. A esta sucesién de
variables aleatorias {a;} se le conoce como proceso de ruido blanco® (o tan solo ruido

blanco) .

Los datos de series de tiecmpo son frecuentemente examinados esperando descubrir un
patrén histérico Que pueda ser explotado en la preparacién de prondsticos. Para identificar
este patrén es conveniente pensar que las series de tiempo estin compuestas de varios

componentes COMmMo:

Tendencia

Ciclos

Variacién Estacional
Fluctuaciones Irregulares

di d ] que caracterizan a

La Tendencia se refiere a los movimientos y
una serie de tiempo a través de un periodo de tiempo. Asf, la tendencia refleja un gran

crecimiento o decline en las series de tiempo.

Los Ciclos se refieren a los movimientos recurrentes y descendentes alrededor de los
niveles de la tendencia, generalmente son mayores de un afio.

La Variacién Estacional son patrones periédicos en una serie de tiempo que se completan
dentro del periodo de tiempo, generalmente al afio.

Las Fluctuaciones Irregulares son movimientos erriticos en una serie de tiempo que no
sigue un patrén regular o reconocible. Tales movimientos representan lo que se conoce
como residuales en la serie después de eliminar la tendenciu, ciclos y/o variacion estacional.
Muchas fluctuaciones irregulares son causadas por eventos no usuales que no pueden ser
pronosticados. También pueden ser causados por errores en la partes del andlisis de las

series.

* Dicha terminologia surge del hecho de que el concepto de ruido blanco se utiliza frecuentemente, en la
Ingenieria Electrénica ¥ de Comunicaciones, en estudios donde se pretende distinguir a las sefintes con

mensaje de los simples ruidos,




2.2 Identifi ion de model

La identificacién de un modelo tentativo usado para pronosticar series de tiempo es hecho a
través del aniilisis de datos histéricos.

Esta etapa tiene como objetivo principal determinar los 6rdenes de los polinomios
autorregresivos y de promedios méviles, as{ como el mimero de veces que deberd aplicarse
el operador diferencia para cancelar la no estacionariedad homogénea. De manera miis
general podria decirse que la etapa de identificacién consiste en determinar, primero una
serie estucionaria en funcién de la serie original, para la cual se pueda tener una
representacién con los modelos de procesos autorregresivos y de medias méviles con
paridmetros py q, ARMA(p.q). y posteriormente, en fijar los valoresdep y q.

A continuacién veremos la forma de identificar una serie estacionaria o no estacionaria
Series de ti E; i ias y no ias

Considérese una serie de tiempo que puede ser descrita por el modelo
Ye=H o+ Wol + Y B+ Wr &2 + ..

Este modelo puede representar efectivamente las series de tiempo estacionarias y no
estacionarias. Cuando la serie es estacionaria, sus valores flucttan alrededor de la media.
Esta identificacién es llevada a cabo a través del anilisis de n valores observados yi,¥2,...,¥n
de las series de tiempo. Si la identificacién indica que la serie es no estacionaria, es
imporiante transformar los valores de la serie no estacionaria a valores que puedan ser
descritos por series de tiempo estacionarias. Si la serie no posee variacién estacional, los
valores de la serie estacionaria pueden modificarse por medio de una transformacién que
involucra tomar las primeras diferencias de la serie de tiempo original y,.y2,....¥n. Esto es,

z,= Ay, = Y-y parat=2..n

A continuacién se lista los valores originales y los transformados con la primera diferencia
de la serie de tiempo.

Valores originales Primera Diferencia
pM
Y2 Z, =AY, = Ya- Yy
Ya 23 =AY; =Y3- Y2
Yo .
Ya 2= AYa=Yo~ Yni
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Cuando se trata con datos de negocios y econémicos que no poseen variacién estacional, si
los valores de la serie son no estacionarios, los valores transformados Ay, . Ay,,... . 4y, son
los valores transformados todavia no son
Y 2Y a2y, usualmente

usualmente estacionarios. Sin embargo, si
estacionarios, tomando las segundas diferencias de la serie original

producird valores de la serie estacionarios. Esto es,

z, =AY, =¥, 2y + Y2 para t=3,...n

Valores originales Segunda Diferencia

¥y

Y2 "

Y3 23 =AY =y3-2y;, +y,

Ya Zy =AY = Y- 2Y3% Y2

Yaa L.

Yo 2, =AY, =Yy~ 2V + Yp2
A relacicn y Aut lacidén Parcial

Se tienen los valores de Z, ,Za+i,-...Zn, 10S cuales se supornie han sido generados por una serie
estacionaria. Note gque no se han escrito los valores de z;, debido a que Jos valores de
Za,Za+1v..-Zn podrian ser las primeras o segundas diferencias de una serie no estacionaria y,
¥2, -oes ¥n- Si los valores de 24, Za+i, -... Zn SOn l2 primera diferencia, entonces

Z, =23 =AYy = Ya-Y,
en el caso de que a = 2; considerando que los valores de z,.z,,..... 2, son las segundas

diferencias, entonces
Y
Z,=Z; =AY, =y; -2y, +Yy,

los valores de la scrie original son estacionarios,

en el caso de que a=3. Por supuesto
entonces z, =¥, , en ¢l caso de que a

. z, son

Una implicacién importante de esta suposicién de que los valores de z,.z,,,
estacionarios es que las propiedades estadisticas de la serie no son afectadas por e] cambio
en e origen del tiempo. Esto significu, por ejemplo, que las relaciones estadisticas entre n
observaciones al origen i, decir que 2, Z,,,..., Z,,.,. SON las mismas que las del origen t+j
Zyjr Zisjureer Zeajeng-UNi de estas importantes relaciones es medida por p,. la cual es Ja
autocorrelacién entre dos observaciones de la serie separadas por un intervalo de k unidades
de tiempo. Se puede mostrar que p, es adimensional, y -1 < p, <1, p, = p, lo cual
implica que es necesario considerar s6lo los intervalos positivos. Aunque p, es un

20
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parimetro que no puede se conocido con certeza, p, puede ser estimado usando las
observaciones z,.z,,ys..-.. Z,- El estimador de p, es llamado autocorrelacién muestral en el

intervalo k, es denotado por el simbolo ry, y es dado por la férmula

Sz, ~ 2Nz =B
P ik B b

LTy
Zee o
donde z es el promedio de las observaciones ZsZy poeees Zp Y €5 dado por la férmula
twa 2‘
z=
n—-a+1

La funcién de autocorrelacién (ACF) teérica es definida por los valores de p, para los
intervalos de k=1, 2, ..... La funcién de autocorrelacién muestral son los valores de ry para
los intervalos de k=1, 2, ....La funcién de autocorrelacién teérica de una serie estacionaria
tiende a decrecer al incrementarse los intervalos de k o se trunca después de un intervalo
particular k = q. Cuando decimos que la funcién de autocorrelacién tiende a truncarse

después de un valor de k = g significa que

p,=0 parak>q

Se puede determinar cuando la ACF tedrica se trunca usando la ACF muestral. Sin
embargo, aunque la ACF tedrica puede ser tal que

p.=0 parak>q

debido a la variacién mostrada, la ACF muestral r, probablemente serd pequeiia, pero no
igual a cero, para k > q . La pregunta es : (Que tan pequeiia debe ser r, para concluir que

py=02
Una regla de decisién para poder concluirsip, =0 parak>qes

172
(H»:’.irf) para k>g
e

Otro método que es usado frecuentemente para decidir si se puede concluir que p, = Oes

1
Inls 25

calcular el estadistico “t”

t I
LY - s
i
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donde

1
K, = (n_n_'_l)uz

_y 12
(1 +2% e} )
-
Como una regla de decisién, puede ser concluido que
= = L%
P =0 si l"kl_s,‘ =2

Contrariamente. como una regla de decisién, si 1t 41 > 2 ¢s razonable concluir que p, # 0.
Asf, por ejemplo, si It 41 > 2 paralosintervalos 1,2, ....q ysi It 41 < 2 para intervalos
q+ 1,q+ 2, ..., es razonable concluir que la funcién de autocorrelacién tedrica se corta
después de q intervalos.

Con esto puede mostrarse que si una series €s no estacionaria, entonces la ACF muestral no
se truncard ni decreceri ripidamente, sino mds bien decrecerd muy lentamente. Por
consiguiente, si se nos da un conjunto de observaciones de una serie de tiempo yi,y2...o¥n
primero se calculard la ACF muestral para el conjunto

Zy, ==Yy
2o T 22= Y2

Si la ACF muestral de las observaciones originales decrece o se corta muy rdpidamente,
podemos asumir que la serie original es estacionaria. Sin embargo si esta decrece muy
lentamente. supondremos que se trata de una serie no estacionaria. El preciso significado de
los términos “decrece rdpido™ y “‘extremadamente lento” son algo arbitrario que se puede
determinar mejor a través de la experiencia.

Si la ACF muestral de la serie transformada con las primeras diferencias decrece o se corta
muy rdpidamente, podemos decir que las primeras diferencias representan a una serie
estacionaria. De otro modo no son estacionarias. Por lo que serd necesario aplicar una
segunda diferencia, es muy raro que una serie de tiempo sec le apliquen mds de dos
diferencias.

Una vez que los valores de la seri¢ y;.¥a2....¥, han sido encontrados o transformados a
valores estacionarios z,.z,,..... Z,, . €s importante identificar un modelo de series de tiempo
estacionarias que pueda asumirse que ha generado las observaciones 2,2, ..., Z,.

O1ra herramienta que se utiliza para decidir si un modelo de series de tiempo estacionarias
ha generado las observaciones z,.2,, ..., Z, €8 Py, . la cual es la autocorrelacién parcial entre
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2 observaciones separadas por un intervalo k unidades de tiempo. La autocorrelacién
parcial puede pensarse que es la autocorrelucién de dos observaciones, z, ¥ Zw.n separadas
por un intervalo de k unidades de tiempo, con los efectos de las observaciones intermedias
Zey19Za2ven Zrgpey €liminadas, Esto muestra que py, = 0. Aunque p,; es un pardmetro que no
se conoce con certeza, puede ser estimado usando las observaciones muestrales z,.z, ...,
z,. El estimador de p,, es llamado *la autocorrelacién parcial muestral en el intervalo k™, es

denotado por el simbolo ry, y es dado por la férmula

r sik=1
kot
= sik=2,3...
1— X, 1,
i
donde
Tikj = TIk-1§ = Tk Phel.k+j para j= 1, 2,

Nora: en la férmula ry es la autocorrelacién muestral en el intervalo k

La funcién de autocorrelacién parcial (PACF) tedrica es definida por la serie de datos de py,,
para Jos intervalos k= 1. 2, ... La PACF muestral es una serie de datos de r para los
intervalos k=1.2,..... La PACF tedrica de una series de tiempo estacionaria tiende a
disminuir al incrementarse el intervalo k o se trunca después de un intervalo particular k=q.
Se puede determinar cudndo la PACF teérica se trunca usando la PACF muestral. Sin
embargo, aunque la PACF tedrica puede ser tal que

Pk =0 parak > q

debido a la variacién muestral la PACF muestral ry probablemente serd pequeiia, pero no
igual a O, para k > q. Pero ahora /C6mo saber que tan pequeiia debe ser r para concluir
que Pk =0 ?. Una regla de decisién para concluir que Pxx =0 parak > g es

uls2

1
(n—a+D" parak >q

Otro método utilizado para decidir si p,, =0 es calcular el estadistico t

T,

t =k
T 1/ (n—a-+1)"?

Con la regla de decisién se puede concluir que
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. - L1%Y -
Pux =0 si L' 1/ (n—a+1" =2
Contrario a la regla de decisién, si 1y | > 2 es razonable concluir que py, = 0. Asf pues, si
f tix | > 2 para los intervalos 1, 2, qysi Ikl =< 2 paralos intervalos q+1,q+2, ..., s¢
concluye que la PACF se corta después del intervalo q.

Es importante saber el comportamiento de las ACF y PACF , ya que cada modelo de los
autorregresivos, medias méviles o mezclados, es decir autorregresivos y medias mdviles,
estin caracterizados por el comportamiento de su funcién de autocorrelacidn tedrica y la de
autocorrelacién parcial.

Se requiere que el modelo que se utilizara para describir y pronosticar una serie de tiempo
estacionaria debe cumplir con las condiciones de estacionaridad e invertibilidad. Estas
condiciones pueden ser expresadas en (érminos de Jos pardmetros del modelo,
Para ilustrar esto, considérese el modelo

zZy=H + &-0)E
que es el modelo de medias méviles de primer orden. Para algtn valor de 6; el modelo
describe un serie estacionaria. Por lo tanto, no hay una condicién que se le ponga al
parimetro para qQue sea estacionario. Sin embargo si es necesario poner una condicién a 6,
para que el modelo sea invertible. Esta condiciénes :

19,1<1

Estas condiciones son de gran importancia en la estimacién de pardmetros del modelo.
Puede mostrarse que la media del modelo

Zy =+ E- B &g

es M,y que la ACF tedrica decrece y la PACF se trunca en el intervalo 1.

Series Estacionales

Por una serie estacional se entenderd una serie de ticmpo que, aparte de contener una
tendencia (y/o ciclos) de larga duracidn, muestre fluctuaciones que se repiten anualmente,
quizés con cambios graduales a través de los afios.

Una caracterfstica fundamental de las series estacionales con observaciones mensuales. es
la similitud de comportamiento entre observaciones para el mismo mes en aifios
consecutivos. Es importante notar que alin cuando la variacién estacional se considera en
general como un fenémeno repetitivo anual, esto no implica gue no pueda existir un cierto
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patrén del comportamiento periédico con duracién menor al afo; por ejemplo, podria
existir un periodo estacional semestral, de tal forma que los meses de diciembre fuesen
similares a los de junio, ademds de que los diciembres muestren un comportamiento similar
entre si y de que los junios se comporten también de manera parecida. Por lo anterior es
conveniente hablar genéricamente de un periodo estucional que comprenda D observaciones
contiguas, en donde D no e¢s necesariamente igual a 12 para series mensuales, ni igual a 4
para series trimestrales.

Operadores Puramente Estacionales
Asi como hay operadores para series no estacionales, resulta conveniente utilizar la
siguienie notacién para series estacionales. El operador de diferencia estacional ADK se

define como

Az, =(1-B")*z,

2.2.1 Clasifi idn de Model para Series de Tiempo

Modelos Autorregresivos

Se dice que una serie de tiempo (estacionaria) esta gobernada por un proceso autorregresivo
de primer orden si los valores actuales de la serie z,, pueden expresarse como una funcién
lineal del primer valor anterior y un choque aleatorio e,.

Zi=Piza 4 e
donde &, es el pardmetro autorregresivo que describe el efecto de un cambio de z,;en z,.
Modelo general AR(p)
2o =Pz + Drzpn +o ot PpZopHer

Modelos de Medias Mdviles

Una forma alternativa de representar el proceso es en base a los choques aleatorios
ponderados en ¢l tiempo y acumulados. Se ha llamado medias méviles por la similitud con
este tipo de suavizamiento. El valor actual de z, puede representarse. por ejemplo, como el
valor del choque aleatorio actual y el valor anterior:

zZ =€~ e|5(-I
donde 8, describe el efecto del choque aleatorio anterior a z,.
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Una razén importante para usar las medias méviles es que el niimero de pardmetros puede
reducirse drdsticamente y, como los parimetros deben estimarse con un mimero finito de
puntos es importante, representar el proceso con el menor ntimero posible de pardmetros.

Modelo general del Ma(q)

Modelos Mezclados ARMA(p.q)
El modelo mezclado general serd de la forma:
2, = 0120y +Pazi2 ot Mpzipter- Qe - Brera-- Bueg
Tendrd por supuesto condiciones tanto de estacionaridad como de invertibilidad (bastante
complejas), y su funcién de autocorrelacién serd decreci infinita (ya que incluye una

parte de tipo autorregresivo), en el cual el efecto de la parte de dias méviles desaparece
después de q periodos de acuerdo a la experiencia los valores de p y q deben ser menores a
a

Modelos Estacionales Autorregresivos

Este modelo se aplica si el valor actual de la serie z, puede expresarse como una funcién
lineal del valor de la serie s periodos atrés, z,, . y €l choque aleatorio e, esto es:

z,- Pz =er

A-2,B )z =e

donde ®1 es el pardmetro autorregresivo estacional. Este modelo podria denotarse como
AR(1)s, o puede expresarse como SAR(1) y el valor de " s” sc inferird del contexto.
De la misma forma puede extenderse a2 un SAR(P):
(B )z, =e,
donde: .
(B )=1-0,B -8 .- ©,B™
z, = AYA%w,

Modelos Esracionales de Medias Mdviles

Se dice que una serie de tiempo estd gobernada por un proceso ‘de medias méviles
estacionales de primer orden si el valor actual de la serie : z, - puede representarse como el
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choque aleatorio e, , y el choque occurrido exactamente "s” observaciones antes, eg., .
donde “s" es igual a la longitud del periodo.
z, =g -9 e

(-]
s
z,=(1-0,B)e,

Puede denotarse comoe MA(1)s o SMA(1).

En general un modelo SMA de orden Q:
z,= ©(B")e,

donde :.
Qs

@ (B )=1-0,B"-0.,8"-...- 9B
z, = AYA'w,

Modelos E. i les Mezclad

Puede construirse un modelo estacional mezclado autorregresivo y de medias méviles, de
orden (P,Q) : .
s
@ (B )z = O(B e

La unica diferencia entre las autocorrelaciones de un proceso estacional mixto y uno
ordinario es que las autocorrelaciones distintas de cero aparecen en los intervalos miiltiplos

de s.
En general, puede denotarse ARIMA(P,D,Q)s donde :

P = orden del proceso AR estacional
Q = orden del proceso MA estacional
D = orden de diferencias estacionales
s = longitud del periodo.

Modelos Generales Multiplicativos Estacionales

Finalmente pueden combinarse todos los modelos en una clase general que, para muchas
series de tiempo, proporciona muy buen ajuste y genera pronésticos adecuados. Esta clase
general se ltama modelos ARIMA muiltiplicativos y se expresa como: |
E; s
®B) ® (B )z = &B) O(B)e,

6
ARIMA(p,d.q) x (P,D,Q):
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Este es el modelo mids general, que da como resultado una gran cantidad de modelos con

pocos parimetros, de donde es casi seguro que se encontrard alguno adecuado al fenémeno
que se este manejando.

Apartir de los resultados anteriores, puede concluirse que existe una dualidad entre los
procesos AR y MA:

la ACF de un modelo MA se comporta como la PACF de un modelo AR y

la PACF de un modelo MA se comporta como la ACF de un modelo AR.

los procesos AR deben cumplir condiciones de estacionaridad, pero no de invertibilidad.
los procesos MA ticnen condiciones de invertibilidad pero no de estacionaridad.

En el cuadro siguiente se presenta las caracteristicas de ACF y PACF dec modelos
estacionales y no estacionales:

Modelo No Estacionaj | ACFE PACF
AR(DP) Decae Se trunca después de p
MA(qQ) Se trunca después de q | Decae
ARMA((p.g) Decac Decae

Modelo Estacional | ACF PACF
AR(p) x SAR(P) Decue Se trunca después de p + sP
MA(Q) x SMA(Q) |Se trunca después de q | Decae
ARMA(p.q) Decae Decae

2.3 Estimacidn de Parametros de modelos

Esta etapa presupone que se ha identificado ya a un modelo y que, de ser este adecuado. lo

dnico que resta es encontrar los mejores valores de los pardimetros para que dicho modelo
represente a la serie en consideracién.

