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Introduccién

INTRODUCCION

A fines del siglo XIX se dascubrié que la mezcla de hidrocarburos denominada
petrdleo podia sustituir al carbén en los procesos de combustion. Desde entonces, la
comercializacion del petréleo cobré gran relevancia. El caracter no renovable del petrdleo,
su limitada y relativamente concentrada disponibilidad, y su utilizacién cada vez mayor
para algunos procesos fundamentales de la vida (fuerza electro-motriz, movimiento y
transporte) hacen del mercado petrolero un espacio significativo desde varios puntos de
vista: econémico, social y politico.

El anhelo permanente de control de esta materia prima estratégica (38 por ciento
de las necesidades de energia en el mundo se satisfacen con petrdleo) por parte de los
grandes consumidores de crudo, ha generado una dinamica de conflictos practicamente
permanentes. Asi se explican, por ejemplo, las pugnas entre los tres grandes blogues de
consumidores (Estados Unidos, Europa y Asia-Pacifico) y los tres grandes blogues de
productores (Medio Oriente, América Latina y Mar del Norte y Mar Caspio).

Parte de la pugna entre estos bloques se origina en la existencia de diferentes
calidades de crudos. Con base en esta diferencia se tiene una gama variada de
posibilidades para los procesos de refinacion y consumo. La refinacion del petréleo
caracterizado como ligero, produce un porcentaje mayor de los petroliferos llamados
también ligeros, como gasolinas utilizadas para el transporte. Estas gasolinas son las de
mayor precio en el mercado de combustibles. Y la refinacion del petrdleo caracterizado
como pesado produce un porcentaje mayor de petroliferos llamados también pesados,
como residuales utilizados para generacion de electricidad y transportacién maritima.
Estos pesados, a su vez, son los de menor precio en el mercado de combustibles.

Un problema muy interesante del mercado petrolero es, precisamente, la evolucién
de los precios de crudos ligeros y crudos pesados, asi como de su relacion. Este trabajo
de tesis se orienta al estudio de esa relacion. Su finalidad es construir un modelo que
pemita estimar la evokiciéon de la relacién que guardan los precios de [os crudos ligeros
con los precios de los crudos pasados.



Introduccién

A decir de los especialistas petroleros, esta relacion de precios experimenta un
comportamiento ciclico. Hay periodos en los que el precio de los crudos pesados tiende a
acercarse al precio de los crudos ligeros. Pero, asimismo, hay otros en los que estos
tienden a distanciarse. Estas son, precisamente, caracteristicas propias de un ciclo que,
en este caso, se explica por la evolucion de la demanda de los crudos pesados. Una
reduccion o un incremento de la relacion entre los precios de los crudos pesados y de los
crudos ligeros, seria expresion de una elevaciéon o una reduccioén relativa de la demanda
de crudos pesados respecto a la demanda de crudos ligeros.

Para construir un modelio de la relacion que guardan los precios de estos dos tipos
de crudo —pesados y ligeros— es necesario caracterizar su evolucion historica. Lo primero
a considerar es su aita volatilidad. Dificilmente el precio del crudo coincide con lo que en
economia clasica se llama su precio natural, es decir, el que permite al productor de
mayor costo de produccion (marginal), cuyo producto es requerido por el mercado,
obtener su ganancia deseada. Normalmente el precio de mercado oscila en tomo a ese
nivel. Diversos factores lo explican: cambios en la demanda por alteraciones en la
dinamica econdmica; movimientos estacionales; disponibilidad en almacenes e
inventarios; presiones especulativas; o amenazas al suministro por guerras, como
acontece en aestos primeros meses det afo 2003.

El objetivo de esta tesis es caracterizar y construir un modelo que explique el
comportamiento historico real de la relacion entre las cotizaciones de mercado de los
crudos pesados y los crudos ligeros. Esto supone, en primer término, identificar ios
periodos en |os que las cotizaciones se acercan o se alejan. Pero también, de ser posible,
tratar de explicar las razones de ello, vinculando el comportamiento con algunas otras
variables e indicadores. La alta volatilidad de precios sugiere la conveniencia de hacer
pruebas para identificar la existencia o no de momentos de cambio estructural en el
comportamiento de los precios.

Asi pues, el andlisis de la relacidn de los precios, requiere la consideracién de
diferentes factores como lo son: la volatilidad de los pracios, su tendencia histérica y
cambios estructurales; ademds de considerar [os factores de tipo econémico, social 0
militar, que pudiesen haber afectado a los precios.
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La primera parte de esta tesis describe de manera general los conceptos basicos
referentes al petrdleo, asi como las caracteristicas de su mercado y de su industria. Con
ello se busca comprender mas adecuadamente el entorno econémico, social, y cultural en
el que se esta trabajando.

En la segunda parte se presenta el estudio especifico de las series de precios de
los crudos considerados en al andlisis. Se realiza un estudio descriptivo de los datos y se
analizan los componentes —tendencia, estacionalidad y ciclicidad— para el caso especifico
de la relacion entre los precios de los crudos ligeros y los crudos pesados. Sin embargo
dado que el principal objetivo de la tesis es el estudio y la caracterizacion del ciclo que
expearimenta dicha relacion de precios, el analisis mas detallado de este ciclo se presenta
en una seccion posteriof.

La tercera parte contiane el sustento tedrico de la tesis. En ésta se desanolla de
manera general |la teoria de 1a regresién dindmica. Se establecen los principios en los que
se fundamenta y los métodos de estimacion e identificacion necesarios para su desarrolio.
Con relacion a este capitulo, se incluyen dos anexos de gran importancia: uno referente al
andlisis de regresion lineal simple, y otro relativo a los procesos autorregresivos o
modelos univariados. Ambos anexos contribuyen a la presentacion del desarrolio tedrico
de la regresidn dindmica. La unién de ambas metodologias -regresion simple y
autorregresién— fundamenta la técnica de la regresion dinamica.

En ia cuarta parte de este trabajo se aplica ia teoria de la regresién dindmica en et
caso de la relacidon de precios de crudos ligeros y pesados. Es aqui donde se estudia con
mas detenimiento la presencia de los ciclos. Y se analiza cada una de las variables a
incluir en el modelo que se construye, para garantizar el cumplimiento de los supuestos
tedricos de la regresion dinamica. Finalmente se indican los problemas que se presentan
al tratar de aplicar esta metodologia.

En la 4tima parte se explican las conclusiones a las que se llega después de
realizado el andlisis.
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Capitulo 1
CONCEPTOS BASICOS DEL PETROLEO

Desde fines del siglo pasado en que comenzé la utilizacion comercial del petroleo,
su comercializacion adquirié una importancia creciente. Actuaimente el mercado petrolero
es uno de los mas importantes del mundo. Sin petrdleo el mundo practicamente no se
moviliza, ni tiene calor para muchos procesos, ni logra generar electricidad, ni tiene
calefaccion o aire acondicionado, entre otras cosas. En 1999 la comercializacion
intemacional del petrdleo representd aproximadamente el 7% de las transacciones
intemacionales, con un volumen diario cercano a los 40 miliones de barriles', de un total
consumido préximo a los 75 millones. En ese mismo aflo la industria de los alimentos
representd el 8% dal valor de Ilas mismas transacciones. Se trata de dos de los ambitos
en los que las transacciones intemacionales resuitan fundamentales. México participé en
esa comerdializacion mundial de petréieo con un millén 553 mil barmiles diarios con un
valor de 8 mil 859 millones de dblares. Un aflo después, por cierto, con un volumen que
s6lo crecié en 100 mil barriles al dia, los ingresos por este concepto alcanzaron un valor
de 14 mil 887 millones de dblares. En el 2002, con axportaciones diarias de un mitién 664
mil barriles, se lograron ingresos por 13 mil 087 millones de ddlares.

Si esto no fuera suficiente, hay otros factores que justifican la importancia del
petrdleo. A diferencia de los alimentos, el petréieo no es un producto que cualquier pais
pueda exportar pues no dispone de él, la existencia de reservas localizadas en regiones
especificas, hace que el petroleo sea altamente demandado por paises con escasas o
nulas reservas petroliferas, como es el caso de Japén. En el medio oriente en ias
regiones de Arabia Saudita e Irak se concentran las reservas mas importantes, esto hace
de @sa region una de las mas codiciadas por los paises desarrollados. En lo que se refiere
a México, éste esta considerado dentro de los principales paises que poseen reservas
petroleras, ocup6 en el 2001 el noveno lugar en reservas probadas de petréleo crudo, las
cuales se calcularon en 26,9412 millones de barriles y produjo en ese mismo afio 3

! 1 banil = 169 litros = 0.158 m®
? Fuente: Ol and Gas Journal y PEMEX
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apituto 1. Conceptos basicos del leo

millones 122 mil barriles diarios ocupando el octavo lugar a nivel mundial. De ia
produccién total de petrleo, el 83.86% fue produccién de pesados, es decir, se
produjeron 1 millon 997 mil barmriles al dia de petréleo pesado.

Mas aun, cuando un pais posee importantes reservas pero no cuenta con la
infraestructura necesaria para su explotacion o produccion entonces es necesario recurrir
a paises que ofrezcan la posibilidad de extraer el crudo, asi el petroleo es comercializado
mundialmente de manera significativa dando a este recurso natural una importancia tanto
econbdmica como politica.