La estimacién de los pardmetros serd obtenida por el criterio de minimos cuadrados. La
mayoria de los programas de computadoras aplica un procedimiento de bisqueda iterativo
para la funcién de suma de cuadrados y requiere que el usuario especifique los estimadores
preliminares de los parimetros desconocidos como entrada de los programas. Esas
estimaciones preliminares pueden ser obtenidas por medio de la relacién entre la funcién de
autocorrelacién tedrica y los pardmetros del modelo. Estas relaciones son usadas para
resolver los pariametros del modcelo en términos de las autocorrelaciones teéricas, las cuales
son estimadas por las correspondientes autocorrelaciones muestrales, asi se producen un
conjunto de estimadores preliminares de los pardmetros del modelo.

Solo un conjunto de estimadores preliminares serdn seleccionados y son aquellos que
satisfacen las condiciones de estacionaridad e invertibilidad.
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Sin embargo, a veces es muy complicado o consume mucho tiempo resolver la relacién
entre los pardimetros del modelo en términos de las autocorreluciones tedricas. Por esta

razén Box y Jenkins dieron unas tablas donde ya se tienen valores de varios modelos que
utilizan ellos.

Cuando se emplean modelos estacionales, también es dificil encontrar los pardmetros del
modelo en términos de las autocorrelaciones y en las tablas no se encuentran estos valores,
entonces es un procedimiento fdcil usar el nimero 0.1 como estimador preliminar de los
pardmetros excepto de |1 . Se excluye {1 pues ya se explicé anteriormente que su estimador
es

b

n-a+1

Usar 0.1 como estimador preliminar de los pardmetros es importante por dos razones.
Primero, usando 0.1 generalmente significa que los estimadores preliminares satisfacen las
condiciones de estacionaridad e invertibilidad para el modelo bajo consideracién. La
segunda es que el estimador final obtenidos por programas de computadoras no son muy
sensibles para estimadores preliminares usados como entradas.

Generalmente el uso de 0.1 como estimador preliminar es satisfuctorio.

Para estimarse los pardmewos del modelo ARIMA, se pueden usar los métodos de los
momentos, el método de mixima verosimilitud o el método de minimos cuadrados. De
acuerdo a William W. 5. Wei', lo mds recomendable es utilizar mdxima verosimilitud, que
resultard equivalente a minimos cuadrados. Sin embargo, como se obtiene un sistema de
ecuaciones no lineales, serd necesario hacer uso de otras herramientas.

Métodos de Minimos cuadrados y Mdxima Verosimilitud

Una vez que se ha hecho una especificacién tentativa del modelo, i.e., elegidos los valores
p.dy q para el modelo :

S(B)z, = B(B)e, @.n

deben obtenerse estimadores para los p pardmetros autorregresivos, ¢ $p ¥y los g
pardmetros de medias moéviles 04...., ;. Como en el caso del modelo de regresién lineal, se
eligen los valores de los parimetros que minimicen la suma de los cuadrados de las
diferencias entre la serie real z, = A%, y la serie ajustada z,, es decir,

e = 6°(B) &(B) z, 2.2)

donde este valor representard el valor de los residuales, al momento de sustituir los valores
estimados de los pardmetros.

*Wei, William. Time Series Analysis. Univariate and Multivariate Methods, pp. 135-156
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El objetivo de la estimacién es encontrar un vector de pardmetros autorregresivos ¢ = (¢,
&2, ..., Op) ¥ un vector de parimetros de medias méviles 0 = (8,, 62, ..., Op) que minimicen
los errores al cuadrado:

S(9,0) =X e? 2.3)

Se denotard los vectores que minimizan (2.3) con

G = (D1, P2 cees Pp) Y

- 8g)

0 =(0,, 0.

¥ los residuales asociados con estos valores de los pardmetros por ei, de modo que:
e = 06" (B) ¢(B) z

entonces
S(9.0) = S, e

Esta estimacién puede ser dificil si estdn presentes términos de medias méviles, ya que la
ecuacién (2.2) es no lineal. Por esta razén debe usarse un método iterativo de estimacién no
lineal para minimizar (2.3). Ademds, el primer error en la serie de tiempo, ¢;, depende de
los valores pasados no observados zu, Z. v.cuy Zpar Y €os €. veees 4., - De modo que debe usarse
algin método para inicializar la serie (i.c. elegir mimeros para estos valores no observados )
antes de aplicar el proceso de estimacién no lineal.

Si se asume que un total de 7+d observaciones estin disponibles para una serie de tiempo
homogénea no estacionaria de orden d (es decir, que requieren de d diferencias ordinarias

puara ser estacionaria), y;, ¥ se denotan estas observaciones Como Yuuie « « - Yor Yt oo v o » Y13
después de diferenciar esta seriec *d" veces se obtiene una serie estacionaria z, con T
observaciones z, .. . . . zr . El! problema es estimar los vectores de pardimeuos ¢ y 6 para el

modelo ARMA(p.q) especificado para la serie z,. Para hacer esto se utiliza el hecho de que
(por suposicién) los términos de los errores e, . son distribuidos normalmente e
independientes, con media cero y variunza o°. Entonces la funcién de verosimilitud
condicional asociada con los parimetros (¢ .8, o) esta dada por:

F(¢ .0, o) = [2no®) 3] exp (-5(¢ .8)/203)
= (2no?) ™ exp (-S(¢ .0)/26%)
Obteniendo el logaritmo

T(log 2ro?) S(¢ .9) (24)
¢80, 0)=r-——m— —
2 20°
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Se dice que L{(¢ ,8. 0) es la funcién de verosimilitud logaritmica “condicional " porque la
suma de errores cuadrados S(¢ ,0) depende de los valores pasados no observables z,, z,,,...,
Zpa €0 €,

v Cqet -

Esto puede verse escribiendo fa ecuacién para el primer error observable e, en la forma
expandida del modelo ARMA.
er=zi- 20-P2Z - .- PpZpn + Brea+ ... + Oyeqa 2.5)

Los estimadores de mdxima verosimilitud de ¢ y 8 estardn dados por la minimizacién de la
suma de residuales al cuadrado S(¢ .8). Entonces, bajo la suposicién de normalidad, el
estimador de mdxima verosimilitud es igual aj de minimos cuadrados.

Iniciatizacion de la serie

Ya que la funcién suma de cuadrados S(¢ ,08) y por lo tanto la funcién de verosimilitud
L(¢.8. o) son ambas condicionantes con respecto a valores pasados no observables de z, y
¢, los estimadores de minimos cuadrados que se obtengan dependen de la eleccién de los
valores za, 2.3 ..., etc.

Una posible solucidn es tomar 2g, 2.1 vory Zpel ¥ €0, €] oo-oe €41 iguales a sus valores
esperados incondicionales. Los valores esperados incondicionales de ep, e eq+t SON
todos cero, ¥ si & = 0 (suponiendo que se manecjan las desviaciones con respecto a la media),
los valores incondicionales de za. ..., Z.pe1  también serdn ceros.

Esta solucién da una aproximacién razonablemente buena al procedimiento correcto, si los
valores reales de ¢, ¢z. ..., ¢p 00 sON MUY cercanos a uno (a la falta de estacionaridad) y si
el numero de observaciones 7 es grande en relacién con p y . Esto ultimo generalmente
ocurre, ya que se tendrin por lo menos 50 observaciones originales, y los valores de p y g
rura vez son mayores a 2.

También existe un procedimiento para encontrar los valores esperados condicionales para
Zo, Z.pv1 ; €sto es, valores que son condicionales con respecto a los valores observados de
Zy, 2a.... 27 ¥ los valores estimados de e, e;...., er. Esencialmente pueden inicializarse zq, 2.4
veee Zipet Y €0. €01 wes €41 CON cero; estimando el modelo ARMA minimizando S(¢ .9)
condicionados a estos valores cero, y entonces pronosticar hacia atras el modelo para
gencrar nuevos valores para zo, Z.1 ... 2.p1 - Como la seric diferenciada z, es estacionaria,
el proceso ARMA puede regresarse en el tiempo: i.e. es equivalente (estadisticamente en
una muestra grande) al proceso:

&(F) z, = 8(F) e, 2.6
donde F es el “operador de salto hacia adelante™ (foreward shift operator):

Fz =24
F 2y =202
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= 2 =¢"' (F) 8(F) e, @7

y puede usarse para encontrar los valores de Zo. 2.4 ... 2.p+1 €0 términos de los valores
estimados de e, ..., er . Estos valores estimados son los residuales formados al restar la
serie real z, de los valores generados por el modelo ARIMA inicialmente estimado. Los
valores de e, no observados, no podran ser estimados, ya que se carece de las observaciones
de la serie en esos periodos.

Pueden obtenerse “‘nuew: estimadores de minimos cuadrados para ¢ y 8 minimizando
S(¢ .0, O) condicionada a zp = 20, 2, = 2y, €1C.

Un nuevo conjunto de estimadores za. 2 ..., Zp+1 puede calcularse con (2.7). y se repite el
proceso hasta que los estimadores sean convergentes, i.e., hasta que ¢ y 6 dejen de cambiar
en forma significativa. Desafortunadamente no hay garantia de que el proceso sea
convergente. Si no lo es. nos veremos forzados a fijiar Zg...., Zpet €On sus estimadores
iniciales.

La determinacién de los valores condicionales esperados de la serie zg..... 2ps1 es dificil, y
usualmente involucran demasiados cdlculos, de modo que es razonable preguntarse si los
estimadores de ¢ v 0 serin o no muy sensibles a la inicializacién de la serie. La respuesta
depende de la longitud de la serie de tiempo, y en particular, de la Jongitud relativa a los
valores de p y ¢. Si la serie es grande a comparacion de p y g, la funcién de suma de
cuadrados condicional serid pricticamente igual a la suma incondicional, y los estimadores
de ¢ ¥ © serin insensibles al proceso de inicializacién. En este caso, simplemente sc
inicializan todos los valores como cero. Si la serie es pequefia (a comparacién de py g ). se
ganard alguna eficiencia si se usan los valores esperados condicionales, pero no es posible
determinar esta ganancia. Nuestro conocimiento de las propiedades estadisticus de los
estimadores se basa en resultados asintdticos. i.e., en muestras grandes. La mayoria de los
paquetes permite esta opcidon en el proceso, y pucde compararse si existe diferencia
significativa al hacer prondéstico hacia atris. Desafortunadamente se desconocen las
propiedades de los estimadores de muestras pequedas.

Por lo general no se desea modelar una seric de tiempo como ARMA a menos que se tenga
un ndmero suficientemente grande de observaciones (mds de 50 ). De otro modo es poco
probable que pueda obtenerse un ajuste adecuado. Ademis la mayor parte de los modelos
ARMA en aplicaciones econdmicas v financieras son de orden bajo (p y q < 3). En estos
casos la inicializacion no serid problema.

Estimacicn no lineal de los parametros del modelo
El problema es ¢ncontrar valores de ¢y 8 que minimicen la suma de errores cuadrados:

S8 =Ze¢ = 3 [e/ &, 0, 2) 2.8)
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donde z es un vector de las observaciones 2z, y los errores e, estdn condicionados a ¢, 0, z.
Suponiendo que la inicializacién de la serie se basa, como se sugirié, en los valores
esperados incondicionales (que son cero) de zq...., Z.p+1 Y €0, ..o €.q+1, lOS limites en la suma
de (2.8) son t=1 hasta T, El problema es

S(9.0) = Zimi" [/ ¢, 0. 2] 2.9
Ahora, suponga que el modelo es puramente autorregresivo, i.e. , de la forma:

HBIz, =€, (2.10)
Zy= 12y + oo+ PpZip e .11

observe que (2.11) es de la forma general:
ye=Po+ Bixy + Baxa+ ... + e ’ 2.12)
que pueden estimarse como regresién lineal miiltiple.

¢=X"X)'XTY

donde
zy Zpy e 2Z)
X= Zp+1 Zp . 22
ZT ZT.2 e 2ZTp
y
Zp+1
Zpe)
Y= .
zT

Aungue para un modelo puramente autorregresivo el proceso de estimacién es
esencialmente una regresién lineal, el problema es mds dificil si el modelo contiene un
componente de medias méviles. En este caso puede representarse como:

BBz =e (2.13)
Esta “ecuacién de regresién” es no lineal en los pardimetros y no pueden estimarse por una
sencilla aplicacién de minimos cuadrados. Sin embargo, puede estimarse por una rutina

general iterativa no lineal.

El proceso usa los dos primeros términos de la expansién en serie de Taylor* para linealizar
(2.13) alrededor de un valor inicial de ¢ y ©. Se realiza una regresién lineal en esa nucva

“Burden, Faires y Reynolds. Andlisis Numérico. (pp. 94-96)
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ecuacién linealizada, se obtienen estimadores de minimos cuadrados para ¢ y 6, y se hace
una nueva linealizacién alrededor de ellos. El proceso se repite en forma iterativa hasta que
ocurre la convergencia.

Los errores estindar y los estadisticos t de nuestros estimadores se calculan a partir de la
dltima linealizacién, de la misma forma que en cualquier procedimiento de estimacion
lineal. De modo que los estadisticos *“t” tienen poca relevancia, indicando sélo la
significancia de los estimadores de minimos cuadrados obtenidos para la linealizacién final
de la ecuacién no lineal. De la misma forma puede calcularse R” (el coeficiente de
determinacién), que tendrd una importancia similar. Por esta razén no necesariamente
deberi rechazarse una ecuacién con una R? pequeiia

Tel! Tzl -—ZXe}

3T

Aunque se obtenga un valor pequefio no hay garantia de que el proceso de estimacién
descrito arriba converja siempre a un estimador final de los pardmeiros. Es muy posible que
el proceso diverja, i.e. , que los estimadores sucesivos By, B2 B. se alejen cada vez més.
Audn mds, también es posible que existan soluciones miiltiples; en este caso, ocurre la
convergencia pero diferentes estimadores finales de uno o mis de los pardmetros. El hecho

de que exista divergencia o soluciones miltiples depende tanto de la especificacion del
modelo ARIMA como de los datos.

Si ocurre divergencia el modelo puede recstimarse una o mis veces usando diferentes
valores iniciales. Un nuevo valor inicial puede obtener la convergencia, aunque no siempre
es éste el caso. Si resulta imposible encontrar una solucién convergente. tendrd que
buscarse una nueva especificacion dei modelo.

Aun si la convergencia ocurre el primer intento, es conveniente si hay maltiples soluciones
reestimando el modelo con diferentes valores iniciales. Si ocurren soluciones multiples el
estimador final serd aquel que minimice la suma de crrores al cuadrado. (No todos los

paquetes permiten al usuario elegir valores iniciales, de modo que esto no es siempre
posible).
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Obtencion de un valor iniclal para los pardmetros.

Antes de poder realizar la estimuacién no lineal, debe hucerse la inicializacién tentativa de
los valores de los pardmetros By = (¢o. 6¢). La convergencia cn el proceso de estimucién
seri mds ripida si los valores iniciales son buenos, i.e., si Bo es cercuno a los valores
verdaderos de 1os pardmetros. Por otro lado, si el valor inicial es muy pobre, es posible que
el proceso iterativo nunca converja.

La funcién de autocorrelacién muestral puede usarse para ayudar a obtener aproximaciones
iniciales. Como seria de esperarse, esto funciona para modelos sencillos, pero es inttil en
modelos muy complejos. Por ejemplo, si la serie 2z, se modelo como  AR(1), basta con
tomar el valor de py. Por ejemplo, si o1 = 0.9 una aproximacién inicial para ¢, es d0 =
0.9. Si el modelo es mids complejo, este método de inspeccion no producirdi buena
informacion.

Aunque no se puede determinar la aproximacién inicial por simple inspeccién del
correlograma, sus valores pueden usarse. Como se demostré. la funcion de autocorrelacién
pucde relacionarse con los parimetros, a través de una serie de ecuaciones. Si se invierten
estas ecuaciones, pueden usarse para encontrar los valores de los pardmetros.

Por ejemplo, considere el proceso AR(p) cuya funcién de autocorrelacién estd dada por:

Pk= 1 Pr-1 + P2 Pr2+ .o+ Gp Ok 2.14)

Usando el hecho de que py = p.x , puede reescribirse esta ecuacién como un conjunto de p
ecuaciones lineales simultdneas: .

Pr=o + G2p + .. + &p Pp1
pz= ¢ip1 + ¢ + . + ©p Pp-1
Pp= ®1Pp1 “+ $2 Pp-2 T+ -+ dp

Hlamadas de Yule-WalKer. Pueden usarse para encontrar ¢, ¢z, ..., ¢ en términos de los
valores de la funcién de autocorrelacién estimados, obteniendo los estimadores de Yule-
‘Walker de los pardmetros. Estos estimadores pueden usarse como aproximaciones iniciales.
Esto no es muy ttil se recuerda que el modelo AR(p) puede estimarse por minimos
cuadrados ordinarios.

Si el modelo contiene una parte de medias méviles, las ecuaciones que relucionan los
parimetros y Ia funcién de autocorrelacién no son lineales. Por ejemnplo, para MA(1):

k=

k >1
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Supongamos que P, « 0.4 en la funcién de autacorrelacién muestral. Entonces :

—1x/1—ap’ -~i1xos _{—2

2p T 08 —0.5

como la condicién de invertibilidad cs 16, 1< 1, se eligird 8,0 = -0.5. Desafortunadamente
la solucién de O en i€rminos de p se hace mds complicada & medida que q se incrementa.
De hecho para poder obtener aproximaciones iniciales para el modelo MA(q). es necesario
resalver g ecuaciones simultdneas no lincales.

Podrizmos preguntarnos por qué esta aproximacion inicial no es suficiente pura propésitos
pricticos. Una razén es que la funcién de autocorrelacion muestral es sélo un estimador de
la funcidén de autocorrelacién real y estd por lo tanto sujeta a error. De hecho para muestras
pequeiias (menores de 50). la funcién de autocorrelacion muestral serd sesgada  (hacia
abajo) de la funcién real. Otra razén es que la funcién de autocorrelacién muestral no

contiene tanta informacién como la serie original.

Existen tablas de (Box y Jenkins, op.cit. pp. 517-520) para obtener aproximaciones iniciales
de los parimetros, pero algunos autores (Bowerman y O'Connell®) consideran que pueden
utilizarse el valor de 0.1 puara cualquier pardmetro desconocido (excepto u), sin que esto
afecte mayormente los resultados finales. Otros (Pindyck & Rubinfeld®) toman cero como

valor inicial, con buenos resultados.

2.4 Verificacion del modelo

La etapa de verificacion de la Metodologia de Box-Jenkins tiene su origen en la idea de que
todo modelo es erréneo, puesto que los modelos son meras representaciones simplificadas
de la realidad. Légicumente si hay que elegir entre varios modelos, habrd que elegir aquel
que presente menos fallus, o bien fallas menos importantes; por este motivo habrd que
poner a todos los posibies modelos en tela de juicio para detectar sus fallus (que se miden
como violaciones a los supuestos que fundamentan al modelo).

Una de las formas mds claras y simples para detectar esas violaciones es a través del
andlisis de residuales en donde, como residual se considera aquella parte de las
observaciones que no es explicada por el modelo.

Si el modelo se acerca bastante al proceso ARIMA que rige la serie, los errores se

comportaran como ruido blanco: tendrin media cero, varianza constante y no estarin

correlacionados.
De modo que un examen de las propiedades de los errores permitird evaluar el ajuste del

modelo.
SBowerman & O Conell Forccasnng Time Series, pp. 369.370
®Pindyck & Rubi ic Models and Ex pp. 545.546.
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Una vez que el modelo se ha identificado y se ha estimado sus pardémetros , es necesario
verificar si el modelo puede mejorarse. Por supuesto que no podrd hablarse de un modelo
6ptimo, sin embargo, se trata de mejorarlo hasta donde sea posible sin olvidar el principio
de parsimonia.