En el caso particular de México, éste cuenta con seis refinerias, las cuales tienen
una capacidad de refinacion de aproximadamente el 80% de la cormespondiente a Canada
o a Australasia, los cuales cuentan con 21 y 19 refinerias respectivamente. Por tanto es
posible decir que la capacidad de refinacion en México es importante considerando el
numero de refinerias con las que cuenta. México tuvo una capacidad de refinacion de
aproximadamente 1 millon 559 mil bamriles por dia en el 2000.

Se puede entonces concluir que el petrdleo es uno de los mas importantes
productos que se negocian en el mercado mundial de materias primas. Las bolsas de
Nueva York (NYMEX) y de Londres (IPC) son los principales centros donde se comercia,
pero también tiene un mercado "spot” o al momento. Los precios se regulan por unos
marcadores o “precios de referancia®, entre los que sobresalen el West Texas
Intermediate (WTI), el Brent y el Dubai.

México como uno de los principales paises en la industria petrolera, no esta exento
de los cambios politicos y econdmicos que se generan en tomo a esta industria, aun
cuando no forma parte de la Organizacién de Paises Exportadores de Petréleo (OPEP).
Es por ello que es importante comparar el mercado petrolero mexicano con el
intemacional, y una manera de hacerio es estudiando la relacion entre l0s precios de
crudo mexicano y los crudos exranjeros. Una manera de comparar es estudiar la manera
en que afectan las variaciones en el precio de los crudos intemacionales considerados
como crudos marcadores en el comportamiento que tienen los precios de los crudos
nacionales.
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Estados Unidos de América es el principal consumidor de petréleo a nivel mundial,
sin embargo no cuenta con una gran cantidad de reservas, en el 2001 sus reservas se
aestimaron en 21 mil 756 millones de bariles; sin embargo, es considerado como el
principal pals en cuanto a capacidad de refinacion se refiere, en el affo 2000 su capacidad
de destilacion primaria se calculé en 16 millones $39 mil bariles diarios, mientras que
para México en ese mismo afo su capacidad se estimé en solamente 1 milién 53 mil
barriles diarios. Este hecho repercute evidentemente en las exportaciones gque Meéxico
realiza a los EUA, una muy importante proporcion de ias exportaciones que México realiza
las hace a dicho pais, de hecho es posible considerar a México como el unico exportador
de cnudo pesado para los Estados Unidos, por lo cual es razonable sugerir una importante
dependencia del precio del petroleo mexicano del petrdieo estadounidense.

Para comprender mejor el entomo petrolero es necesario conocer los conceptos
basicos relacionados con el tema, por lo que, el primer paso sera estudiarios de manera
general. El petréleo crudo 8s una mezcia en la que coexisten en fasas sélida, liquida y
gaseosa, compuestos denominados hidrocarburos, los cuales son cadenas largas de
atomos constituidas por carbono e hidrbgenc y pequefias proporciones de
heterocompuestos con presencia de nitrdgeno, azufre, oxigeno y algunos metales,
ocufriendo en forma natural en depdsitos de roca sedimentaria, como niquel, vanadio,
fierro y cadmio. Su color varia entre ambar y negro. La pailabra petroleo significa aceite de
piedra.

Los hidrocarburos en el petréleo crudo tienen mas de cuatro atomos de carbono y

estdn divididos en cuatro clases, parafinas (alcanos), naftalenos (cicloalcanos),
aromaticos (con estructuras de benceno) y asfalticos.

1.1 Composicién del petréleo

Dependiendo del nimero de &atomos de carbono y de la estructura de los
hidrocarburos que integran el petréleo, se tienen diferentes propiedades que los

=
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apitulo 1. Conceptas basi etrile

caracterizan y que determinan su comportamiento como combustibles, lubricantes, ceras
o solventes.

Ademas, hay hidrocarburos con presencia de azufre, nitrdgeno y oxigeno
formando familias bien caracterizadas, y un contenido menor de otros elementos. Al
aumentar el peso molecular de los hidrocarburos las estructuras se hacen
verdaderamente complejas y dificiles de identificar quimicamente con precisién. Un
ejemplo esta dado por los asfaltenos que forman parte del residuo de la destilacion al

vacio.
1.2 Tipos de Petréleo

Son miles los compuestos quimicos que constituyen el petréleo, entre muchas
ofras propiedades, estos compuestos se diferencian por su volatilidad, que no es mas que
la tendencia de! petrdleo a vaporizarse (dependiendo de la temperatura de ebullicion). Al
calentarse el petr6leo, se avaporan preferantemente los compuestos ligeros (de estructura
quimica sencilla y bajo peso molecular), de tal manera que conforme aumenta la
temperatura, los componentes mds pesados van incorporandose al vapor.

Las curvas de destilacion TBP (del inglés “true boiling point”, temperatura de
ebullicion real) distinguen a los diferentes tipos de petrdleo y definen los rendimientos que
se pueden obtener de los productos por separacion directa. Por ejempio, mientras que en
el crudo Istmo se obtiene un rendimiento directo de 26% volumétrico de gasolina, en el
Maya sélo se obtiene 15.7%.

La industria mundial de hidrocarburos liquidos clasifica al petréleo de acuerdo a su
densidad medida utilizando 6! pardmetro intemacional del Institutc Americano del
Petréleo, este pardmetro se denota de acuerdo a las siglas en ingles de este instituto, es
decir, densidad AP| (American Petroleum Institute). Los grados API! sirven para medir la
calidad de! petréleo crudo. Esta unidad de medida esta relacionada inversamente con la
densidad del crudo, es decir, entre mayor sea el valor del crudo en grados API, el crudo
es menos denso y por tanto de mejor calidad.

Tigh GOV
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Tabla 1.1 Tipos de Petrdleo®

Crudo Densidad (g/ cm®) Densidad grados AP!
Extra pesado >1.0 10.0
Pesado 1.0-0.92 10.0-22.3
Medianc 0.92 - 0.87 22.3-31.1
Ligero 0.87 - 0.83 31.1-39
Super ligero < 0.83 >39

1.3 El petréleo en México

Actualmente, México produce crudos de cuatro diferentes calidades: el crudo
Maya, considerado como un crudo pesado, ol cual aporta mas de la mitad de la
produccion nacional total; el crudo /strmo, un crudo ligero con bajo contenido de azufre que
proporciona una tercera parte de la produccién total; otro crudo es el O/meca, el cual es
de todos el de mas aita calidad al ser considerado como super ligero y constituye una
quinta parte de ia produccion total; y finaimente el pesado de Altamira un crudo de menor
importancia, debido a su calidad. Alrededor de tres cuartas partes de ia producciéon
mexicana proviene de la costa de Campeche en el Golfo de México. El Maya es el crudo
mexicano mas importante en la exportacion.

Como una combinacién de los tres principales crudos de México, el Oimeca, el
Istmo y el Maya, surge lo que se conoce como la mezcla mexicana. En la siguiente tabla
se muestran las caracteristicas principales de los crudos que conforman la mezcla
mexicana:
Tabla 1.2 Crudos Mexicanos*

GRADOS % DE % DE LA PRODUCCION
CRUDO CALIDAD AP AZUFRE TOTAL (2002)
Maya Pesado 22 3.3 68.2
istmo Ligero 33.6 1.3 17.4
Olmeca Super ligero 39.3 0.8 14.4
Pesado de
Altamira Exra pesado

3 Fuente: Refining Industry of Mexico. Science and Technology , RICHMAC Magazine, Mayo 2002
* Mexico and the Petroleum Market, by Bruce Curmrie-Alder, Febrero 1998
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Capitulo 1. Conceptas basicos del petroleo

El petrdleo mexicano es materia prima de calidad que se encuentra presente en
toda la industria nacional e intemacional como lo es en: transporte, alimentos, farmacos,
fertilizantes, pinturas, textiles, etc. Petrdleos Mexicanos, en 1999, se colocd en el tercer
lugar dentro de las empresas petroleras con mayor nivel de produccion, en ese afio
produjo alrededor de 3343 miles de barriles diarios.

Aln cuando México es uno de los productores de petréleo mas importantes en el
mundo, cerca de un cuarto de la gasolina consumida es de origen extranjero, debido
principaimente a la insuficiente capacidad de las refinerias. México cuenta con seis
refinerias, con una capacidad de 1.5 millones de barriles por dia; el gobiemo planea un
aumento en la capacidad de las refinerias de 350,000 barriles al dia para el 2006 por cada
una, haciendo un total de 2.1 millones de bamiles por dia; por otra parte debido al
extremadamente limitado fondo que existe para las actividades de exploracion de los
yacimientos, las reservas de petrdleo crudo en México estan disminuyendo. Los célculos
hechos para enero del 2002, estdn por debajo de las hechas para enero del 2001 en
aproximadamente 1.4 billones de barriles®.

1.4 Caracteristicas bésicas de los principales crudos mexicanos

El crudo Maya se caracteriza por su aita viscosidad y contenido de azufre,
metales y asfaltenos, ademés de un bajo rendimiento de fracciones ligeras en la
destilacion. Los retos derivados de la refinacién de mezcias de crudos con aita proporcion
de Maya se hacen mas complejos debido a la creciente demanda de combustibles kgeros
{gasolina y diesel) con sspecificaciones cada vez més estrictas para proteger el ambiente.