Para el estimador de un coeficiente pueden estimarse las siguientes estadisticas de interés:

Valor del estimador.
Estimador del error estdndar del estimador (l/‘];).
El cociente del estimador entre su error estdndar (estadistico t).

Limite del 95% de confianza.

Ademis existen varias medidas de bondad de ajuste del modelo:

Estimador de Ia desviacién estindar de los residuales
Suma de los errores al cuadrado (R? =1~ (Zc,’ / sz))
ACF y PACF de los residuales

Periodograma Integral de los residuales

Estadistico Box-Pierce de los residuales

Aunque R? tiene la misma interpretacién en el modelo ARIMA que en regresién lineal, las
caracterfsticas especiales de los modelos de series de tiempo ofrecen Ja oportunidad de una
vista al interior. que puede ser muy Gtil en el andlisis. Puede mostrarse que el valor R?
poblacional esta relacionado con los coeficientes ¢; y 6, y no dependen de o*. De modo que
no puede usarse tal como en regresién lineal. Nelson (1976) analizé algunos modelos
especiales ARMA y encontré que para un modelo AR(1), R*=¢,%, de modo que si ¢,=0.5,
podemos anticipar una R* de a lo mas 0.25. Para un modelo Ma(1) puede demostrurse que
R’= 8.1/(l+ 912). que tendrd una valor mdximo de 0.50. Desafortunadamente. el caso de

modelos mezclados ARMA no produce resultados tan claros.

También debe tenerse precaucién con el uso de R para selcccionar entre varios modelos
alternativos. Como en el caso de la regresién lineal, usar R? para elegir un modelo es un
error si la variable dependiente z, no es la misma. Especificamente, no puede usarse R? para
seleccionar entre modelos con diferentes transformaciones estacionarias. Como se verd en
las siguientes secciones, la varianza de los errores de pronéstico esta determinada por la
varianza de los residuales.

Entonces, para propésitos de pronésticos la varianza del error es el criterio mis importante.

Ahora se describirin 4 grupos de prucbas de diagnéstico que pueden usarse para evaluar el
ajuste del modelo. Si se detecta falta de ajuste deben buscarse diferentes especificaciones:

= Andlisis de Estacionaridad
e Andlisis de Residuales
= Modelo Sub-especificado (agregar parimetros)
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® Modelo Sobre-especificado (omitir pardmetros)

Estos criterios no tienen que aplicarse necesariamente en forma secuencial deben
compararse en conjunto, no en forma aislada.

Anilisis de Estacionaridad

Debe tenerse cuidado de no sobrediferenciar el modelo. Esto generaz un modelo mis
complicado, lo cual va en contra del principio de parsimonia. Esto ya se mencioné con
anterioridad, asi como la forma de detectarlo.

Si el proceso no es estacionario, la seleccién no funcionard, ya que ésta es una de las
suposiciones originales. Sin embargo, existen distintas alternativas que pueden dar como
resultado un proceso estucionurio. En este caso es conveniente analizar todas y finalmente
compararlas con objeto de elegir aquélla que de un mejor resultado &n cuanto a ajuste y
prondéstico.

Andlisis de F

Si el modelo s¢ acerca- bastante al procesoc ARIMA que rige la serie, los errores se
comportarin como ruido blanco: tendrin media cero, varianza constante y estardn
incorrelacionados. De modo que un examen de las propicdades de los errores permitird
evaluar el ajuste del modelo. Sin embargo, siempre debe tomaurse en cuenta que el andlisis
de los errores se basa en estimadores.

Como siempre, cl andlisis se inicia observando la grédfica. Esto puede revelar que no hay
estacionaridad, o valores discrepantes que puedan o no ser relevantes, asf como
fluctuaciones estacionales.

Es razonable suponer que las autocorrelaciones de los residuales proporcionen informacién,
pero hay que recordar que los residuales estdn necesariamente correlacionados aunque los
errores reales sean independientes.

Si los residuales son realmente ruido blanco, su ACF no tendri picos y las
autocorrelaciones muestrales serdn todas pequefias. El estimador del error estandar de las
autocorrelaciones, para muestras grandes, es 1/Vn. Sin embargo, se ha demostrado (Box &
Pierce) que este estimador s6lo es bueno para autocorrelaciones con intervalos grandes. El
error estindar de las primeras autocorrelaciones puede ser mucho menor que 1/Vn.
Consecuentemente, los valores de ry a intervalos pequeiios que sean cercanos a los limites
de confianza pueden ser significativamente distintos de cero y requerirdn mayor andlisis.

Ha sido encontrada una forma efectiva de medir la adecuacién del modelo tentativo que es
examinar una cantidad que determina si las primeras K autocorrelaciones de los residuales,
considerdandolos juntos, indican adecuacién del modelo. Esta cantidad es llamado la
estadistica x* de Box-Pierce, es denotado por el simbolo Q, y es calculado por la férmula
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e=m-afi®
donde

e n es el mimero de observaciones de la serie original

» d es el grado de diferenciacion que se uso para transformar la serie original a una
serie estacionaria

e 1% () es el cuadrado de r(€), la autocorrelacién muestral de los residuales en el
intervalo 7/ — esto es, la autocorrelacién muestral de residuales separada por un
intervalo de / unidades de tiempo.

El proceso de modelado supuesto explica la relacién entre las observaciones. Si esto hace
contar pura estas relaciones, los residuales no estardn relacionados, y asi la autocorrelacién
de los residuales serd pequeiia. Por 1o tanto Q serd pequeiia. Si el valor de Q es grande, mds
grandes serdn las autocorrelaciones entre los residuales, Asi un valor grande de Q indica
que el modelo es inadecuado. En la prdctica se acepta la adecuacién del modelo si el valor
de Q es menor que xl {K-n;). el cual es definido para ser el punto sobre la escala de la
distribucién chi-cuadrada teniendo K-n, grados de libertad tal que hay una drea de .05
debajo de la curva de esta distribucién anterior a este¢ punto. Aquf, np es el nimero de
pardmetros que debe ser estimado en el modelo bajo consideracién. La eleccién de K, el
numero de autocorrelaciones usadas en ¢l cdlculo de Q, es arbitrario, pero en la prictica se
calcula para K=12 (y posiblementec 24 y 36 ).

También se notard que la adecuacién de un modelo de Box-Jenkins puede ser juzgado
considerando la cantidad

’SSE
s= _[——=
n

donde n = el nimero de observaciones en la serie original, y n, = el nimero de pardmetros
que deben ser estimados en el modelo. El valor pequefio de s indica un buen ajuste. En
particular, serd notorio que un valor pequefio de s producird intervalos de confianza
pequeiios para los pronésticos cuando el modelo de Box-Jenkins es usado.

i Y(‘)’l)z

— ; SSE = Suma de Errores al cuadrado.
e

Una tercera herramienta para determinar si los errores son ruido blanco €s evaluar las
autocorrelaciones de las primeras diferencias de los residuales. Si son ruido blanco,

entonces:
e~ =a-0 e 16 =1

La primera autocorrelacién de un proceso MA(1) con 8, = 1 es -0.5, p; = 6,/(1+ ©,).
Entonces, si los residuales son ruido blanco. sus primeras diferencias deberdn mostrar una
primera autocorrelacién cercana a -0.5.

Es importante reconocer que los residuales de modelos mal especificados pueden usarse
para hacer alteraciones légicas con el objeto de mejorar el modelo.
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Final en al i s, particularmente aquellas que involucran modelos
estacionales, es posxble que no todas las caracteristicas de la serie se hayan filtrado. Una
forma de detectar si hay periodicidad en los residuales es evaluar el Periodograma

lad, lizad,

nor o Periodograrma integral.

Este periodograma integral se define como:

C(f)_E.‘..R’(f)
p=m=n)

o (2.15)

donde

2 2
R ()= [(Znie, cos2nf,v)” + (Shure, sen2nf,0)?] (2.16)

. 1
= frecuencia = periodo e, = errores s? =gt
i

La cantidad R? (f;) es una medida de que tanto una funcién trigonométrica (seno, coseno)
con frecuencia f; se ajusta a los residuales. Es un instrumento para correlacionar las e,’s con
las funciones seno y coseno de diferentes frecuencias. Por ejemplo, un residual con patrén
estacional de perfodo 12 (s=12) o frecuencia 1/12 = 0.08 registrard valores grandes para
R*(1/12). R*(1/24), R*(1/36), etc. Como resultado. el periodograma acumulativo C(f;)
mostrard saltos en estas frecuencias.

Un instrumento visual, manejado por la mayoria de los paquetes, es la grifica del
periodograma integral contra las frecuencias o el periodo. Para una serie de ruido blanco la
grifica de C(fj) contra fi o 1/fi quedaria como la linea recta uniendo los puntos (0,0) ¥
(0.5,1), ya que todas las frecuencias tendrian la misma importancia dentro del proceso.

Los desajustes del modelo producirin errores no aleatorios cuyos periodograrnas
acumulativos mostrarin desviaciones sistemdticas de esta lnea. Las diferencias
pronunciadas a bajas frecuencias o periodos grandes pueden ser evidencia de un ciclo con
un periodo largo que a su vez puede interpretarse como tendencia, lo cual indica que la
diferenciacién no ha sido suficiente.

Si los saltos ocurren cerca de los periodos s, 2s, 3s,..., entonces es muy probable que no se
haya modelado los efectos estacionales.

Las desviaciones de la linea recta pueden evaluarse usando los limites de confianza de
Kolmogorov-Smirnov. Para el intervalo del 95% los limites estdn a +1.36/Vm arriba y abajo
de la linea tedrica a 45°, donde m = (n-2)/2 para n par y m = (n-1)/2 para n impar, y n es el
ndmero de observaciones disponibles.
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Al calcular el periodograma se usan los residuales en lugar de los errares; atin si el modelo

es ad do los residuales pueden mostrur desviacién de la linea, por lo tanto sélo deben
tomarse en cuenta las desviaciones muy grandes.

Es importante observar que cuando se analizan las autocorrelaciones ain si alguna aparece
grande en un intervalo sin significado, no deberd tomarse en cuenta.

: Omitir Pardmetros

Los parimetros redundantes o excesivos pueden localizarse usando cuidadosamente el
estadistico t de los coeficientes y el estimador de las correlaciones entre los estimadores,

Puede usarse la desviacién estindar para evaluar la significancia estadistica de un
coeficiente. Como regla de dedo puede decirse que un coeficiente es significativamente
distinto de cero si el valor absoluto del estimador puntual es al menos

dos veces el error
estdndar . También puede usarse el estadistico T del estimador:
T=B=B
Se,
para probar la hip6tesis :
Ho:Bj=0
Ha:Bj=0

8i el valor en tablas de T con un nivel de significancia o y (n-p-q) g.l. es mayor que T, hay
evidencia de que el parimeturo puede ser cero.

Un pardmetro insignificante es una indicacién de que el modelo puede estar

sobreespecificado y debera simplificarse. Si este parimetro insignificante es el de mayor
orden, entonces., en general, el modelo ARIMA puede simplificarse eliminando este
parimetro del modelo.

Si el pardmetro insignificante no es el de mayor orden, entonces examinar las correlaciones
entre los estimadores ayudard a saber cudl pardmetro eliminar. Una correlacién alta entre
dos estimadores indica que hay la posibilidad de que uno de los dos pardmetros se omita

sin cambiar el ajuste del modelo. El parametro que si se incluya sera capaz de reflejar la
contribucién del otro.

Si el parimetro insignificante no es el de mayor orden pero estd fuertemente correlacionado
con el de mayor orden, se deberd evaluar el modelo sin el pardmetro de orden mayor. Si esta
correlacién no existe, se reestimard el modelo ARIMA suprimiendo el

pardmetro
insignificante.

Si las correlaciones entre estimadores son altas para coeficienies de distintos polinomios,
por ejemplo ¢2 y 03, siendo o no alguno de ellos insignificante, la situacién requiere un
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andlisis mds cuidadoso. Unicamente podrédn evaluarse modelos suprimiendo uno de los
pardmetros. .

En el caso de que el pardmetro insignificante no sea el de mayor orden y no exista
correlacién, seguramente estard reflejando un efecto de variacién estacional (modelos
multiplicativos para resolver el problema).

=/ (- Ajustar pardmetros extras

Para verificar que el modelo tentativo contiene el nimero apropiado de pardmetros, puede
incluirse un pardmetro adicional para ver si de esta adicién se obtiene un mejor modelo.

Al ajustar pardmetros extra el modelo de series de tiempo, existe un grave riesgo, llamado

la redundancia de pardmetros. Esta ocurre cuando se agrega al mismo tiempo un pardametro

autorregresivo y uno de medias méviles. Supéngase que ¢l modelo correcto es un AR(1):
Ze=Qp 2 + & 2.17)

entonces:
Zet = @ Ze2+ € (2.18)

Restando (2.17) de (2.18):

2z = (14+9) Zeiy - P Zez + € - €t 2.19)
¢ Zi= @) Zro) + P2zia € - O €y (2.20)
con ¢ =(1+¢), $2=-¢, O;=1

El modelo ARMA(2,1) puede también derivarse de (2.17) simp agr do un
término autorregresivo y uno de medias méviles. Como (2.20) se deriva directamente de
(2.17), 1a diferencia entre estos dos modelos es ilusoria. De hecho, (2.17) se preferird a
(2.20) ya que es mis eficiente. Primero, puede usarse las observaciones de z, para t=2, ..., n;
mientras gue (2.20) sélo puede usar z, para t=3,.., n: ademds, (2.17) tiene menos
pardmetros y ¢, y ¢2 estin correlacionados en (2.20).

En términos mds generales, e} problema de la redundancia de pardmetros puede explicarse
como sigue reescribiendo (2.17) como:

(1-¢B)z = e, (2.21)
y muitiplicando por (1-B) se obtiene:

(1-B) (1-¢6B)z; = (1-B)e, (2.22)
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Esta ecuacién muestra claramente que no es diffcil generar modelos complicados o
elaborados ya que siempre pueden multiplicarse a la izquierda y derecha de una ecuacién
por el mismo factor. Moraleja: jamds agregar un pardmetro AR y uno MA en forma

simultdnea.

2.5 Prondsticos

Una vez que se ha encontrado un modelo adecuado para representar los datos, puede
utilizarse para generar prondésticos.

Se llama fecha de origen al periodo actual, esto es, al perfodo “n” y sup6éngase que se desea
pronosticar “A" periodos de tiempo hacia adelante, hasta el perfodo n+#4, esto es, se desea

conocer el valor de la observacién no realizada Z,.h. El intervalo de tiempo “A" se llama
horizonte, también se denota como zn(h) al valor futuro estimado de la variable aleatoria.

Entonces zn.» €5 una variable aleatoria cuya distribucién es condicional a Jos datos pasados
y presentes, asi como a la especificacién del modelo ARIMA.

Puede definirse el error al hacer un pronéstico en el momento n para un futuro n+#4, z.(h),
cOomo:
en(h) = Zneh - 2a(h) (2.23)

entonces el prondstico 6ptimo serd el valor de z,(h) que minimice el costo esperado
C(en(h)). En la prdctica se desconoce, la mayoria de las veces, en forma precisa esta
funcién. En general, puede usarse una funcién de costo cuadrdtica:

C(e) = ac? ©(224)
donde o es una constante positiva.
Esta funcién define el costo en forma proporcional al cuadrado del error. También tiene la
propiedad de que la solucién para el pronéstico 6ptimo es la media de la distribucién del

prondéstico.
Esta funcién de costo implica que los costos sean simétricos, si esto no se apega a la

realidad puede tomarse, por ejemplo,
oa e>0
C(e)=40 e=0 (2.25)
Be e<0

Con o y B > 0, siendo los costos unitarios de subestimar y sobreestimar Zun
respectivamente. B
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Ahora se mostrard que la media de la distribucién del pronéstico minimiza el valor
esperado de la funcién de costo cuadrética.

Sea my, el valor cspérado de Zpen: Mp = E(Znen). Sea m cualquier otro pronéstico de zn4h,
definido como
m=my+d 2.26)

donde “d™ es la diferencia entre rm y my. Usando el pronéstico puntual m ¢! valor esperado
del errores : .
E[(Zneh - M)?] = ElZnon - (mn+d))?
= E[(Znot- my)°] - 2d E(Zneh- mp)+ d?
= E(Znen- mn)* + d*

Para minimizar, “d" deberd ser igual a cero. De modo que ¢l pronéstico 6ptimo de z,. se
obtiene con m = my, = Ezneh.

La media de la distribucién del pronéstico, E(zn.n). puede calcularse como sigue: Sea z, un
proceso ARMA(p.q) estacionario e invertible. Para t = n+h:

Zneh = @1 Zpsho1 + P2Znen-z + oot Pp Znehp + € - 01€n4n-y - ... - Og€neng

1.- Reemplace el error actual y los pasados, €n.j. j=<0, con los residuales.

2.- Reemplace cada error futuro en.j, 0<j<0 con su valor esperado, es decir cero.

3.- Reemplace las observaciones zn.j, j<0, con los valores observados.

4.- Reemplace cada valor futuro de Zq.j, O<j<h. con el pronSstico adecuado zq(j); de modo
que hay que PronostiCar Zu+i,...,Zp+h-1 PAra pronosticar Zasn.

Ademds, los pardmetros del modelo se reemplazan por sus estimadores.
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Andlisis para las Series de Tiempo de la Produccién y las Ventas de Productos Derivados

3.1 Series de Tiempo de Produccién de Petréleo Crudo y Gas Natural
y las Ventas de Productos Derivados

El anilisis que se llevarid a cabo en este capitulo cs relevante debido al papel tan importanie
que representan los hidrocarburos en la cconomia de México, ya que la industria petrolera
contribuye en gran medida con los ingresos que genera y que se obtienen por un lado, con la
produccién de hidrocarburos que es la b principal de la industria y estd orientada hacia la
satisfuccion de la demanda interna y a la generacion de excedentes para la exportacién, y
por otro, con las ventas de los productos derivados destinados a los sectores industrial, del

transporte. agropecuario, residencial, comercial, etc., que son base importante para el
desarrollo del pais.

Entre las series que se analizardn estin las de Produccion de Petwrdleo Crudo y de Gas

Natural a nivel nacional, ademds del volumen de las Ventas lnternas de Productos
Petroliferos.

En la tabla 3.1 se presentan las series a analizar:

PRODUCCION
Gas Natural
Petréleo Crudo

e .Gas Licuado
e Turbosinas

Tabla 3.1 Series de Tiempo a analizar'.

Para llevar a cabo este andlisis se utilizé el paquete estadistico STATGRAPHICS, el cual
maneja el andlisis de series de tiempo con la metodologia de Box-Jenkins.

3.2 Comportamiento de la Serie Original, identificacion y Estimacion
de los modelos.

Debido a que las series de tiempo consisten de datos numeéricos, es natural hacer uso de
herramientas estadisticas para describirlas y analizartas, por lo que se construyen las

grificas antes de llevar a cabo cualquier tipo de cdlculo, para verificar visualmente la
congruencias de los datos.

Los datos histdricos consisten de la cantidad de Petréleo Crudo y Gas Natural que se esta
produciendo mensualmente a nivel nacional en miles de barriles (MBD) y millones de pies

! La datos de las Series de Tiempo se obtuvieron de la Base de Datos Instituci (BDD) de P
Mexicanos.
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clibicos diarios (MMPCD) respectivamente durante el periodo de 1982 a 1995. También se
tiene las ventas de algunos producios petroliferos que se derivan de dichas producciones en
el mismo perfodo y también se encuentran en MBD y MMPCD.