En el 2002, este crudo representd el 88.2% de la produccion total de hidrocarburos
liquidos (2 millones 168 mit barriles al dia sobre un total de 3 millones 177 mil). Ademas el
volumen de las exportaciones de este crudo fue, en ese mismo afio, de un millén 370 mil
barriles por dia, equivalentes al 82.3% de las exportaciones totales de petrdleo crudo. La
proporciéon de crudo Maya en la mezcla de crudos procesada en las refinerias aumentaré

3 Célculos obtenidos de la pagina web de Energy Information Administration www ela.doe.gov
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a 58% después de la realizacion de los proyectos de reconfiguracién en este rubro que
iniciaron en 1998,

E! crudo Olmeca representa el crudo de mejor calidad que produce México. Es
considerado como un crudo superligero con una densidad de 39.3 grados APl y un 0.8%
de azufre en peso. A pesar de que la calidad de este crudo supera a los otros dos crudos
producidos en México, el volumen de las exportaciones de éste representaron en el 2002
un 14.8%, alcanzando en promedio los 264 mil barriles diarios. Es decir, de los 458 mil
barriles diarios que se produjeron en México en ese afo, poco mas de la mitad fueron
destinados a las exportaciones.

El crudo Istmo tiene una densidad de 33.6 grados API, por lo cual estd
considerado como un cudo ligero, contiene un 1.3% de azufre en peso. Este crudo
ocupod, en el 2002, el segundo lugar en nivel de produccién en México, se produjeron en
promedio 552 mil barriles diarios (17.4% del total), sin embargo, el volumen de las
exportaciones de este crudo @s el menor en comparacién con los otros dos, en promedio
se exportarch 48 mil barriles diarios, que representan el 3% del total de las exportaciones.

1.5 Proceso de Refinacién

El petréleo crudo al ser refinado, es decir, al descomponer los hidrocarburos en
varias fracciones, es convertido en diferentes productos. Los productos finales més
comunes pueden consistir en gas natural comprimido, gases de petrdleo licuados, butano,
gasolina, kerosén, diesel, residuales de crudo, lubricantes, parafinas y ceras.

La destilacién @s un proceso fundamental en la industria de refinacion del petréleo,
pues permite hacer una separacién de los hidrocarburos aprovechando sus diferentes
puntos de ebullicién (temperatura a la cual hierve una sustancia). El primer proceso que
se raaliza en una refineria es la destilacion atmosférica y al vacio.

El petrdleo se separa en fracciones que después de procesamiento adicional,
dardn origen a los productos principales que se venden en el mercado: el gas LP
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(utilizado en estufas domésticas), gasolina para los automéviles, turbosina para los
aviones jet, diesel para los vehicuios pesados y combustéleo para el calentamiento en las
operaciones industriales.

Las caracteristicas del crudo, asi como la cantidad y la calidad de productos que
se desea obtener, determinan los procesos que deben incorporarse a la refineria:

> La mayor parte de los productos obtenidos en el proceso de destilacion primaria se
someten a hidrotratamiento para efiminar principaimente azufre y nitrégeno.

>» Para la generacién de las gasolinas se incorporan procesos como reformacion
catalitica, sintesis de éteres (MTBE, del inglés Methyl Tertiary-Butyt Ether), alquilacién
e isomerizacion de pentanos-hexanos, balanceados de tal forma que la mezcia
resultante cumpla con la especificacién establacida.

» Los gaséleos de vacio se someten a desintegracion catalitica fluida para generar
mayor cantidad de destilados ligeros, principaimente gasolina.

» El residuo de vacio puede también someterse a hidrodesintegracién o a coquizacion
para aumentar el rendimiento de destilados, 0 a procesos de hidrotratamiento o

reduccion de viscosidad para generar combustéleo.

Existen muchas operaciones en los procesos de la industria del petréleo basadas
en la separacién fisica de componentes aprovechando diversos principios.

1.6 Mercado petrolero

En general, hay tres parametros claves en el mercado de los crudos: la calidad de
éste, la infraestructura de produccién y las reservas existentes.

El precio del petrdleo crudo depende en parte a su calidad en comparacién con
una lista de otros crudos estandares, y por otro lado a los cargos por transportario a un
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determinado centro de comercio. Los volimenes de crudo son medidos en namero de
barriles, siendo cada uno de ellos equivalente a 35 galones imperiales o bien a 42 galones
estadounidenses, equivalente a 159 litros.

Un sagundo parametro clave en el mercado de! petréleo es la infraestructura de
produccion de un pais. Ademas de la cantidad de petrdleo que pueda existir en el
subsuelo, se debe tomar en cuenta la capacidad de los yacimientos, oleoductos, tanques
y refinerias, los cuales establecen limites para ei suministro de petréleo crudo en
cualquier momento.

Gréfico 1.1 Areas de produccién y exploracién del pstréleo

REGION DISTRITO

NORTE 2-

SUR G- Ciérderss

MARINA 1(‘1‘-cd.dolcamn
1

En México la produccion promedio diaria de petréleo crudo en el 2001, fue de 3

millones 127 mil barriles diarios, de acuerdo a los datos publicados por PEMEX. La
produccién correspondiente al crudo pesado fue de 1,897 miles de barmiles diarios, para el
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ligero de 659 miles de barviles diarios y 471 de superligero. En ese mismo afio, la region
marina aportd el 81.23% (equivalente a 2,540 miles de barriles diarios) de la produccién
total de crudo, siendo con ello el 4rea principal de produccion en el pais. La segunda
regién en importancia es la sur que produjo en promedio 509 mil barriles diarios,
correspondientes al 16.28% del total. Finalmente esta la regiéon del norte que contribuyd
con 78 miles de barriles diarios equivalentes al 2.49 % de la produccién total en el 2001

El ditimo parémetro a considerar es la localizacion de las reservas, que son
lugares en el subsuelo donde se ha identificado la existencia de crudo y que deben ser
explotados. Es importante notar que las reservas petroleras son independientes de la
produccion, que esté en funcion de la inversion de capital en la infreestructura. Muchos
paises poseen reservas de petroleo y por ello producen para si mismos. Las reservas
probadas de petréleo crudo en México, en ei 2001, alcanzaron un total de 26 mil 941
millones de barriles.

El comercio de petrélec crudo es la transferencia de un excedente inmediato de
petrolao de las naciones productoras a las naciones consumidoras, las cuales no cuentan
con suficientes recursos propios o bien que no tienen suministros.

En México, el valor de las exportaciones de petroieo crudo se ubicd, en el 2001, en
11,592.2 millones de dblares; referente al 2002 se sabe que hasta abril se ha acumulado
un total de 3,597.5 millones de dblares. Por otra parte el volumen promedio de las
exportaciones de petroleo crudo se ubicd en 1,710 miles de bariles diarios en el 2001, de
los cuales el 77.19% comespondieron a exportaciones de crudo Maya, seguido por el
crudo Olmeca con el 18.01%, el resto corespondié a exportaciones del crudo Istmo.

El siguiente grafico muestra el comportamiento de las exportaciones de petréieo
crudo de los ultimos aflos, se consideran las exportaciones totales, pero ademas se
consideran las exportaciones por separado de cada uno de 108 crudos mexicanos que se
exportan. Se observa que ei volumen de las exportaciones mas significativo esta dado por
las comrespondientes al crudo Maya, las cuales han aumentado de manera significativa
desde 1999. En contraste, las exportaciones del crudo ligero, Istmo, y del sUper ligero,
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’ Olmeéa,- ‘h‘ah disminuido drasticamente y ademas se hace notar que estan muy por debajo
- de las correspondientes al Maya.

Grifico 1.2 Volumen de las exportaciones de petréleo crudo
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El destino de las exportaciones de petrleo crudo de México es principalmente a
paises de América. Dal total de éstas en el 2001, se exportaron a paises americanos un
total de 1,485 miles de barriles diarios (aproximadamente ef 86.84%). México ha sido un
suministrador estratégico de los Estados Unidos, haciendo notar que es posible
considerario como su Unico suministrador de crudos pesados. Ademds hay otras
exportaciones de petrdleo crudo a Europa y en menor escala al lejano oriente, ambas con
un 13.16%.

En 1893, algunos paises desarrollados suministraron el 79% (equivalente a 140
billones de ddlares) de los crudos comerciados intemacionalmente. Durante ese mismo
ao los quince paises mas importantes en la exportacién de petréleo fueron, Arabia
Saudita, Iran, Noruega, Emiratos Arabes Unidos, Venezuela, Nigeria, Reino Unido,
México, Indonesia, Canad4, Algeria, Oman, Malasia y China. Dentro de las importaciones
de ese afio, el 35% (aproximadamente 60 billones de dolares) fueron realizadas por
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paises desarrollados, dentro de dichos paises estaban los Estados Unidos, Japén,
Alemania, ltalia, Francia, Corea del Sur, Espania, Holanda, Brasil, Reino Unido, Singapur,
Canada, India y Turquia.

En el mercado de crudos los participantes se dividen en productores,
consumidares y compaiias intermediarias. Dentro de los productores existe otra divisién
dependiendo si éstos son miembros de la OPEP (Organizacion de Paises Exportadores
de Petrdleo), que fue formada en 19680 y que tiene su sede en Viena. La OPEP controla
mads del 77% de las reservas mundiales, y por ello se asegura que seguira influyendo de
manera importante en el mercado mundial del petréleo.

Desde 1883, el NYMEX (New York Mercantile Exchange) ha sido el centro donde
se establecen los precios mundiales del petroleo, y donde se introducen futuros contratos
de petrbleo como suma de los precios spot. Cuando el NYMEX toma dicho controi, el
crudo ligero de Arabia se sustituye por el West Texas Intermediate (WTI), logrando con
eilo que el precio de este crudo se convierta en el precio indicador mundial.