Es importante mencionar que se probaron muchos modelos para cada serie de tiempo, pero
como sélo algunos se ajustaron mejor a la serie son los que se presentan en cada tabla, y de
los cuales se seleccionardn el o los que tengan un mejor ajuste a la serie.

3.2.1 Serie de la Produccién de Petréleo Crudo

Las producciones mensuales para la serie de Produccién de Crudo estén graficadas en la
figura 3.1

Produccién de Petréleo Crudo

MBD

0/82 Q785 01/89 07/92 a1ee

Figura 3.1 Serie de Tiempo de la Produccién de Petréleo Crudo.

En la grédfica es posible apreciar las caracteristicas relevantes de la Produccién de Petréleo
Crudo. Se advierte que hasta antes de 1989 la produccién tuvo muchos altibajos muy
significativos, llevando una tendencia decreciente posiblemente ocasionados por las crisis
econémicas y otro tipo de acontecimientos a nivel internacional. A principios de 1982 se
inicia el “Boom™ Petrolero etapa en la que el crecimiento fue sin paralelo y el petréleo se
convirtié en la principal fuente de divisas de México ocupando un 75% de su ingreso total
anual, a su vez el valor porcentual del petréleo en el Producto Interno Bruto habia escalado
a principios de los 80 a 5.5. El aumento productivo de esta época de abundancia estd ligado
al descubrimiento de los campos de la Sonda de Campeche, descubiertos en 1976. Hasta la
fecha es la provincia petrolera mis importante del pais y una de las mads grandes del mundo.
Después de 1991 se da un incremento notable para mantenerse en los siguientes afios en un
nivel aproximadamente constante.

En general los datos histéricos de 1a serie despliegan poca tendencia, una varianza constante
y no se ve que exXista variacién estacional a simple vista, en las ACF (funcién de
Autocorrelacién) y PACF (Funcién de Autocorrelacién Parcial) podemos comprobar que la
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serie no es estacionaria ya que la primera decrece lentamente mientras que la PACF se cornta
en el primer valor (ver figura 3.2).

Serie Original : Produceidn de Petroleo Crudo
Aurocorrelaciones
™ N
= &
£ of Il0a00HRititon 10090es0s nce £
‘s . S
° o5 8
- m. :u e 30. ‘4(, | -~ ”", ,:0 : 30 40
lag lag

Figurn 3.2 ACF y PACYF de la serie “Produccién de Petréleo Crudo™.

Para hacer estacionaria la serie serd necesario aplicarle una diferencia ordinaria y obtener
nuevamente sus ACF y PACF (ver fig. 3.3) para verificar que ya lo es.

Serie : Produccion de Petrdleo Crudo (1 Dif. Ordinaria)
Autacarrelaciones

) Autocorrelaciones Parciaks

= © 0.5
= =
& o
= §-0,5
K13 . o N R S I SNV e -3
[ 10 20 o 40 o 10 20 30 40
lag Inp

Figura 3.3 ACF y PACF de la serie “Produccién de Petréleo Crudo® con una diferencia.

A partir de las siguientes series y con la ayuda de las ACF y PACF identificaremnos los
maodelos que posiblemente se ajusten a la serie en estudio.

Serie# 1 w, =y,
Serie#2 w,=AYT=Y, -Y,,

En la ACF de la Serie # 1 indica falta de estacionaridad ya que decrece lentamente,
mientras que en la Serie # 2 con una diferencia se convierte en estacionaria con algunos
valores significativos en 2, 3 v 8. En cuanto a la PACF la Serie # 1 tiene un valor
significativo en | y para la # 2 observamos que decrece.

En base a estas funciones podemos identificar algunos modelos tentativos como:
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1) ARIMA(1,0,0):

Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Diferencias : Ninguna

2) ARIMA(2,0,0):

Operador : Autorregresivo no estacional de orden 2
Diferencias : Ninguna

3) ARIMA(O.1,2):
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 2
Diferencias : wi= Ay =¥~ Y1

4) ARIMAC(1,1,2):
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Promedios Méviles no estacional de orden 2
Diferencias : Wi=AY: = Yi- Y1

En la tabla 3.2 se presentan los resultados numéricos necesarios para llevar a cabo la
verificacién, dicha tabla incluye los estadisticos t, el de la Chi-Cuadrada de Box-Pierce e
indica Jos intervalos (lags) en los cuales los residuales poseen autocorrelaciones
significativas. Con la ayuda de esta informacién y la grédfica de los residuales, serd

relativ: simple sel ionar un maodelo dentro de varias alternativas.
& P i i ‘Errar “{EBrror . |Valor . |Estadistico |Residuales .
e B < |'Estnd - - Esténdar | de T Q,g). | Significativos
"R, ACF y PACF

ARIMA( TO.0 | AR(D) 0.72017 0.05492 j90.1373 13.11245 | 35.9775.

164
ARIMA(26.0) AR(‘I') 0.78845 0.07835 89.9715 10.0634 35.3016,
AR(2) -0.09617 0.07820 -1.2298] 16

ARIMA(0,1.2) § MA(Y) 0.14798 0.07361 89.6874 2.01035 26 . 3
MA2) 0.36752 0.07352 1. 4.99866, 8
ARIMA(IT3 AR 031477 019423 |89.1889 ] 1.62059 122734,160 {36
fepeii 0.42304 0.18609 2.27339 8.12
0.29259 0.09459 3.00315

‘Tabla 3.2 Modelos de la Produccién de Petréleo Crudo.

3.2.2 Serie de la Produccién de Gas Natural

En la figura 3.4 se observa que hasta julio de 1985 la produccién de gas tiene un notable
descenso, para después conservar un nivel constante hasta 1995 que es cuando se da un
incremento debido al mayor uso que se le empezé a dar dentro de algunos sectores. No hay
varianza en los datos y no se observa variacién estacional.
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Es notoria la falta de estacionaridad pues la ACF decrece lentamente mientras que la PACF
se corta en 3, lo podemos ver en la figura 3.5.

MMPCD

o1/82 07/85 01789
Meses

Figura 3.4 Serie de Tiempo de la Produccién de Gas Natural.

Serie Original : Produccién de Gas Narural
1 Autocorrelsciones luciones Parciales
2 o £
s =
£ o0 _]“ﬂ“n“ﬂlnm- Eo
: E
-0.5 S 04
. RTINS 1 3 SSONE SUTTTIUIITS NCSTTIITITR STOPTUIOIIOTY: .
o 10 20 30 40 o 10 20 30 40
g lag

Figura 3.5 ACF y PACF de ia serie “Produccién de Gas Natural”.

Al aplicar una diferencia ordinaria para eliminar la tendencia se observa en la ACF y PACF
que es ruido blanco (ver fig. 3.6).
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Serie : Produccion de Gas Natural (1 Dif. Ordinaria)
1 e L
E oSt » 05F
E of § [
& ot B
bbb b B [ 3-SUNSIIINUS WNUNIILE IFSNISTTSOT IS SUCIOTIINN
Q 10 |2“(;! 30 40 o 10 20 30 40
Figura 3.6 ACF y PACF de la serie “Prod de Gas con una diferencia.

A pesar de lo anterior se trataré de identificar algin modelo a partir de las siguientes series:

Serie# 1 wy =y,

Serie#2 W= AVI=Yi- Y1

En las figuras de las ACF's, la Serie # 1 indica falta de estacionaridad ya que decrece
lentamente, no asf{ en la Serie # 2 la cual podria considerarse como ruido blanco debido a
que no se visualizan valores significativos, solo uno pequefio en el lag 2. En cuanto a la

PACF la Serie # 1 tiene valores significativos en 1 y 3, y para la # 2 tiene picos poco
significativos en 2 y 26.

Analizando estas funciones podemos identificar algunos modelos tentativos como:

1) ARIMA(1,0,0):
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Diferencias : Ninguna

2) ARIMAC(1,1,0):

Operador : Promedios Méviles no estacional de orden |
Diferencias : wi= A Yt =Y1- Y1

3) ARIMA(1,1,0):
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Diferencias : wi= A ¥t =¥ = Y11

4) ARIMA(L,1,1):

Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1

Promedios Méviles no estacional de orden 1
Diferencias : w,= Ay, =¥~ ¥
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Al igual que la serie de Produccién de Crudo se evaluarin los modelos de acuerdo a los
resultados numéricos presentados en la tabla 3.3. Con estos datos y el andlisis de residuales
se seleccionars un modelo de entre ellos.

imaci Error Brror Valorde | Estadlstico .| Valares
T . Estnd Estdndar | T Q, gl Significativos
- - ; . X R. Reslduales
ARIMA(1,0.0) | AR(1) 0.9901 0.01106 } 67.0267 89.49652" | 20.0804.
ARIMAG.1 17 TMAG 0.11595 0.07991 {67.2239 | 1.45103 19.7389, 2
163 2,
RIMAI10) -0.7879 0.07968 | 67.3461 | 0.98K9S 19.822, 2
- 3 N . L3163 12,26
ARIMACLY 0.40046 0.28320 | 66,7173 1.44582 17.0592. o
MaAmy 0.58449 0.24634 237265 162 26

‘Tabla 3.3 Modelos de la Produccién de Gas Natural.

Es importante hacer una observacién del modelo ARIMA(1,0.0). pues el valor del
pardmetro es muy cercano a 1 y con esto podria pensarse que en realidad la serie de
Produccién de Gas Natural estd siendo generada a partir de) valor anterior de la serie mds
menos un error aleatorio y no precisamente por un modelo del tipo ARIMA.

3.2.3 Serie de las Ventas de Productos Petroliferos

En la figura 3.7 se presentan los datos histéricos de la serie, donde observamos un notable
decremento en 1995, esto se debié a la crisis de ese afio y que afecté el consumo de
productos petrolfferos.

Las caracteristicas de la serie son : tienen varianza constante y ia cr
de que la serie no es estacionaria, y esto lo podemos corroborar en la ACF que aparece en la
figura 3.8 la cual decrece lentamente.

. PR

Serie Original : Ventas de Productos Petroliferos

1780 .

1580 I~

1380 F -
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Figura 3.7 Serie de Tiempo de las Ventas de Productos Petroliferos.
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Serie Original : Ventas de Productos Petrol(feros
lnclon Aulncnrrehu:' nes Pnrcm]cs

o
n
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2

30

Figura 3.8 ACF y PACF de la serie *““Ventas de Productos Petroliferos™.

En la figura 3 9 se presentan las ACF y PACEF de la serie con una diferencia ordinaria.

Serie Original : Ventas de Productos Petroliferos (1 Dif. Ordinaria)
Autocorreluciones, Aul(lnrrelm. ones qu'cmlcs

coefriente
°

coefiiente

10 20 30 40 o 1o 20 30 40
lag

Figura 3.9 ACF y PACF de la serie **“Ventas de Productos Petroliferos’ con una diferencia.

Junto con la diferencia ordinaria se considera también una estacional (ver fig. 3.10), por el
comporamiento que presentan ain las ACFy PACF en la figura 3.9,

Serie : Ventas de Productos Petrotiferos (1 Dif. Ordinania y 1 Estacional)
Autocorrel Aunocorrelaciones Parciales

cocfiicnte
coeliciente
& o
&5 ° & -

Figura 3,10 ACF y PACF de la serie **Ventas de Productos Petroliferos’ con una diferencia ordinaria y
una estacional (s=12).
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A partir de las siguientes series identificaremos los modelos que se ajustan a la Ventas de
Productos Petroliferos:

Serie#1 w, =y,

Serie#2 wW =AY, =Y, -Y

Serie#3 W= AAZY =Y, - Y- Vo2 + Yeas

En las ACF's observamos que la Seric # 1 indica falta de estacionaridad ya que decrece
lentamente, no asi en Ja Serie # 2 la cual tiende a decrecer, mientras que en la #3 se
observan picos en 1, 10, 1! y 24. En cuanto a las PACF’s la Serie # 1 se corta en el valor
13, para la # 2 se presentan picos en 1,2, 7, 8 y 12, por dltimo tenemos a la Serie #3 donde
se observan autocorrelaciones significativas en 1,2, 9y 13.

Observando estas funciones podemos idenrificar algunos modelos tentativos como:

1) ARIMA(O0,1,1)x(1,0.0)>
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1

Diferencias : w, =AYy, =y, - ¥,,

2) ARIMA(2,1,00x(1,0.0)2:
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 2
Autorregresivo estacional de orden 1

Diferencias : w,= Ay, =V, - ¥,

3) ARIMA(2,1,0)x(0.1,1)2:
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 2
Promedios Méviles estacional de orden 1
Diferencias : w, = A A2 Y, =Y, - Y1 - Yea2 + Yia
4) ARIMA(O,1,1)x(0.1,1)2: .
Operador : Promedios Mdéviles no estacional de orden 1
Promedios Mdviles estacional de orden 1

Diferencias : W, = AA"2 Y, =¥, - ¥ - Y2+ Yias

El siguiente paso es estimar los pardmetros de cada uno de ellos y examinar sus propiedades
que se desglosan en la tabla 3.4, tales como el estadistico t, la Chi-Cuadrada de Box-Pierce
¥y los intervalos (lags) en los cuales los residuales poseen autocorrelaciones significativas.
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F i ! Error Error Valor de Estadistico | Residuales
R Estnd Estandar T Q,sl Significativos

o R. ACF y PACF
ARIMA(O.L1} | SARCTY 028675 0.08211 | 50.6964 349234 | 558523, 7.10.13.16.23
X000 [MA g5y 0.06677 772180 | 164 7.10
ARIMAZT6 T ARGH -0.54312 {00765 [ 502921 ;-7.13260 [33.0861. 7.50
x (1L0.Ohz g:‘z'l -0.27642 0.07816 -3.53669 163 7.10
Lo ASAR 1027608 fo.08609 321736 | b
ARIMA{21.00 | AR -0.65318 1007630 52,187 -8.5608 32.3031. 7.10
%0110 ARy -0.37631 0.07672 -4.90474 1151 7.10,13
e ASMAM g 73867 006117 1207613 §
ARINIATGHTT } MAdS 0.60000 0.06528 | 532592 [ 9.19060 1793331,
X401, SMA 0.7624% 005818 | 1130585 1152

Tabia 3.4 Modelos de la serie ““Ventas de Productos Petroliferos®.

3.2.3.1 Serie de 1as Ventas de Gas Natural

Los datos histéricos despliegan tendencia creciente y decreciente en diferente perfodos y no
se ve que exista variacién estacional a simple vista como lo muestra la figura 3.11. Lo que
si es notable es que la serie no ¢s estacionaria y esto lo podemos comprobar con las ACF y

PACEF, pues vemos que la primera decrece lentamente mientras que la PACF se corta en el
valor 2 (ver fig. 3.12).

x 100) Serie Original : Ventas de Gas Natural
18 FT =
L
16 |
14
12 b
10 B . .
01/82 owss o/89 /92 o096
Meses

Figura 3.11 Serie de Tiempo de Ventas de Gas Natural.
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Serie Original : Ventas de Gas Natural
' Autocorrelciones ' Autocorrelaciones Parciales
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Figura 3.12 ACF y PACF de la serie “Ventas de Gas Natural”.

Como se menciond antes es notable 1a tendencia por lo que se decide aplicar una diferencia
ordinaria. La figura 3.13 ilustra las ACF y PACF de la serie trunsformada.

Serx : Ventas de Gas Natural (1 Dif. Ordinaria)
Autocorrelaciones Parciale:

..... B

Autocorrelaciones
................... Ty iF

coeficiente
coeficiente

o 10 20 30 40 0
lag

HY 20 30 40
lag

Figura 3.13 ACF y PACF de la serie *“Ventas de Gas Natural” con una diferencia,

Las series a partir de las cuales se identificard los modelos de las Ventas de Gas Natural
son las siguientes:

Serie#1 w, =y,

Serie#2 w=Ay, =Y, Y. N

La ACF de la Serie # 1 indica falta de estacionaridad ya que decrece lentamente, no asf en

la Serie # 2 la cual tiene una autocorrelacién significativa en 1. En cuanto a la PACF la
Serie #1 se cora en el intervalo 2, y decrece para la # 2.

En base a lo anterior podemos identificar algunos modelos tentativos como:

1) ARIMA(O,1,1):

Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Diferencias : W, = AY, = ¥,- ¥,
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2) ARIMA(L,1,1):
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Promedios Mdéviies no estacional de orden 1
Diferencias : W, =AY, = ¥,- ¥,

El siguiente paso es la evaluacién de los modelos que se ajustaron mds y se llevari a cabo
con los valores presentados en la tabla 3.5 donde se tienen los estimadores de los
pardmetros, algunos estadisticos y los intervalos (lags) en los cuales los residuales poseen
autocorrclaciones significativas.

Modelo Parametros | Esumacion | Error Error Valor de | Estadfstico Valores
Estnd Estdndar | T Q.gl Significativos
R. Residuales
AR} MA 10539737 10.06640 [ 77,7188 1 8,12861 | 13.2963.165
ARIMALLD | AR 0.07457 0.14082 | 77.8913 "1 0.52949 1 12,5466,
MA 0.60171 0.11493 5.23529 164

‘Tabla 3.5 Modelos de las Ventas de Gas Natural.

3.2.3.2 Serie de las Ventas de Gasolinas

En la figura 3.14 los datos histéricos de la serie presentan tendencia creciente sin una
variacidén significativa, en la ACF vemos que la serie no es estacionaria pues tiende a
decrecer lentamente mientras que la PACF se corta en el intervalo 13 (ver fig. 3.15).

Serie Original : Ventas de Gasolinas

01/89
Meses

Figura 3.14 Serie de Tiempo de Ventas de Gasolinas.
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Serie Original : Ventas de Gusolinas
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Figura 3.15 ACF y PACF de la serie “Ventas de Gasolinas'

Debido a que la serie no es estacionaria se aplicé una diferencia ordinaria quedando las
ACF y PACF como se muestra en la figura 3.16.

Serwe : Ventas de Gausolinas (1 Dif. Ordinaria)
Autocorrelaciones Aumcorrclncmns Pnrc

0.5

cocliciente
coeficicnle
(-]

10 20 30 a0 o 10 20 30 40

Figura 3.16 ACF y PACF de la serie “Ventas de Gasolinas™ con una diferencia.

Observando las ACF y PACF con una diferencia ordinaria se comprueba que existen
caracleristicas estacionales en la serie por los picos significativos en 12 y 24, por lo que se
decidi6 aplicar una diferencia estacional con s = 12 (ver fig. 3.17).

Serwe : Ventas de Gasolinas (1 Dif. Ordinaria y | Ecuclcmal)

cocficiente
-]
coeficiente

Inp

Figura 3.17 ACF y PACF de la seric “Ventas de Gasolinas™ con una diferencia ordinaria y una
estacional (s = 12).
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Las series que se derivaron y a parir de las cuales se identificardn los modelos son las
siguientes:

Serie#1 w, =y,
Serie#2 W, =AY, =Y¥,-¥,
Serie#3 W =AAR Y=Y -V, Y2+ Yas

Lo que se observé en las ACF's de las series fue que en la # 1 indica falta de estacionaridad
ya que decrece lentamente, no asi en la Serie # 2 la cual decrece pero con valores
significativos en 12, 13 y 24, y en lo que se refiere a la Serie # 3 podria considerarse que se
corta en la autocorrelacién 12. En cuanto a las PACF's la Seric # 1 se corta en la
autocorrelacién 13 mientras que la Serie # 2 lo hace en la 12 y por iiltimo en la # 3 se diria
que decrece.