La calidad del WT| varia entre 38 y 40 grados API, que lo caracteriza como ligero,
con un contenido de azufre de aproximadamente 0.3%. El cdiculo del precio del WT1 es
para bamiles entregados tanto en Cushing, Okiahoma como en Midland, Texas.

México es uno de los paises productores que no forman parte de la OPEP, y por
ello, no tiene cuotas previamente establecidas, ademas de que la produccién solamente
depende de la existencia de infraestructura en el pais. La existencia de reservas de poco
menos de 489 billones de barriles es un claro indicio de que México continuard
produciendo por lo menos otros 25 afos.
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Capitulo 2
OBTENCION Y DESCRIPCION ESTADISTICA DE
LOS DATOS

2.1 Caracterizacion del problema

La existencia de diferentes calidades de crudos origina precios diferentes entre
elios; sin embargo, el comportamiento de los precios de los crudos pesados parece estar
relacionado con al de los ligeros o viceversa, es decir, existe una relacion entre ambos la
cual puede deberse a diferentes factoras como lo son la demanda de crudo pesado, las
importaciones de éste, o el costo de refinacidn, por decir aigunos ejemplos.

Para el andlisis de dicha relacion se consideran dos series temporales de precios
de crudos. Una de eilas es la del crudo pesado Maya y la otra es la del crudo ligero de
origen estadounidense, el WTL. Se utiliza el precio del crudo Maya, ya que éste es el
crudo mexicano de mayor nivel de produccion en el pais, cuyo nivel de exportaciones es
el mas alto en comparacion con los otros crudos mexicanos, y ademids porque es
exportado esencialmente a los Estados Unidos. Para el precio del ligero se decidio utilizar
el correspondiente al WTI, pues, como se mencion¢ en el capitulo anterior, este crudo es
considerado como el crudo marcador del mercado. Las fuentes de obtencion de cada una
de las series fueron diferentes, pero en ambos casos se obtuvieron ias series en precios
comientes, es decir, los precios a los que se cotiz6 el crudo en la fecha respectiva.

Para el caso del crudo mexicano (Maya) la fuente de obtencion fue directamente
PEMEX (Petroleos Mexicanos). Se consideré esta informacion por ser la mas completa,
ademas de que PEMEX tiene los derechos exclusivos para la explotacion y produccion
del petréleo en México; para el WTI, la fuente de obtencién fue el Banco de |a Reserva
Federal de Saint Louis, dicha informacién es de acceso gratuito via Intemet, lo que facilita
la obtencién de los datos. Asi pues las series resuitantes, se muestran en el anexo A1, y
la gréfica 2.1 muestra el comportamiento de los datos a través del tempo.
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El periodo de estudio se considera a partir de enero de 1980, dado que e! crudo
Maya comenzé su comercializacién a partir de 1978 y por tanto no existen datos

anteriores a esta fecha.

Grifico 2.1 Datos Maya y WTI (precios corrientes)

Precio {dolares por barrll)

Hay que recordar que los datos obtenidos para las series de precios de ambos
crudos estan en precios corrientas. Esto es una limitante al tratar de cormpararios pues es
necesario que éstos estén referidos a precios de un mismo afio, o de lo contrario el efecto
de la inflacion estaria presente en ellos, para ello, es necesario convertir las series a

precios constantes,
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2.2 Nameros indices y deflacion de las series

Parte del andlisis de series temporales es la construccion de numeros indices para
reflejar cambios en los precios (o en las cantidades) a lo largo del tiempo. Existen
diferentes tipos de indices, diferenciados de acuerdo a la infformacion que utilizan.

Hay esencialimente dos tipos de indices: indices de precios e indices de
cantidades. Un indice de precios mide el cambio en los precios de un grupo de articulos
a lo largo del tiempo; un indice de cantidades mide el cambio en la cuantia de un grupo de
bienes o servicios producidos a lo largo del tiempo. Los indices del mercado de valores
tales como el promedio industrial Dow Jones o el Indice Nacional de Precios al
Consumidor (iINPC) son indices de precios; los indices de produccion de automoviles,
acero y similares son indices de cantidades.

Dado que ambas series estan expresadas en dolares por barril, el indice de
precios al consumidor de los Estados Unidos, CP! (del inglés, Consumers Price Index) es
adecuado para la deflacion de las series. Este indice es un conjunto de datos mensuales
que reflejan los cambios en los precios pagados por los consumidores urbanos por un
conjunto de bienes y servicios contemplados en una canasta basica. Es el equivalente al
indice mexicano INPC (indice Nacional de Precios al Consumidor).