Con ayuda de las ACF y PACF podemos identificar algunos modelos tentativos como:

1) ARIMA(Q,1,1)x(2,0.0);2:
Operador : Promedios Mdviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 2
Diferencids : w,= Ay, =¥,- Y.,

2) ARIMA(O,1,1)x(1,0,0)a:
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden |
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : w,= Ay, =¥,~ Y.

3) ARIMA(O,1,1)x(0,1,1)2:

Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Promedios Méviles estacional de orden 1

Diferencias : w, = A A2 Y, =y, =¥ - Y2+ Yiaa

4) ARIMA(O.1 l)x(O 1.2):
Operador : Promedios Méviles no csmclonn] de orden 1

Autorregresivo estacional de orden 2

Diferencias : w, = AA" ¥, =¥ - ¥ei - Va2 + Yea

La evaluacién de los modelos se harid con los resultados presemados en Ja tabla 3. 6 donde
se encuentran los estadisticos que se utilizardn para definir el mejor modelo.
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F E: i Error Error Valorde |Estadfstico ] Residuales
Estnd Estandar | T Q,sl Significativo
R. ACF y PACF
ARIMA(D.1.1) | SAR(1) 0.35340 0.08050 | 17.677 440278 | 23.9113. ]
* (2000 SAR(2) 0.08368 1.45656 163 o
Mach 006234 . lossasa 1 .
ARTMAD.1.13 TSARMY 007579 117.7339 i5.20020 i 207802, [
x (10003 MALH 0.06219 9.52087 13
TARIMAIGETY T MAG) T 006527 1177334 " j9.2401 9
S SMA) 006902 1§ .}9.67883 1152 19,14
MA(1) 0.06610 | 17.5352 8.948339
A 0.08280 6.41882 E
= 0.19170 0.08442 2.2707s

Tabla 3.6 Modelos de la Serie *“Ventas de Gasolinas™,

3.2.3.3 Serie de las Ventas de Gas Licuado

Las Ventas de Gas Licuado mensuales para 1982 a 1995 estdn graficadas en la figura 3.18.

Seric Original © Ventas de Gas hicuado

Dasdealael

L0ty

Figura 3.18 Serie de Tiempo de las Ventas de Gas Licuado.

Los datos histéricos de la serie de Ventas de Gas Licuado tienen una tendencia creciente sin
varianza en los datos y es notable la variacién estacional. lo anterior lo podemos verificar
en las ACF y PACF pues la primera decrece lentamente y liene picos en los valores de 12,
24, etc., mientras que la PACF se corta en la autocorrelacién 13 (ver fig. 3.19).
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coeficiente

Ing

Figura 3.19 ACF yPACF de la seric ""Ventas de Gas Licuado™.

Con la existencia de tendencia es necesario eliminarla por lo que se aplicard una diferencia
ordinaria. En la figura 3.20 se muestra las ACF y PACF de la serie transformada.

Serie : Venuss de Gas licuado (1 Dif. Ordinaria)
Autocorrelaciones

=4
in

coeliciente
-

cocficiente
& e
Lo Pt~

1w 20 30 - 40
lag
Figura 3.20 ACF y PACF de la serie ““Ventas de Gas Licuado" con una diferencia.

o 10 20 30 40 o
lag

En la figura 3.20 se visualiza que existe variacidn estacional, por lo que se aplicard ademés
una diferencia estacional con periodo s = 12 para eliminarla, en la figura 3.21 se tiene la
transformacién de la serie.

Serie : Ventas de Gas licuado (1 Dif. Ordinania y 1 Estucional)
Autocorrelaciones, Autocorrekwiones Parci

o 05 . 05 ]
£ g

S 2

© .0.5 s

40 o D - v:.U = 0 4‘0
lag
Figura 3.21 ACF y PACF de la scrie “Ventas de Gas Licuado” con una diferencia ordinaria y una
estaclonal (s = 12),
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Se consideran para la serie de Ventas de Gas Licuado los dos tipos de diferenciacién, la
ordinaria y la estacional a partir de aquf identificaremos los modelos de las siguientes
series derivadas:

Serie#1 w =y,
Serie#2 W =AY, =Y, "V
Serie#3 w,=AARY =YY Y2+ Y

La Serie # 1 indica falta de estacionaridad ya que la ACF decrece lentumente, no asf en la
Serie # 2 la cual refleja variacién estacional pues tiene algunos valores significativosen 11,
12, 23 y 24, en la Serie # 3 la ACF se corta en la autocorrelacién 12. Por lo que se refiere a
las PACF's, la Serie # | tiende a cortarse en 1, para la Serie # 2 se corta después del
intervalo 13, mientras que para la #3 tiene valores significativos en 1, 2,11, 12y 23,

Con ayuda de las ACF y PACF podemos identificar algunos modelos tentativos como:

1) ARIMA(O.1,1):
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Diferencias : w, = A Ay, =¥, - ¥, - Y2 + Yiia

2) ARIMA(O,1,1)x(0.1,1)12:
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Promedios Mdéviles estacional de orden 1
Diferencias : w, = A A"y, =¥, - ¥,y - Vg2 + Yaa

3) ARIMA(O.1.1)x(1,1,002:
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : W, = A A" ¥, =Y, - Y1 - Yz + Yeaa

4) ARIMA(1.1.0x(1,00)2:
Operador : Autorregresivo no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : w, =AY, =¥, - ¥,

5) ARIMA(O.1.1)x(1.0,0):2:
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : W, =AY, =Y,- ¥y

6) ARIMA(O,1.1)x(2.0,0)2:
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 2
Diferencias : w, = A ¥, =¥, - ¥,
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En la tabla 3.7 se tiene los resultados numéricos para llevar a cabo la verificacién de los
modelos y poder decidir cuil es el mejor. Esta integrada por los estadisticos t , el de la Chi-

Cuadrada de Box-Pierce,

la estimacién de

los paridmetros y las autocorrelaciones

significativas,
Modclo Pardmetros | Esimacién | Error Error Valor de | Estadfstico | Residuaics
Estnd Estandar | T Q.gl Significativas
R. ACF y PACF
ARIMA.1.1) | MA(]) 0.66412 0.05959 | 8.2166 11.14475 | 32.0519,
t dif est 153
TARIMAGATY T MA 0.64238 0.06165 176166 Tl041781 [ 21,108
x0.L10: SMA} 0.49664 0.07623 651480 152
TARIMAOITY T MA 0.65204 0.060634 | 7.84220 {10.75712 {21.7656,
(L1000 SARU -0.31473 0.07954 -3.95688 (152
AR -0.47808 0.07072 '{8.22951 {.6.76054 1327453,
X (1000 [SAR(D 0.75113 0.06057 1240053 {164 .
ARIMAWGY.)) T MA(D 0.63631 0.06204 {7.97715 | 10.25585 | 31.0739
* (10O  (SARMDY 0.83050 0.05362 115.67400
TARIM AW T MAO)D 0.63670 0.06127 '[7.80955 {10.39166 | 24.2085,
x(2.0.0n: i 0.66724 0.08001 8.33947 ;163
- 0.24068 0.0839%8 2 RO604

‘Tabla 3.7 Modelos de la serie

3.2.3.4 Serie de las Ventas de Turbosinas

entas de Gas Licuado®.

Los datos histéricos de la serie que se muestran en la figura 3.22 presentan tendencia
creciente sin variacién en los datos y no es muy notoria la variacién estacional, con las
>S que No es i

ACF compr
se corta en la autocorrelacién 13 (fig. 3.23).

ia pues decrece lentamente mientras que la PACF
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Serie Onigmal : Ventas de Turbosinus

56 =
E E
ke £ i
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26 £ -]
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F p
16 |
01/82 01/96
Figura 3.22 Serie de Tiempo de Ventas de Turbosinas.
Sere Original : Ventas de Turbosinas

Autocorrelaciones
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coeficiente
coeficiente
(=}

&

Figura 3.23 ACF y PACF de la serie “Ventas deTurbosinas™.,

Se aplica una diferencia ordinaria para transformar a la serie en estacionaria y se ilustra en
la figura 3.24.

Seric : Ventas de Turbosinas (1 Dif. Ordinaria)
Autocorreliciones Autocorrelnciones Parcinles

1 3 | FImr e e e ey T T -
g 05 o 05 3
= =

& o % o 3
g

.05 LY 3 SR RS S

Figura 3.24 ACF y PACF de la serie ‘Ventas de Turbosinas™ con una diferencia.

Debido al comportamiento de las ACF y PACF del la fig. 3.24 se decide aplicar también
una diferencia estacional (vedse figura 3.25).




Andlisis para Jas Series de Tiempo de la Produccién y las Vientus de Productos Derivados.

Serie : Ventas de Turbosinas (1 Dif. Ordinaria y I Estacronal)
Autocorrelaciones

cocfiiente
°
T
coeflicienie

L] 10 20 o 40 [ 10 20 30 40
tag tiye

Figura 3.25 ACF y PACF de Ia serie “Ventas de Turbosinas™ con una diferencia ordinaria y una
estacional (s = 12).

Se consideran para la serie de Ventas de Turbosinas los dos tipos de diferenciacidn, la
ordinaria y la estacional a partir de aqui identificaremos los modelos de las siguientes
series:

Serie# 1 w,=y,
Serie#2 W, =AY, =y -V, I
Serie#3 W= AARY, =Y - Y- Y2+ Yo !

Como se mostré en las ACF's, la Serie # | indica falta de estacionaridad ya que decrece .
lentamente, no asf en la Serie # 2 ya que se observa un comportamiento decreciente de una :
serie estacional con valores significativos en 12 y 24, en la # 3 sélo hay picosen 1 y 12

donde podemos decir que se corta. En cuanto a las PACF's, la Serie # 1 se corta ¢n el valor

13, para la # 2 se ve que es decreciente, por Gltimo en la #3 los picos estdnen 1, 2, 4, 11,

12,23 y 36.

En base a éstas funciones podemos identificar algunos modelos tentativos como:

1Y) ARIMA(O,1,1)x(1,0,0):2
Operador : Promedios Mdviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : w = Ay, =¥,- ¥,

2) ARIMA(O,1.1)x(0,1,1)12
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Promedios Méviles estacional de orden 1
Diferencias : w, = A AR Y, = ¥, - ¥~ Y2 + Yia

3) ARIMA(O,1,1)x(1,1,0)32
Operador : Promedios Méviles no estacional de orden 1
Autorregresivo estacional de orden 1
Diferencias : w, = A A" Y, =¥, - ¥ * Y12 + Yeus
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Derivados

La estimacién de los pardmetros de los modelos asi como sus respectivos estadisticos se

presentan en la tabla 3.8.

F i i Ermror Error Valor de | Esudistico | Residuales

Estnd Estandar | T Q.gl Significativos

R. ACF y PACF
ARIMA(0.1.1}) | SAR()) 0.48485 0.07270 |2.75433 6.66930 | 22.8342, 0
X (1.0.002 MAQ() 0.48293 0.06974 . 2
ARTMARGGTT ] SMAGT 052000 10.07361 12774647 [
XU AN MA(1) 0.50886 007024 | o
A LT SARGH 133391 0.07919 1285918 . 2
x 1.0z MA) 0.50954 007139 7.13742 152 o

‘Tabila 3.8 Modelos de la serie *“Ventas de Turbosinas®.
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3.3 Diagndstico y Seleccién de los modelos con mejor ajuste a las
series analizadas

Una vez que se tienen los modelos identificados junto con la estimacidn de sus pardametros,
serd necesario verificar si pueden mejorarse.

Una de las formas miis claras y simples para detectar violaciones a los supuestos de los
meodelos es a través del anilisis de los residuales, en donde, como residual se considera
aquella parte de las observaciones que no es explicada por el modelo. Los residuales miden
la discrepuncia entre los valores observados y los valores estimados por el modelo. Ademis
cuando el tumafio de muestra es grande, los errores aleatorios y los residuales (que también
son variables aleatorias) son esencialmente iguales; por esta razén, al analizar los residuales
observados {4, } se analiza basicamente lo que deberia ser una realizacién del proceso de
ruido blanco {ac}-

Por esta razén se graficard los residuales de cada uno de los modelos que se eligieron como
mejores y que se presentan en la tabla 3.9,

En las figura 3.26 a la 3.37 se presentas las grdficas de los residuales de cada uno de los
modelos, en ellas podemos observar que en casi todas los residuales se puede considerar
como ruido blanco, ademds del periodograma integral que indica un buen ajuste.
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3.3.1 Produccién de Petréleo Crudo y Derivados

Modclo Pardametros | Estimacion [ Media y Errar Valor Estadistico | ACF y PACF
Varianza Esténdar de T Q.gl Significativas
i R. Residuales

Pr ién de Petréleo Crudo
ARIMA(LO | AR(T) 0.72017 | 3.36581 90.1373 [ 13.11245 [ 359775, (4. 13, 36
L B12a.73 . b l64 i 83
ARIMAG1.2) TMA(Y 014798 1.430693 T8v.6874° [ 2.071035 26.194, 36
MA@ 0.36752  { RO43.84 4.99866 161
Venta de Productos Petrolfferos
ARIMA(2T.0) | AR(D) -0.54312 {0.380234 50.2921 -7.13260 330561, 17.10
*€1.0.00 AR -0.27642 | 2529.29 163 7.10
SARM) 0.27698
ARIMA(2.1.0) § AR(1) C0.65318710.338317 52.187 324031, 7. 10
X (O 10 ;\3‘:"“ -0.37631 (2723.49 -4.90474 {151 7.10.13
0.73867 ; 12.07613 1
Vi
ARIMA(1.1.0) | AR(1) -0.47808 -0. 5 . -6.76054 327453, 0
X (1.00012 SAR) 075113 1677248 12.40053 i 163 2.8
ARIMADGTH TRATS 0.64238771.0/0493337 7 6166 10.4T781772717108.152719
% (011003 SMath 0.49664 SR.0126 6.51380 9
Venta de Gasolinas

ARIMA(O. 1.1} | MA() 0.59210 0.400003 17.7349 9.52087 {20.7892, 0
% (1.0.0)z SARM 0.39414 314.528 5.20020 {164 [4]

N RTACT) 0.59748 ] 0.6603232 17,5353 8948397 [20.6825. 19
*(0.1.30; SMAh 053149 | 307.482 6.41882 | 151 9

{ SMAD) 019170 227075
Venta de Turbosinas

ARIMAO.1.1) | MACT) 0.48293 0.0497764 2.75433 6.92375 | 228342, [3}
* (00002 SAR(H 0.48485 1758636 666930 1164 2
TARIMAG T AT 0.50886 0.03834 2.77464 7.24474 1 14,0330, 0
X (0.1.0) SMa Q.52000 7.69K65 716112 1152 o]

Tabla 3.9 Mejores Modelos de Jas Series en Estudio.
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Serie : Produccicon de Petréleo Crudo

Residuales del Modelo : ARIMA( 1.0.0)

' Autacorrelaciones '
o OSE o 0.5
= =
=
g
= -asp Z.0s

s

Periodograma Integrado de Residuales

suma acurmubuda
ooooQ

o b oo~
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[o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
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Figura 3.26 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(1,0,0) de la serie “Produccién de Crudo”.

Residuales del Modelo 1 ARIMA(0.1.2)
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Figura 3.27 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(0.1,2) de la serie “Produccién de Crndu;'.
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Serie : Ventas de Productos Petroliferos

Residunics dol Modelo : ARIMALZ, 1,OIX(1,0,0),

f Autoc Parcinles
& 0.5 o
¥ €
3 :
E o k]
¥ ]
. g

(o] 0.1 0.3 o4 0.5
cvck interyal

Figura 3.28 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(2,1,0)x(1,0,0);; de la scrie “‘Ventas de

Productas Petroliferos’.

Residunies del Modelo : ARIMA(2,1.0)x(0.1.1)2

o 058 N
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Figura 3.29 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(2,1,0)x(0,1,1):2 de la serie “Ventas de
Productaes Petroliferos®. -
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Serie : Ventas de Gas Licuado

Residunles del Modelo : ARIMACLL 1.0)x(1.0.0), >
Autocorrelnc

cocficiente
& °
a O i

lograma Integrado de Residuales

suma acumulada

o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
cvch interval

Figura 3.30 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(1.1,00x(1,0,0);; de la serie **Ventas de Gas
Licuado™.

Residuales del Modelo @ ARIMAIO. 1, 1)x(0,1,1), 4

> &

coeficiente

-0.8

0 0.1
cycles.

Figura 3.31 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)12 d¢ la serie *“Ventas de Gas
Licuadoe™, 5
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Serie: Ventas de Gasollnas

Residuaies del Modelo : ARIMA(O.1,1)x(1.0,0)2
Autocorrelaciones Autocorrelaciones Parcinles

coeliciente
=]
O i

s
@

e

e o0pe
C b o w =

suma acumulada

0 01 02 03 04 05
cveles/sampling inerval
Figura 3.32 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(0,1,1)x(1,0.0);: de Is serie “Ventas de
Gasolinas™.

Reswduales del Modelo : ARIMA(O, 1, Dx(0,1,2)12
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-0.5p
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Figura 3.33 Reslduales y Periodograma del modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,2),2 de la serie *“Ventas de
Gasolinas*'.
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Serle: Ventas de Turbosinas

Residunles del Modelo : ARIMACO, 1,1)x(1.0,0) ,

Autocorrelaciones Parciales
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Figura 3.34 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(0.,1,1)x(1,0,0);; de la serie “Ventas de

Residuaies del Modelo : ARIMACO, 1. Dx(0. 1. 1), 3
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Figura 3.35 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1),; de la serie *Ventas de

Turbosinas*.
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3.3.2 Produccién de Gas Natural y Derivados

Modelo Parémetros | Estimacién | Media y Error Valor de Esiadistico Residunles
Varianza Esufindar | T Q.gl Significativos
R R. ACFy PACF.
Produccién de Gas Natural ]
ARIMA(1.0.0) [ARM io.smm [-3.15025 | 67.0267 [89.49652 | 20.0804. l 7
{ i { 4492.57 i {168
N Ventas de G: |
tARlMA(D.I.I) ’MA(I) 20.53973 7-813.43 i 13.2963, I l
{ t i 6030.21 lie6s :

‘Tabla 3.10 Mejores Modelos de las Series en Estudio de la Produccién de Gas Natural y Ventas de
Productos derivados. -

A continuacién tenemos los residuales de los modelos de la serie de Produccién de Gas
Natural.

Serie : Produccién de Gas Natural

Residuales del Modelo : ARIMA(1.0.0)
Autocorrelaciones
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Figura 3,36 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA (1,0,0) de la serie “Produccién de Gas
Natural*. .

74



Andlisis para las Series de Tiempo de la Produccién v las Ventas de Productos Derivados

Serie : Ventas de Gas Natural

Residuales del Modelo : ARIMA(O.1,1)
Autocorrelac
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Figura 3.37 Residuales y Periodograma del modelo ARIMA (0,1,1) de la serie “Ventas de Gas
Natural™,
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CAPITULO 4

PRONOSTICOS Y SIMULACION DE LAS SERIES DE TIEMPO DE
PRODUCCION Y VENTAS DE PRODUCTOS DERIVADOS




Prondsticos y Simulacién de las Series de Tiempo de Produccién x’Venms de Productos Derivados

4.1 Prondsticos

La dltima etapa de la estrategia de Box y Jenkins de construccién de modelos viene a ser la
del uso del modelo para los fines para los cuales fue construido. Ya que uno de los fines
mads frecuentes al construir un modelo para una serie de tiempo dada es el de pronéstico.
Una vez que ya construimos los modelos para representar a las series de tiempo en estudio,
ya estamos en condiciones de obtener pronésticos, por lo que resulta conveniente y quizd
necesario, analizar y comparar la capacidad de pronéstico de cada uno de los modelos en
consideracién.

En las graficas 4.1 a la 4.1 se presenta los prondsticos a 2 afios junto con sus intervalos de
confianza al 95% generados con los modelos que se ajustaron mejor. Ademds de los
pronésticos también se graficé lu serie original para visualizar cémo era el comportamiento
de la serie y cudl serd el pronéstico del mismo para los préximos afios.”

Haciendo una evaluacién de los modelos junto con el personal que utiliza la informacién de
las series de tiempo, se llegé a la conclusién de seleccionar los que se indican en la
siguiente seccién.

Los modelo que generaron pronésticos mas adecuados son los de las series de Gas Licuado,
Gasolinas y Turbosinas.
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y Ventas de Productos Derivados

Pronésticos y Simulacién de las Series de Tiempo de F

4.1.1_Serie de la Produccién de Petréleo Crudo

El modelo ARIMA(O,1,2) fue el que se decidié elegir como el mejor, y se utilizard en la
simulacién mds adelante, Se puede ver en la figura 4.1 los prondsticos con este modelo.

F ' de la F

(x100) Maodelo : MA(2)

de Crudo

33

4

01/82 10/86 Q7/90 04/94 O1/98

Figura 4.1 Pronésticos con ¢l modelo ARIMA(0,1,2) de a serie
“Produccién de Crudo™.

(x100) F de la B de Crudo

21E
01/82 1o/85 089 04/93 0197

Figura 4.2 Pronésticos con el modelo ARIMA(1,0,0) de la serie
“Produccién de Crudo®.
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y Simulacién de las Series de Tiempo de Produccidn y Ventas de Productos Derivados

4.1.1.1 Serie de las Ventas de Productos Petroliferos

En la figura 4.3 se tienen los prondsticos del modelo ARIMA(2,1,0)x(1,0,0)12 que se
selecciond como mejor de las Ventas de Productos Petroliferos

Pronésticos de las Ventas de Productos Petroliferos
Modelo : AR(I*SAR(1)

1780 |
1580 |
1380 |

1180

T

980

01/82 186 07/90 0Q4/94 01/98
Meses

Figura 4.3 Pronésticos con ] modelo ARIMA(2,1.0)x(1,0,0),; de Ja serie
“Ventas de Productos Petroliferos".

Pronésticos de las Ventas de Productos Peuoliferos
Modelo : AR(2)*SMA(1)
17801
1580
1380 |-
1180}
980
01/82 186 07/90 04/94 o1/98
Meses

Figura 4.4 Pronésticos con el modelo ARIMA(2,1,0}x(0,1,1)12 de la seric
“Ventas de Productos Petroliferos®,
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Prondsticos y Simulacién de las Series de Tiempo de Produccitn y Ventas de Productos Derivados

4.1.1.1.1 Seriede las Ventas de Gas Licuado

Prondsticos de las Ventas de Gas Licuado
Moadeio : AR D*SAR(])

§

120k
[o) %->3 plez. ) 07/90 04/94 01/98
Meses
Figura 4.5 Pronésticos con el modelo ARIMA(1,1,0)x(1,0,0),: de 1a seric
“Ventas de Gas Licuado™.

El modelo ARIMA(1,1,0)x(1,0,0),2 fue elegido para generar pronésticos de las Ventas de
Gas Licuado que se observan en la figura 4.6. Ademds se utilizard para rcnhzar una

simulacién en el siguiente apartado.

Pronésticos de las Ventas de Gas Licuado
Modelo : MA(1)*SMAC(1)

120! .

01/82 1/85 a7/89 04/93 - L. 0197
Meses '

Figura 4.6 Pronésticos con el modelo ARIMA(0,1, l)x(o.l 1):2 de la serie

“Venlxs de Gas Licuado™.

81



Prondsticos y Simulacién de lus Series de Tiempao de Produccién y Ventas de Productos Derivados

4.1.1.1.2 Serie de las Ventas de Gasolinas

En la figura 4.7 se observan los prondsticos que se generaron con el modelo
ARIMAC(0,1.1)x(1,0,0))2, seleccionado como mejor para la serie de Ventas de Gasolinas.

Pronésticos de s Ventas de Gasolinas
Modelo : MA(1)*SARC(])Y

ovgz 10/86 07/90
Meses

Figura 4.7 Pronésticos con el modelo ARIMA(0,1,1)x(2,0,0)12 de 1a serie
“Ventas de Gasolinas"™.

Prondsticos de las Ventas de Gasolinas
Modelo : MAL1)*SMA(2)

T

480

380

o

Logsslavealeaaalsnnl

280

082 10/86 07/90 04/94
Meses

e
3
*

Figura 4.8 Pronédsticos con el modelo AR]MA(O 1,1)x(0,1,2),2 de 1a serie
“Ventas de Gasolinas’
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Pronésticos y Sim

4.1.1.1.3 - Serie de las Ventas de Turbosinas

Prondsticos de las Ventas de Turbosinas
Modelo : MA(1)*SAR(1)

26

16,

o182 1o/86 Q7790 04/94
Meses

01/98

Figura 4.9 Pronésticos con el modelo ARIMA(0,1,1)x(1,0,0)1; de 1a serie

“Ventas de Turbosinas™.

i6n de las Series de Tiempo de Produceién y Ventas de Productos Derivados

Con el modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)12 se generaron los prondésticos de la figura 4.10, que

se consideraron como buenos y por lo tanto se utilizars para generar una simulacién.

Modclo : MAL1)*SMA(1)

Prondsticos de las Ventas de Turbosinas

MARIaAL] LaaL) |

36

26F

16

JFTYWS FPUR1 SYRTY AYRT)

01/82 10/85 Q7/89 04/93
Meses .

e
]
N}

Figura 4,10 Pronésticos con el modelo ARIMA(0,1,1)x(0,1,1);; de 1a serie

“Ventas de Turbosinas®.
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Prongsticos y Sim i6n de las Serics de Tiempo de P i6n y Ventas de Derivados

4.1.2 Produccid

n de Gas Natural

Con la serie de Produccitén de Gas Natural no se identificé un modelo adecuado, pero atin
asi se prob6 con el ARIMA(1.0,0).

F icos de I F i6n de Gas Natural
), Modelo ;: AR(1)

Ty

1,8

10/86 190 04/94

Q7
Meses

01/98

Figura 4.11 Pronésticos con el modelo ARIMA(1,0,0) de )a serie

“Produccién de Gas Natural”,

4.1.2.1 Serle de las Ventas de Gas Natural

El modelo ARIMA(0,1,1) fue seleccionado para generar los pronésticos de las Ventas de

Gas Natural,

(x 1
20

18
16
14
12

Pronésticos de Ins Ventas de Gas Natural
Modelo : MA(1)

LosaJasalaaebyiglaeal

10/86 07/90 03/94
Meses

e
@
o

Figura 4.12 Prondésticos con el modelo ARIMA(0,1,1) de la serie

“Ventas de Gas Natural™.
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Pronésticos y Simnulacion de las Series de Tiempo de Produccitn y Ventas de Productos Derivados

4.2 Simulacién del Fenémeno

En los Gltimos afios, la simulacién en computadoras se ha popularizado enormemente en
muchas dreas, como la economfa, la administracién, etc., como medio para analizar el
comportami » de sis complejos. En la actualidad, la simulacién en computadora
abarca una amplia gama de aplicaciones que van desde aplicaciones especificas de
negocios, por ejemplo. el control de inventarios y la planeacién de produccién, hasta las
simulaciones de corporaciones completas.

Antes de seguir adelante es conveniente definir e} significado de la simulacién.

“Simulacion se define como una técnica numérica empleadu para realizar experimentos
con ciertos tipos de modelos matemdticos que describen el comportamiento de un sistema
complejo, en una computadora digital ¥ durante periodos prolongados™ .

El por qué de la Simulacioén

Para entender las razones que legitiman la simulacién en computadoras como medio de
andlistis para modelos de sistemas de negocios y econdmicos, se debe sefialar una similitud
obvia, pero muy importante, entre la simulacién en computadora y varias técnicas analfticas
normales tales como el cidlculo diferencial, la programacién matemdtica y el cdlculo de
variaciones. En general, la razén principal para usar cualquiera de estos medios de andlisis
es la blsqueda de conocimientos cientificos relacionados con ¢l comportamiento de un
sistema econémico dado. Cuando se aplica a sisternas econdémicos, ¢l método cientifico
sigue el procedimiento conocido de 4 etapas: 1) Ia observacion del sistema, 2) la
formulacién de un modelo matemadtico que trate de explicar las observaciones del sistema,
3) la prediccién del comportamiento de sisterna tomado como base del modelo, utilizando
deducciones matemadticas o légicas, es decir, mediante la obtencién de soluciones al modelo
y 4) la realizacién de experimentos para comprobar la validez de dicho modelo.

La simulacién en computadoras se convierte en un medio esencial para analizar sistemas
econémicos cuando no se puede llevar a cabe uno o mds de los cuatro pasos del método
cientifico.

Los modelos de computadoras pueden hacerse tan complejos y realistas como Jo permitan
las teorias, ya que son innecesarias las soluciones analiticas de ellos. Sea cual fuere el grado
de complejidad que tenga la formulacién del modelo, las técnicas de simulacién permiten
encontrar sus consecuencias.

La simulacién proporciona un medio para descubrir los efectos de las reglas de decisién
alternativas sobre el comportamiento de la compafifa dentro de los Ifmites de un

! Thomas H. Naylor. Exper de Si i6nen as con de
pp. 14.
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Prondsticos y Simulucién de lus Series de Tiempo de F i ¥y Ventas de Pr Derivados

experimento de laboratorio minuciosamente comprobado. Por supuesto, se puede
argumentar que puede hacerse lo mismo con técnicas analiticas mis tradicionales; pero con
la simulacién por computadora se pucde experimentar con mds variables, mds reglas de
decisién, con modelos miis complejos y modelos que sean muy similares al comportamiento
real de las empresus comerciales, y todo se puede hacer de una forma ripida.

Otras razones que justificacion el uso de la simulacion son:

e La simulacién permite el estudio y la experimentacién con instalaciones internas
complejas de un sistema dado, ya sea que se trate de una compafiia, una industria, un
sistema econdémico o cualquier subsisterna de éstas.

Mediante la simulucion se pucde estudiar los efectos de ciertos cambios de informacién,

organizacién y ambientales en el funcionamiento de un sistermna, haciendo alteraciones en

el modelo de dicho sistema v observando los efectos que los cambios tienen en sus
comportamiento.

» -La observacién minuciosa del sistema simulado puede llevar a una mejor compreasion
de dicho sistema y a hacer sugerencias que lo perfeccionen y que dec otra manera no se
podrian obtener.

+ La experiencia en ¢l disefio de un modelo de simulacién en computadora puede ser mas
valiosa que la simulacién propiamente dicha. Los conocimientos obtenidos al disefar un
estudio de simulacién sugieren a menudo cambios en el sistema simulado. Los efectos de
estos cambios se pueden comprobar después mediante la simulacién, antes de aplicarlos
al sistema real.

e La simulacién de sistemas complejos puede ayudar a incrementar los conocimientos
sobre qué variables son miis importantes que otras dentro del sistema y su forma de
interaccién.

» La simulacién se puede utilizar para experimentar con situaciones nuevas sobre las que
se tenga pocos datos o ninguno a fin de estar preparados para lo que se pueda suceder.

e La simulacién puede servir como una “prueba de prevencién™ para comprobar nuevas
normas y reglas de decisién con el fin de manejar un sistema, antes de que se corra el
riesgo al experimentar en el sistema real.

= Cuando se introducen elementos nuevos a un sistema. la simulacién se puede emplear
para anticipar estancamiento y otros problemas que puedan surgir en el comportamiento

del sistema
Como pudimos ver es gruande e] uso que se le puede dar a la simulacién. Asi pues el
objetivo de la simulacién de la produccién de hidrocarburos y ventas de productos
derivados serd pronosticar valores a corto plazo que puedan ser utilizados para la
planeacién y toma de decisiones,
Una vez formulado el modelo y estimado sus pardmetros, cosa que se llevé a cabo en el

capitulo anterior, se dcbe tomar en cuenta la validez del mismo antes de utilizarlo para
conducir experimentos de simulacién de las distintas series de tiempo.
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F i y Si i de las Series de Tiempo de F i y Ventas de F Derivados

A través de la validacién®, una de las etapas de un estudio de simulacién, es posible detallar
deficiencias en la formulacién det modelo o en los datos alimentados al modelo. Las formas
mids comunes de validar un modelo son:

a) L.a opinién de expertos sobre los resultados de la simulacién.

b) La exactitud con que se predicen datos histéricos .

¢) La exactitud en la prediccién del futuro. .

d) La aceptacién y confianza en el modelo de la persona que hard uso de los resultados que
arroje el experimento de simulacién.

Por lo tanto, para cada una de las series de tiempo se efectuaron corridas de simulacién,
primero simulando los afios de 1994 y 1995 que se presentan en las gréificas y después
simulando los pronésticos de 1996 y 1997. Para levar a cabo lo anterior se desarrollo un
mdédulo en la herramienta de Fox-Pro para Windows versién 2.5, en el anexo se presentan
mids detalles del médulo.

En las figuras 4.13 a 4.19 se muestran las graficas de las series cuyas trayectorias de tiempo
se simularon y corresponden al periodo de 1994 a 1995. Las trayectorias de tiempo reales
también aparecen graficadas con el objeto de establecer una comparacién. Si se toman
como base estas comparaciones graficadas de las producciones y ventas de productos
petroliferos simuladas del modelo y las trayectorias reales de tiempo de las series
correspondientes, se llega a la conclusién de que los modelos logran simular con éxito el
comportamiento de la produccién de hidrocarburos y las ventas de productos petroliferos en
el periodo correspondiente.

Ahora faltaria ver hasta que grado estos modelos sirven para predecir el futuro, para esto se
generaron algunas corrida para simular los prondsticos de cada una de las series en el
periodo de 1996 a 1997. Los valores de las producciones y las ventas para cada mes
aparecen en las tablas 4.1 a la 4.7. Donde se observé que no hubo mucha variacién de una
corrida a otra.

?Coss Bu Rail. Si i6n un F ico, pp. 13
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Prondsticos y Simulacién de las Series de Tiempo de Produccién y Ventas de Productos Derivados

4.2.1 Serie de la Produccién de Petrédleoc Crudo

La simulacién se muestra en la figura 4.13, donde se tienen tanto los valores simulados
como los observados reales.

Modelo ARIMA(O,1,2
Y=Yt - 0.14798e. - 0.36752¢1.2+ €

de la Pr 6n de Crudo
sooa

asoo | -
2000 4
. 1500
1000

s00

t4a W6 WME 150 152 154 156 156 160 182 W4 6
eses

..... SIMULACION REAL

Figura 4.13 Simulacién de la Serie * Produccién de Crudo™ (1994-1995).

Simulacion de la Produccion de Crudo (MBD,

Datos Fecha 1 2 3 4
169 Ene 96 2761.5336 2762.3563 2763.6476 2763.2057
170 Feb 96 2760.6734 2761.9179 2762979 2762.2636
17t Mar 96 2761.2202 2761.935 2763.7367 2762.5487
172 Abr 96 2760.0272 2761.2048 2763.1835 2762.0313
173 May 96 2760.0697 2761.0138 2764.2047 2760,7386
174 Jun 96 2760.842 27609164 2765.1657 2764.4271
175 Jut 96 2760.3611 2760.0987 2762.308 2763.9515
176 Ago 96 2759.29 2760.3844 2763.9975 2763.0303
177 Scp 96 27609383 2759.9051 2765.127 2763.2544
178 Oct 96 2760.3473 275R.5508 27634.2374 2762.0222
179 Nov 86 2759.052 2759 9586 2764.7801 2761.2336
180 Dic 96 2757.8997 2760.4677 2764 2761.7593
181 Ene 97 2759.1394 2759.0698 2765. 2762.1415
182 Feh 97 2759.6695 2758.8171 2762 2761.5155
183 Mar 97 2758.3465 2758.1156 2763, 2761.7713
184 Abr 97 2757.6733 2759.782%8 27643 2761.5574
185 May 97 2756.9565 27598879 2762.5 2759.787
186 Jun 97 2758.7128 2758.9156 2761 2759.9385
187 Jul 97 2757.5085 2759.3189 2762.3 2759.1424
188 Ago 97 2756.3533 2760.5704 2760.7516
89 Sep 97 2755.630 27611042 2758.8298
190 Oct 97 2755.1966 2759.7527 2760.9888
191 Nov 97 2757.2066 2758.9581 2760.6697
192 Dic 97 2756 8364 2760.3408 2759.6739

Tabla 4.1 Corridas de la Si de la Pr 6

de Crudo (1996-1997).
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4.2.1.1 Serie de las Ventas de Productos Petroliferos

Yy Ventas de Productos Derivados

La simulacién es presentada en la figura 4.14, donde se tienen tanto los valores simulados
como los observados reales.

Modelo ARIMA(2,1,.00x(1,0,0);z
¥,= 0.45688y, , + 0.2667y,; + 027642y, 5 - 0.27698y, |, - 0.12655y, ,; - 0.45688y, ,, +
0.45688y,,s +e,

Simulacién de iss Vontes de Productos
Petroliferos

M4 UG D 150 133 TS4 158 138 160 183 ¥4
Meses
..... SIMULACION REAL

156

Figura 4.14 Simulacién de la Serie “Ventas de Productos Petroliferos® (1994-1995).

Simulacion de ias Ventas de Productos Petrolifaros (MBD,
Datos Fecha 1 2 4

169 Ene 90 1409.6849 1309 6635 1412.3796
170 Feb Y6 14228105 13218615 1423.0381
171 Mauar 96 [ 14223314 1425 4039
172 Abr 96 1372.7384 1374.8701 1372 1376.1503
173 May 96 | 1390.5992 1390.0827 1389.6945 1392.3799
174 Jun 96 1381.6669 1382.086) 1382.084a 13848037
175 Jul 96 1375.9071 1376.1427 1378.5116 1382.6162
176 Ago 96 | 1368.0563 1368.2861 1368 498 1372.1758
177 Sep 96 1351.5982 a 13571592
178 Oct 96 1351.9033 2 1356.68R88
179 Nov 96 [ 1390.4669 1391.7141 1391.8201 1395.8851
180 Dic 96 1395.6043 1395 4705 1393.726 13978242
181 Ene 97 13R0.9265 1385.2703 13801357 1383.3112
182 Feb 97 1383.1458 1386.0458 13857237 1386.4214
183 Muar 97 1384.6665 1385.7351 1383.6023 1387.872

184 Abr 97 1371 488S 1373 56K7 1371.2921 13720919
185 May 97 | 1376.0522 13771707 13759746 1377.5501
186 Jun 97 $1374.3283 1375907 13754726 1373.642

187 Jul 97 1371.2103 13727568 13719618 1372.8451
188 Ago 97 | 1369.4587 1370.738 1371.1087 1370.0128
189 Sep 97 1365.3599 1366.5458 1366.0236 1365.2988
190 Oct 97 1366.267 1366.8206 1367.7392 1365.4436
191 Nowv 97 | 1375.9063 13759915 1378.779 1377.2993
192 |Dico7 | 13254037 13795262 1378 0608 1377.661

Tabla 4,2 Corridas de la Simulacion de las Ventas de Productos Petroliferos (1996-1997).
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y Ventas de Productos Derivados

4.2.1.1.14 Seriede

s Ventas de Gas Licuado

La simulacién se muestra en la figura 4.15, donde se tienen tanto los valores simulados
como los observados.

Yi=VYer ¥ Veaa-

Modelo ARIMA(O,1,1)x(0,1,1)12:
Yiaa+ €, - 0.64228¢,,, - 0.49664¢ ;; + 0.318982¢,.13

Simulacién de Ias Ventes de Gas Licusdo

UL e us 10

_____ SIMULACION

——— REAL

1Ba 154 156 158 WO WA s 166
Meses

Figura 4.15 Simulacién de la Seric *“Ventas de Gas Licuado™ (1993-1995).

EY

169 2820683 282.6759 286 283 8147
170 268.7989  267.9977  270.1949  267.3099
171 262.7078  261.6309  263.2491  263.5086
172 240.8422 2411141 240.5265  240.1851
173 232.8006  233.5133  232.8032

174 231.7251  233.9952 2328671

175 2333733 2339022 2324646

1760 237 8489  240.2655 236.9473

177 246.6176 0 246.6811

178 241.7565 242.9802

179 271334 272.0668

180 275.7492 277.7649 .

181 279.5895 281.5519 283.3274
182 263.97 263 388 267.9154
183 257.5128 260.8038  262.9567
184 236.1169 237.1247 2415645
185 2291034 2350556
186 226.7915 233.5965
187 227.9458 236.6881
188 2337018 238.5073
189 243.9844 248.1467
190 238.3678 245.8309
191 270.1915 L2954 273.8705
192 2723719 276.0R78 _ 273.4076 278 4658

‘Tabla 4.3 Corridas de 1a Slmulacién de Ventas de Gas Licuado (1996-1997).
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y Ventas de

Derivados

4.2.1.1.2 Serie de las Ventas de Ga:

olinas

1.a simulacién se muestra en la figura 4.16, donde se tienen tanto los valores simulados

como los observados.

Modelo (0,1,1)x(1,0,0)12
Y. =Yu1+ 0.39414y 12 - 0.39414y 13+ ¢ - 0.59210¢;.,

500
aso
as0
240
420
00

Simulacién de las Ventas de Gesdlinas

Figura 4.16 Simulacién de la Serie *“Ventas de Gasolinas™ (1994-1995),

Simuiacidn de las Ventas de Gasolinss (MBD)

Dayos, Fecha 1 2 E) E)
169 Ene 96 | 477.2708 4765483 4778331  478.1203
170 Feh 96 | 4834.4173 4850063  483,5008  485.4074
171 Mar96 |480.7771  482.5852 3827665  480.6835
172 Abroe | 4662156  464.9183 4634147 464,024
173 May 96 [473.4365 4742662 4717234 4722754
174 Jun 96 4723343 4730211 473.0793
175 Jul 96 4647865 4633145 4654302
176 Ago 96 468.0699  470.5986  469.6568
177 466.5553 4668666  464.9919
178 A6F.0167  467.8521  468.4273
179 4750319 4752985 476.1549
180 477.8232 4758815 480.7007
181 471.6669 2504 470.9547 4723339
182 472.8231 83 4724218 4753071
183 L2048 473.2308  474.5812
184 2369 .3 4637095  467.5783
185 2 460.6633 4656821  470.1968
186 470.3054 4684515  471.2748
187 467.1055 4647578 468.5532
188 468.0526  469.005  471.0952
189 466.8263  467.0635  367.6897
190 4682913 467.963 4707318
191 471.7619  471.5077  474.176
192 472.6375  3470.0746  471.5042  476.0908

‘Tabla 4.4 Corridas de Ia Simulacién de Ventas de Gasolinas (1996-1997).
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4.2.1.1.3 Serie de las Ventas de Turbosinas

La simulacién se muestra en la figura 4.17, donde se tienen tanto los valores simulados
como los reales.
Modelo ARIMA(O,1,1)x(0,1,1)12:
¥Ye=¥er *+ Yerz = Yigs + €, - 0.50886¢, - 0.52000¢, ,, + 0.264607¢,

Simulacién de las ¥entss de Turbosines

304
404 o
204
204

19

o
e W6 WE 150 852 T4 BE B 160 163 164 66
..... FIMURACION ———— REAL

Figura 4.17 Simulacién de la serie *“Ventas de Turbosinas’ (1994-1995),

Simulacion de ias Vantas de Turbosinas (MBD)

Datos Fecha SIMUL SIMU2 SIMU3 SIMUS
169 Ene 96 45912 45.7595 44.878 46,8788
170 Feb 96 42.9083 43.6722 42.2685 46,7018
171 Mar 96 43.9291 42.9929 412.3611 46.65
172 Abr 96 37.1406 36.7 41.2279 41.5883
173 May 96 38.338 38.9972
174 Jun 96 36.4294 36.1953
175 Jul 96 36.225
176 Ago 96 40 9605
177 Sep 96 31.3628
178 Oct 96 31.0926
179 Nov 96 36.4082
180 Dic 96 37.6754
181 Ene 97 3B.7964
182 Feh 97 37.9268
183 Mar 97 38.0684
184 Abr 97 35.5659
185 May 97 21.5164
186 Jun 97 29.0713
187 Jui 97 31.s
188 Ago 97 33.7287
189 Scp 97 23.859
190 Oct 97 25.6328
191 Nov 97 29.6706 3.125
192 Dic 97 30 5445 37.4839

Tabla 4.5 Corridas de 1a Simulacién de Ventas de Turbosinas (1996-1997).
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Pron6sticos y Simulacién de las Series de Tiempo de Prod

4.2.2 Serie de la Produccién de Gas Natural

La simulacién se muestra en la figura 4.18, donde se tienen tanto los valores simulados

como los observados reales.

Modelo ARIMA(1,0,0)
yi=0.9901y.; + e

dels

de Gas Nstural

2000
500 4
1000 4

500 4

°
144 U6 148 10 152 14 55 158
Mese:

10 w3 16a

16

..... SIMULACION REAL
Figura 4.18 de la serie “Pr de Gas Natural” (1994-1995).
Simulacidn de la Produccion de Gas Natural (MMPCD)
Datos Fecha 1 2 3 4

169 Ene Y6 4041.5759 4041.0576  4042.2529
170 Feb 96 4005.1774 4002.1287  4001.923

171 Mur 96 3963.3601 3965.2174 3961.9257
172 Abr 96 3926.1273 3927.2255 3923144

173 May 96 LBOO3 ABR6.6837 3889.2625 3884.8588
174 Jun 96 3845.8696 3850.0933 3BS0.0843 3846.4022
175 Jui 96 3806.7169 3811.5269 3IR13.9039  3R07.4R54
176 Apo 96 3771.0143 3772471 37769183 3771.0742
177 Sep 96 37347583 37356145 3740.1907 A734.5902
178 Oct 96 3697.3475 3697.6116 2702.9876  3697.2905
179 Nov 96 a659.9111 3660.6685 3666.067 3662.3418
180 Dic 96 3624.63 3629.0572 3627.2541
181 Enc 97 3592.5602 3593.1591 3592.3412
182 Feb 97 3556.4222 3557.2347 3557.5165
383 Mar 97 3519.7294 3520.3961 3521.9661
184 Abr 97 3380.7883 34854158 3486.0206  3488.0333
185 May 97 3337.5605 33340.8194 3a51.1022 3453.5802
186 Jun 97 33138771 3316.209 3417.9483 34181562
187 Jut 97 3382.0831 3382.0515
188 Ago 97 334K8.8674 3347.357 3348.3798
189 Sep 97 3312.6649 3318.0875 3313.6093 3315.235]
190 Oct 97 A280.9778 3285.3899 3280.8336  3280.0005
161 Nov 97 3248.4107 3252.6083 3246.2046  32347.6168
192 Dic 97 3217 8872 3218 8101 3212 5207 3215 6328

Tabla 4.6 Corridas de 1a Simulacién de Produccion de Gas Natural (1996-1997).

¥y Ventus de Productos Derivados
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Prondsticos y Simulacidn de las Series de Tiempo de Produccién y Ventas de Productos Derivados

4.2.2.1 Serie de las Ventas de Gas Natural

La simulacién se muestra en la figura 4.19, dondc se tienen tanto los valores simulados
como los observados reales.

Modelo ARIMA(O,1,1) :
¥, = Yu1 + & - 0.53973€.

Simuincion de las Verntas de Gas Nsturel

o
4 146 e w0 152 M”‘ ™e 158 160 162 164 166
&

..... SIMULACION o REAL

Ventas de Gas Natural (MMPCD) |
Datos i 2 4
165 15583815 2
170 1558.6188
171 1557.8159 1557 1878
172 1557.7471 1557.6987 6.3768
173 1556.1153 1557.016 4.9334
. 174 555.8771 1557.6567 s 1554.3431
175 1556.7249 1558.6269 15573303 1555.4657
176 1556.8018 |5<7 5347 1556.6323 H55 7082
177 1559.7414 1556.8004 5.329
178 1557.579 1555.9208 IS_b 5786
179 1556.7766 .3 15530453 15552427
180 1555.4039 H"I 3385 1554.9502
181 1556.0903 1556.2008 . 1555.925
182 1555.8128 1558.7138 15541172 1555.658
183 1555.8037 1558.3052 X 1555.1601
184 1553.54431 1556 4106 15545172 1556.7849
185 1555.2055 1557.0701 15551549 1555.1148
186 1555.2277 1556.7747 15530586 1555.601
187 1553.8047 1556.4796 1553.9941  15560.6452
188 1553.2011 1557.3569 1553294 1555.4225
189 15531415 1557.2615 155342727 1556.4596
190 1553.5681 1556.7398 15544513 1553.9211
191 1554.139 1555.6054 5544711 1555.6415
192 1553.2454 15550299 15550756 1554 6554

‘Tabla 4.7 Corridas de la Simulacién de Ventas de Gas Natural (1996-1997).
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CAPITULO 5

ANALISIS DE RESULTADOS




s de Resuliados

5.1 Evaluacion de Resultados
Hasta ahora se han obtenido los modelos que se ajustaron mejor a las series de tiempo.

En las tablas 5.1 a la 5.7 se encuentran los prondsticos y sus intervalos de confianza, asf
como las corridas de la simulacién. Una vez que se tiene esta informacion serd conveniente
analizar y comparar la capacidad de prondstico da cada modelo de las series.

Una forma de estudiar dicha capacidad radica en contrastar los valores reales con los del
prondstico. La discrepacia entre éstos y las observaciones (los errores de pronéstico)
permitird distinguir la existencia de sub o sobreestimacién en los valores pronosticados,
para ello se calcula la media de los errores de prondéstico y el error cuadrdtico medio'.
Ademds debe estar claro que mientras mdis cercanas a cero sean cstas medidas, mayor serd
la capacidad de prediccién del modelo.

Una cosa importante que hay que recordar es que la validez de los prondsticos también
dependerid mucho de la persona gue conoce el comportamiento de Jas series de tiempo y que
de alguna forma dird la Gliima palabra a cerca de 1o adecuado de los valores pronosticados.
Por lo tanto considero interesante presentar ademds de los valores obtenidos, las grificas de
los prondsticos de las series en estudio junto con los datos reales hasta agosto de 1996, y

que podemos observar en lus figuras 5.1 y 5.2.

Serie de la Produccién de Crudo

Los estadisticos del error reflejan un valor mds pequefio en los pronésticos que en los
valores simulados, mismos que no tienen mucha variacién de una corrida a otra.

Ademds podemos observar que los datos reales se encuentran dentro de los intervalos de
confianza que se construyeron para el prondstico. Por lo que podemos reafirmar que el
modelo ARIMA(O,1,2) que generS estos valores pronosticados y simulados es adecuado

para representar a la serie.

! Guerrero, Victor M. Andlisis Estadfstico de Series de Tiempo Econémicas. pp.220
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Andlisis de Resultados

Serie de las Ventas de Productos Petrotliferos

Datos r de Corridas de Ia Simulacién
{1996) Confianza 95%

Mes MBD inferior | Superior 3 2 3 a
Enero 2795.82 2764.28 2587.131 2941.44 [ 2761.5336 | 2762.3563 12763.6476 |2763.2057
Febrero | 2844.40 2766.05 2533.31 | 2998.78 | 2760.6734 | 2761.9179 ;2762.979 2762.2636
Marzo 2868.65 2767.81 2519.75 ; 3015.87 | 2761.2202 ; 2761.935 2763.7367 |2762.5487
Abril 2852.24 2769.57 2507.09 { 3032.06 | 2760.0272 ;2761.2048 :2763.1835 |2762.0313
Mayo 2874.26 2771.34 2495.17 § 3047.5) | 2760.0697 | 2761.0138 |2764.3047 | 2760.7386
Junio 2879.82 2773.10 248391 ! 30623 | 2760.842 2760.9164 1 2765.1657 | 2764.4271
Julio 2872.37 2774.87 2473.201 3076.53 1 2760.3611 | 2760.0987 |2762.405 2763.9515
Agosto 2830.44 2776.63 2463.00; 3090.27 | 2759.29 2760.3844 27639975 |2763.0303

Medin__ Errorcs R1 7938 91.7479 91.0216 88.5720 89 4754
ECM 7313.90744 H5129.19000 | 9009.2518 | 8543.1234 | 8713.30558
Tabla 5.1 Datos Reales, Pr ¥y on de la Pr 6n de Crudo .

En los resultados del modelo ARIMA(2,1.0)x(1,0,0):2 de la serie de Productos Petroliferos,
se puede observar que no hay mucha variacién enure los valores de la simulacién y que los
valores de los estadisticos del error de los pronésticos son mis pequeios.

Datos Reales Prondéstico intervalos de Corridas de la Simulacion
1996 Confianza 95%

Mes MBD inferior | Supsrior 1 2 3 4
Enero 1489.47 1414.70 1313.37 | 1512.03 | 1409.6849 | 1409.6638 | 1407.63 1412.4796
Febrer 1513.09 1425.54 1316.34 ; 1534.75 | 14228105 ; 1421 .8615 | 1423.1772 { 1423 0381
Marzo 1480.94 §1426.94 1307.96 | 1545.92 | 1422,3314 1422.35206 | 1422.5151 | 1425.4039%9
Abril 1497.02 1379.83 1246.06 ; 1513.60 [ 13727384 ; 1374.8701 | 1372.464) | 1376,1503
Mayo 1469.06 1397.05 1253.14 | 154096 | 1390.5992 i 1390.0827 | 1389.6945 | 1392.3799
Junio 1423.73 1390.52 1236.95 | 1544.09 | 1381.6669 | 1382.0861 | 1382.0844 | 1384 8047
Julio 1494.59 1387.83 1324.52 § 1551.14 | 1375.9071 1376.1427 { 1378.5116 | 1382.6162
Agosto 1435.37 1379.56 1207.45 i 1551.68 |.136B.0563 | 1368.2861 | 1368.498 1372.1758

Media__Errores 751625 B2.4344 82,2406 B2. 2360 79.2776875
ECM 6338.23118 TFA92 ART6L i 7443.208Y | 7461.12095 | 6957.1SBOBS

Tabla 5.2 Datos Reales, Pronésticos y Simulacién de Jas Ventas de Productos Petroliferos.
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Anilisis de Resultados

Serie de las Ventas de Gas Licuado
Esta es una de las series a la que se le ajustd mejor el modelo ARIMA(O,1,1)x(0,1,1);2, ya

que como observamos en la tabla 5.3 los estadisticos del error son muy cercanos a cero en
los pronésticos.

Datos Realas Prondstico Intervalos de Corridas de la Simuiacién
1996 Confianza 95%

Mes MBD Interior_| Superior 1 2 3 4
Enero 300.23 285.657 270.606 | 300.708 | 2829683 | 282.6759 | 286 284.8147
Febrero | 284,99 278.204 262.218 | 294.189 | 268.7989 | 267.9977 | 270.1949 | 267.3099
Marzo 265.70 266.624 249.756 | 283.492 | 262.7078 | 261.6309 | 263.2491 263.5086
Abril 254.91 249.601 231.895 | 267.308 | 240.8422 {241.1141 240.5265 | 240.1851
Mayo 246.41 242974 224.467 ; 261.480 § 232.8906 |{233.5133 ;232.8032 | 2358425
Junio 239.81 241955 222.721 i 261.269 | 231.7251 {233.9952 |232.867) |{233.8404
Jullo 247.57 243,111 223,099 { 263.123 | 233.3734 [233.9022 ; 232.4646 ;236.5502
Agosto 249.74 246.278 225.554 | 267.002 | 237.8489 ;240.2655 | 236.9473 |239.0472

Media Errores 4.3695 12.2756 11.7832 11.7884 11.032675
ECM 319670785 169.7569 | 160.0601 | 15743188 | 144.36531

Tabls 5.3 Datos Reales, Pronésticos y Simulacién de las Ventas de Gas Licuado,

Serle de las Ventas de Gasolinas

Esta es otra de las serics de la cual se puede decir que se ajusté bien el modelo
ARIMA(0,1,1)x(1,0.0)12, pues son pequefios los valores de los estadisticos de los
prondésticos y mds atin los de la simulacién.

Datos Renles Prondstico intervalos de Corridas de la Simulacién
(1996 Confianza 85%

Mes MBD Inferlor Superior 1 2 3 4
Enero 472.46 474.083 439.057 509.109 |477.2708 |476.5483 477.8341 478.1293
Febrero | 481.61 481.415 443.587 519.243 | 4844173 |485.0063 483.5608 [4854074
Marzo 472.80 478.405 437.969 518.841 480.7771 |482.5852 482.7665 | 480.6835
Abril 479.44 461.962 419.076 50:4.848 | 466.2156 {464.9183 463.4147 ;464.024
Mayo 488.89 469.582 424.379 514.785 | 474.4365 [474.2662 471.7234 14722754
Junlo 462.48 470.174 422.769 517.581 473.0636 14723344 473.0211 473.0793
Julio 488.97 462.005 412.491 511.518 |465.3064 |{464.7865 463.4145 1465.4302
Agusto 476.96 467.811 416.278 519.345 | 469.8772 | 468.0699 470.5986 | 469.6568

Media Errores 7.27163 4.03069 4.38686 4.65829 4.3655125
ECM 197.797574 150.07398 163.7149 186.03668 167.77661

Tabla 5.4 Datos Reales, Prondsticos y Simulacién de las Ventas de Gasolinas,

98



Andlisis de Resultados

Serie de las Ventas de Turbosinas

Los estadisticos del error nos muetran que sf existe una diferencia entre los prondsticos del

modelo ARIMA(O,1,1)x(0,1,1)12 ¥ las corridas de la simulacién con respecto a los datos
reales.

Datos Reales Prondstico Intervalos de Corridas de 1a Simulacién
(1996 z8 B5%

Mes MBD Intarior_| Superior 1 E] 3 0
Enero 47,53 45.3519 39.8688 50.8350 |45.912 45,7595 44.878 46,8788
Febrero 46.96 44.4777 38.3690 50.5863 |42.9083 43.6722 42.2685 46.7018
Marzo 46.41 459882 39.3123 52,6641 43,9291 42.9929 44.3611 46.65
Abril 48.34 42,3381 35.1395 49,5367 {37.1406 36.7 41.2279 41,5883
Mayo 42,92 38.9752 31.2894 46.6610 | 32.0829 36.259 38.338 38.9972
Junio 40.96 38.7007 30.5567 46.8346 | 32,7545 31.953 36.4294 36.1954
Jullo 47.22 41.6831 33,1055 50.2607 | 34.3308 34.455 26.225 36.8385
Agosto 45.38 44 8498 35.8594 53,8402 136.1129 36.6952 40.9605 40.0684

YT I —— |
Media _ Errores 293191 758111 716665 1 514145 9877
ECM 12.49010611 73706136 { 65.914302 | 33.399984 | 07.696566

Tabla 5.5 Datos Reales, Prondsticos y Simulacion de las Ventas de Turbosinas.

Serie de Ia Produccién de Gas Natural

Aunque no tiene un buen ajuste el modelo seleccionado. debido a4 que como ya se habia
mencionado no se identificé un buen modelo del tipo ARIMA por ¢l comportamiento que
tiene la serie, se eligié el modelo ARIMA(1,0,0) con el cual se generaron prondsticos con
sus intervalos de confianza, dentro de los cuales caen los datos reales.

Datos Reales Pronostico intervalos de Corridas de la Simulacién
1896 Confianza 85%

Mes MMPCD Inferior | Superior 1 2 3 4
Enero 4180.27 4081.66 3949.29 | 4214.03 40317188 4041.5759 | 4041.0576 | 4042.2529
Febrero ] 4270.71 4081.77 3895.49 | 4268.05 | 4001.3888 | 4001.1774 | 4002.1287 | 4001.923
Marzo 4256.64 4081.88 3854.86 | 4308.917| 3961.3992 3963.3601 3965.2174 | 3961.9257
Abril 4284.83 4081.99 3821.13 ! 434286 3923.0586 3926.1273 | 3927.2355 | 3923.144
Mayo 4328.42 4082.10 3791.86 | 4372.34 3883.8003 3886.6837 | 3889.2625 | 3884.8588
Junio 4334.73 4082.21 3765.81 ; 4398.61 3845.8696 3850.0931 | 3850.0843 : 3846.4022
Julio 4204.54 4082.32 3742.22 | 442242 3806.7169 3811.5266 [ 3813.9039 | 3807.4854
Agosto 3788.91 4082.43 3720.6 | 4444.25 | 3771.0143 3772.471 | 3776.9183 | 3771.0742

Media Errores 123.086 301.76 299.504 297.906 301.247975
ECM 42829.8738 113128832 7 111412.23 | 110600.66 | 112768.688
Tabla 5.6 Datos Reales, Pr y de 1a Prod 6n de Gas Natural.
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Andlisis de Resultados

Serie de ias Ventas de Gas Natural

Se puede ver que los estadisticos del error no varian mucho entre las corridas de la
simulacién, ademds de que son mds pequeiios que los del pronéstico. A pesar de esto los
datos reales se encucntran dentro de los intervalos de confianza que se obtuvieron para el
pronéstico con el modelo ARIMA(Q,1,1).

Datos Reales

Pronéstice

Intervalos de

Corridas de la Simulacién

{1996) Confianza 95%

Mes | MMPCD Inferior | Superior 1 2 3 3
Encro 1564.36 1545.36 1391.88 | 1698.85 1558.2815 1556.282 1555.2712 | 1554.5096
Febrero | 1591.84 154595 137699 ; 171492 1558.6188 1555.7954 1556.5806 | 1555.8555
Marzo 1585.88 1536.54 1363.41 ! 1729.68 1557.8159 1557.1878 1557.2045 | 1555.2096
Abril 1571.89 1547.14 1350.85] 1743.42 1557.7471 1557.6987 1556.5576 | §1556.3768
Mayo 1605.62 1547.73 1339.11 § 1756.34 1556.1153 1557.016 1556.9886 | 1554.9334
Junio 1703.99 1548.32 1328.07 { 1768.57 1555.8771 1557.6567 15559536 | 1554.3431
Jullo 1621.73 1548.91 1317.61 | 1780.22 1556.7249 1558.6269 1557.3403 | 1555.4657
Agosto 1604.86 1549.50 1307.65 | 1791.36 | 1556.8018 1557.5347 1556.6323 | 1555.7082

Media _Ermromres 5H.84 49.02345 49.046475 | 497051635 ; S0.971012
ECM 507237565 4131.45146 i 4048.32142 | 4131 860636 | 4292 938K

Tabla 5.7 Datos Reales, Prondésticos ¥ Simulacion de las Ventas de Gas Natural.

Finalmente se tiene en las figuras 5.1 y 5.2 los prondsticos y los datos reales de cada una de
las series, graficadas en el periodo de Enero - Agosto de 1996. Como se observa en la figura
5.2 se tienen las series cuyos modelos generaron buenos prondsticos, es decir, se ajustaron
mejor los modelos a las series de ventas que a las de producciones. Esto debido al
comportamiento irregular de éstas Gltimas.
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Figura 5.1 Pronésticos y Datos Reales de las Producciones y Ventas de Gas Natural en el periodo -
(Enero-Agosto 1996). R
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Figura 5.2 Prondsticos y Datos Reales de lus Ventas de Productos Petroliferos en el periodo (Encro-
Agosto 1996).
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CONCLUSIONES

En general se puede concluir que se cumplié el objetivo del trabajo al obtener modelos para
las series analizadas, que han servido para generar prondsticos. Ademds de que se aplicaron
estos modelos para realizar una simulacién, que dio como resultados una secuencia
adecuada de valores futuros para cada una de las series.

En las series analizadas se observaron que casi todas presentaron tendencia y
estacionalidad, por lo que fue necesario el uso de operadores de diferencia para eliminarlas,
y asi poder aplicar la Metodologia de Box y Jenkins que.generé mmodelos de series de
tiempo que representan a cada una de las series, los modelos gencrados se evaluaron
utilizando las estadisticas antes descritas, éstas junto con la opinién de aquellos que
manejan las series analizadas, sirvieron para seleccionar aquellos modelos con los que se
obtuvieron los pronésticos. Por lo tanto, se pudo comprobar la gran utilidad que tiene la
metodologia en el tipo de series que se estudiaron,

Cada uno de estos resultados se evaluaron tomando como referencia los valores observados
reales para el periodo de Enero-Agosto de 1996. Concluyendo que los pronésticos
resultaron ser bucnos para la mayoria de Jas series (Ventas de Productos), mientras que los
valores simulados siguieron también un comportamiento adecuado en comparacién con los
datos reates. Es decir, de acuerdo a los intervalos de confianza caiculados para los
pronésticos se observé que los valores simulados no sobrepasaron esos limites, al igual que
los datos observados reales.

Es gratificante ver que este trabajo desperté el interés del personal de Petréleos Mexicanos
que proporciono los datos de las series e informacién para el desarrollo del mismo, ya que
para ellos es importante el conocer cuil serd el comportamiento de las series de tiempo,
pues les pueden proporcionar indicadores interesantes que les sirvan para dar opiniones o
sugerencias que vayan encaminadas a contribuir al mejoramiento de politicas dentro de su
drea de trabajo asi como tomas de decisiones que bien o mal podrian afectar en buena
medida a algunos sectores que integran a la sociedad como el industrial, el de transporte, el
agropecuario. el residencial, comercial y piiblico, puesto que todos ellos dependen tanto del
suministro de energia primaria como sccundaria (energias producidas por los
hidrocarburos) para lievar a cabo muchas de sus actividades.

Recalcamos la importancia que tienen las series analizadas, va que del total de consumo
energético de los sectores sc tiene un consumo de 40.5% por parte del sector transporne,
donde predomina el uso de Gasolinas y un tanto de Turbosinas. Un 34.6% se destina al
sector industrial que utiliza una gran cantidad de Gas Natural y por ditimo se tiene con un
22.5% de consumo al sector residencial, comercial ¥ piblico, donde se hace uso de una gran
parte de Gas Licuado.




Finalmente siempre se espera que un pronéstico sea 1o mis cercano a la realidad, pero en un
pafs tan cambiante en la situacién econdmica como lo es México, se correri el riesgo de que
1o pronosticado no sea ni siquiera parecido a 1o que sucede en el comportamiento real.

Hay que mencionar que asi como se pudo rcalizar el andlisis de las series de produccién y
ventas de hidrocarburos, existen muchas dreas donde pueden llevarse n cabo estudios de
este tipo que han demostrado ser itiles en la generacién de pronésticos.

Como egresada de la preespecialidad de Simulacién y Andlisis de Decisiones de la carrera
de Matemidticas Aplicadas, espero que los conocimientos aplicados en este trabajo para
oblener los resultados que se consideraron como buenos, puedan contribuir en algo al
mejoramiento de la sociedad.




ANEXO

A continuacién se presentan las tablas con los datos de las series que se analizaron en el
trabajo en el periodo de 1982 a 1995. Esta informacién fue obtenida de la BDI (Base de
Datos Institucional) que se maneja en Petréleos Mexicanos.

Datos de |a Serie Original : Produccién de Petrdleo Crudo (MB8D'
ENE FEB MAR___ ABR __ MAY JUN JUL___AGO __sEP OcT ___NOV
198Z| 233265 28812 284345 1778.39 3I712.A9 2788.2% 379105 283774 280806 2937 O1
1983 297645 229336 231134 206771 27925 2773.5) 273143 271143 261743 26812
1984] 202875 271431 266653 278141 280067 2M16.33 287136 259936 2563.83 263419
EL

L
198s| 2539.53 8192 269879 270352 2074 2341.44 267917 2697.43 263227
1986| 251017 527.12 2547.02 256657 23712 232436
1987] 251076

255393 2530.41 254368 255617 285296
1988] 2561.35 2. 2523.79 2527.84 282397 2
1989 252498 2497.02 253613 252007 252032 251932 B9 2
1990] 2517.38 2513.97 250516 250546 2479 18 2350.06 2534041 26803

1991] 2661.39 267416 266949 265292 2696.27 271793
1992 2650 18 2664.53 268096 267812 I6SH 52 267H 84
1993] 2604.23 261145 263507 267351 2W6TIHT 267508 20649 8O 270003 2IIORT 27IOOR 274523
1994] 272412 2706.51 268679 26988 2688 IV 2673.00 2675 59 2667 14 26HIQ1L 267284 267139
1995| 268022 264736 2669 81 266KJ41  26H0E6 2690 38 270041 270769 2TIR 66 IHIOR  2SS54 276252

2657 68 267575 26831 265743 267512
6RO A4 26HT 1 265126 2638 22 53.82)

Datos de la_ Serie Original ;: Produccidn de Gas Natural (MMPCD
ENE FEB MAR___ ABR MAY JUN JUL AGO SEP SCT NOV DIC
1982] 4101.01 4234.26 4207.39 4311.1 4273.89 435114 4277 19 4156.69 4252.97 424271 4229.96 4316.83
1983| 43132 4025 4036.37 408681 413284 4082.27 4020.21 4070.16 4043.62 3973.78 387372 3881.13
1984| 3851.23 3890.01 3972.26 3918.47 3864.92 3725.33 3722.33 3626.35 356951 3664.66 3630.35 3599.53
1985| 3617.77 3607.81 3573.68 3658.04 3567.38 3508.74 3511.01 3580.36 3507.74 3631.22 3701.49 3671.05
1986| 3382.27 3397.92 3517.66 3514.08 3484.78 3440.15 3379.42 3407.72 3390.93 3I60.85 3393.03  3494.5
1987| 3443.63 3466.22 3448.75 3481.44 3520.19 3477.57 3502.67 3476.87 3437.47 354282 3607.28 3571.33
1988| 3579.98 348B.44 3460.66 3453.16 3494.57 3494.37 3507.61 3488.93 3369.71 3442.28 3471.16 3477.45
1989| 3493.95 3458.96 3479.85 3544.03 3563.66 3597.53 3600.08 3622.74 3614.08 3618.55 3651.91 3608.13
1990 3646.92 3666.48 3664.99 3671.87 3623.68 3584.04 354263 3606.16 3644.31 371032 3751.62 3707.64
1991] 3704.87 3674.03 365202 3595.33 3719.94 369527 357145 3601.4 3639.83 3664.75 3607.88 3470.82
1992] 3541.3 3522.16 3627.91 3569.22 3538.92 3562.50 O5639.5 3596.15 3660.19 3649.236 3531.82 3538.21
1993} 3375.02 3531.98 3571.81 3630.00 3589.34 358255 3518.42 3611.38 3650.34 3554.57 3645.13 0I658.27
1994| 3649.13 3573.47 3609.17 3651.52 3638.15 3623.81 3640.58 3610.48 3620.07 3631.11 361577  3628.3
1995| 3654.52 3580.3 3662.87 3668.03 3660.45 3717.37 3786.08 3672.31 398144 3478.34 39505 4081.55
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142643
1433.08
1366.15
137077
1095.02
1246.03
114143
1302.67
1334.19
1479.11
1576.56
1431.92
132474
1619.61

150583 150383
1468.51 1402.54
1390.05 1356.05
1388.02 1255.91
126402 1210.04
123843 1191.07
1216.85 11984.17
1281.46 123271
134539 14098
14208 13831
145337 1252.2
1483272 147203
1345.34 1318.19
1477.42 1562.95

140583
1420.06
1263.05
1313.28
121271

1180.94
116016
126352
1321.53
1454.04
1560.79
1397.02
1356.14
1631.51

144983
1357.46
12093.32
1318.15
1140.01
112263
1096.08
1119.88
1277.39
1581.53
1407.73
1387.26
1481.82
1626.6

141073
1371.38
128522
1296.08
1143.75
1064.26
113156
1160 49
1293.54
1384.18
1351.17
1217.75
1580.91
1540.31

146043
1271.02
129075
1266.35
118173
1137.43
1161.61
110372
1297.38
14122
1563.73
1277.53
1537.92
1474.89

148023
1310.02
1308.77
131129
1185.86
1165.66
1106.81
1024.99
1374.95
1534.17
1604.3%
1303.87
1524.75
1479.86

1286.02
1362.71
1204
118516
1198.38
1165.83
118079
1350.21
1474.25
1536.5
1322.6
1614.03

1280.45

1324.3
1159.88
1197.54
1126 44
1156.97

1303.9

1486.3
1506.42
1494 38
1385.11
16195

Datos de la

Ventas de Productos
JUN

Petroliteros (MBD
JuL

1099.47 1133.44

AGO

106775 1084.67
1114.86 1115.78
114092 11268
1199.29 1111.99
1175.36 120252
1224.64 122161
1303.77 1261.71
1367.27 1330.27
141475 132052
140359 143844
151615 151345
1546,39 158431
1555.04 1546.62

1006.11
1097.66
1182.72
118412
1185.24
116171
1244.54
1301
1433.97
1425.65
1454.8
1544 87
1393 25

108975
104232
108591
1083
1089.53
121048
118792
1276.06
133018
1373.78
1458.2
1483.54
1524.69
1411.59

110627
1002.36
1054.83
1182.16
1129.77
1165.47
114045
127413
1304.75
1385.85

1488.4

14304
1473.45
1359.97

105417
104051
1104.45
1105.73
1043.28
1138.68
121282
128044
1372.02
1385.6
1300 43

]
ERE!
136371

10333 1056.85
986.52 992.81
99822 118354
1072.4 114042
1083.9 1130.04

117816 1195.36

111981 118353

1244.73 1262.51

124362 139537

1347.91 1472.03

1427.06 1454.81

1398.31 13758

1538.45 1555.5

1307.61  1312.9

1136.91
1045.23
1175.51
1150.23
1053.01
1188.98
1230.56
1323.43
1376.03
1397 62

1448.2
1449.44
1630.97
1446.61

1435.27
1458.81
1526.67
1609.26|
1482.81

1

Datos de la Serle Ori

ginal : Ventas de Gas Licuado (MBD

138,63

13814 12489 12214 127.26 14787 .
142.33 153.05 14461 1348 13045 13299 13012 142,82 139.82 14536 184.27 157.3]
164.42 168.62 16143 15549 158.74 158.02 168.94 177.54 165.59 18593 179.07 187.78
195143 1791 173.82 1836 178.58 156.15 18484 17853 179.97 187.37 187 188.78,

196.4 20525 172.18 18689 17386 169.06 169.56 160.09 169 174.29  179.3 184.98!
193.85 184.36 163.32 173.37 17101 17068 167.33 163.67 168.83 181.41 17048 189.16
202.43 191.91 18424 17351 16568 17116 1635 173.33 177.65 179.85 187.83 193.96
205.51 19517 1B7.12 181.28 1B80.17 173.07 17598 18173 18413 191.81 18937 201.14
232.97 211.51 20142 18574 18231 18174 1837g 194.7 188.81 200.31 211.08 21582
234.91 22467 20278 207.9 20558 19066 202.88 20581 204.01 227.74 235.87 239.58
255.74 256 24059 226.8 2231 22401 22507 22576 22B.12 238.88 24956 25143
267.37 271.09 257.51 236.6 234.83 23012 232.25 23364 238.17 257.2 258.2 268.9
273.41 276.07 257.03 247.73 239.28 2410 240.22 244.25 24643 250.52 266.96 2814
286.54 271.29 265.24 243.41 235.09 23533 237.25 240.81 2493 246.58 274.87 278.21
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Ventas de Gasolinas (MBD

FED JUL, AGO _ SEP ocT NOV Gic
360.87 X § 37539 351.07 B47.94 34186 37635  347.74
33161 341,95 307.96 31268 32197 3I01.15 32372 31639 301.89 30919 33241
32333 2323.33 327.02 3052 80245 30143 3136 2874 345.16 36317  300.1%
314.34 31253 3249 328.64 309.89 33571 327.84 314.95 33539 34860  237.96
331,77 32668 33576 339.8 32514 34484 31456 33042 33497 317.73  360.92
343.01 352,57 336.95 33286 35645 352.81 33311 34882 36653 35342 364.17|
351.53 358.37 34565 35872 36534 35074 37262 3622 38019 3865 4037
388.23 402.05 382.34 41099 41556 39233 4144 407.34 411.87 424.88 440.5
42035 441.04 43445 446.98 44652 43566 45322 423.03 46593 48523  479.16

4681 46538 4p32 49387 46215 4B7.15 4BO.37 468.96 49B.54 478.899 503.65
47B.41 4B2.27 488.67 476.81 S01.66 49274 467.20 479.49 489.84 476.19 50472
514.31 S07.81 4996 481.93 49468 4H7.34 478.87 4B1.12 477.67 A497.68 537.43]
502.44 52007 4B7.41 50005 S02.78 48434 509.67 S04.69 493.98 519.75 541.61
51095 502.56 460.09 47067 47942 457.94 47192 463.85 468.36 486.31 497.05

Datos de Ia Serie Ori




Anexo

Médulo para la Simulaciéon

Como se mencioné en el capitulo IV, para llevar a cabo la simulacién se disefio y programé
un pequefio médulo llamado GRAFSIMU para simular los datos con los modelos que se
seleccionaron de cada una de las 7 series analizadas. En la figura 1 se tiene la pantalla
principal del médulo donde se intraduce la serie que se va a simular, el tipo de modelo, las
diferencias que se hicicron, los datos a simular y el origen de la serie.

Hay que mencionar que con este mddulo no sélo se pueden gencar valores simulados para
los modelo que se identificaron, sino también se pueden manejar diferentes modelos

ajustandolos a cada serie para poder observar que comportamicento se tendria si se
madifican los valores de los parimetros.

Este moédulo fue desarrollado en Fox-Pro para Windows version 2.5.

110



Anexo

SIMULACION

Figura 3 Grdfica v Datos simulados.

En la figura 2 se capturan los valores de los parametros. En la figura 3 se muestra las
salidas con la grifica de a simulacién. ademas de los datos de la misma.
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