Se considerd como afio base el 2001 por la utilidad de tener dimensiones
recientes, aunque cabe mencionar que rasulta indiferente e! afo seleccionado como
base, porque el comportamiento de las series es el mismo utilizando cualquier aflo, lo
reaimente importante es que ambos estén referidos a un mismo afto. Las series en
precios constantes del 2001 se muestran en el anexo A1 y la grifica 2.2 muestra el
comportamiento de éstas.
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Gréfico 2,2 Datos Maya y WTI (precios constantes 2001)

Precio (délares por barril)

2.3 Andlisis Descriptivo de los Datos

Un primer paso en el andlisis fue elaborar la estadistica descriptiva de las series de
precios; lo cual permitiria conocer més a fondo el comportamiento de los datos y asi poder
obtener resultados mas apegados a la realidad, en el momento de establecer los modelos
estadisticos que los vincuien.

Para los datos del Maya, los resultados descriptivos indican que, durante el
periodo de estudio, el precio promedio ha sido de aproximadamente 25.95 délares del
2001 por bamril, con una desviacion estandar de poco mas de 15 doélares, [0 que quiere
decir que en promedio ha variado aproximadamente entre los 11 y los 41 dblares, se ha
tenido estadisticamente, en este periodo, un valor minimo de 6.89 délares y un valor
maximo de 70.22 délares.
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En el grafico 2.3 se muestra la distribucién de frecuencias de los precios
mensuales del crudo Maya a precios constantes del 2001. Los datos se distribuyen con un
sesgo a la izquierda, debido a que los precios observados correspondientes a ios meses
de los primeros aflos estan muy por arriba de la media muestral, originando pocos precios
altos y por tanto menor frecuencia para clases mayores. Si se consideran las
observaciones comprendidas entre los precios 10 y 20, se tiene que en este rango se
acumula casi el 51% de las observaciones.

Gréfico 2.3 Histograma Maya (délares 2001)
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Para el caso del WTI se tiene que éste presentd un precio promedio de 34.49
délares, y se ha desviado en promedio casi 18 déblares, y por lo tanto su fluctuacién
promedio ha sido entre los 17 y los §3 ddlares, alcanzando estadisticamente un valor
minimo de 12.20 délares y un méximo de 86.34 dolares.

En el histograma siguiente (grafico 2.4) se presenta la distribucion de frecuencias
de los precios mensuales del WTI. Igual que en el caso del Maya, la distribucion esta
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sesgada a la izquierda, sin embargo la mayor acumulaciéon de las observaciones se
concentra entre los 20 y los 30 dolares. Igual que como ocumid con el Maya, si se
consideran Gnicamente las observaciones a partir de enero de 1986, éstas no excederan
los 40 dblares y por lo tanto al analizar la distribucion de frecuencias se tendria un
histograma centrado. Se observa que entre los 15 y los 25 délares se encuentran 97
observaciones que representan el 36.33% del total, sin embargo al considerar las
observaciones entre 25 y 35 ddlares, se tienen 86 de ellas, equivalente al 32.21% de las
observaciones, con lo cual es posible suponer que estos dos rangos son de igual
importancia, y es relevante remarcar que entre ambos involucran fa mayoria de los datos,
que representan el 68.54% del total.

Gréfico 2.4 Histograma WTI (délares 2001)
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Cabe hacer notar que el precio promedio del crudo Maya esta casi 9 ddlares por
abajo del correspondiente al WTI, pero que ambos presentan desviaciones estandares
parecidas, lo que es un indicador primario de que Ia variabilidad del precio del crudo Maya
es un reflejo de lo que sucede con el WTI o viceversa. Por otra parte en los histogramas
se puede vislumbrar que sus distribuciones son parecidas, con la salvedad de estar
recorridas, ambas estdn sesgadas a la izquierda, y para precios mayores que 40 la

distribucion esta indefinida.
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El objetivo del analisis es estudiar la relacion que tienen el crudo Maya y el WTI
que permita establecer un modelo o relacion funcional que indique el comportamiento de
dicha relacion ante los posibles cambios que se presenten.

Surge la interrogante de por qué se desea modeiar la relacion entre los precios de
crudos pesados y ligeros, y no directamente el precio de los pesados, si en ambos casos
se tomara como conocido el precio del crudo ligero (en este caso WTI). Una explicaciéon a
esto puede darse considerando que, lo que se busca no es saber que pasa con el precio
de los pesados al cambiar el precio de los ligeros, sino que se desea saber lo que ocurre
con la relacion entre los precios de los crudos cuando el precio de los ligeros cambia.

Hay dos maneras de estudiar dicha relaciéon, una es considerando la diferencia de
las series (Maya - WTI), o bien considerar la relacién dada por el cociente (Maya / WTI).

Grifico 2.8 Relacion Maya/WTi
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Del estudio descriptivo de la relacion dada por el cociente Maya/WTl, lo primero
que se debe hacer notar es la aparente presencia de ciclos, es decir, se tienen periodos
para los cuales el comportamiento de la serie es creciente y otros en los cuales decrece,
este proceso es repetitivo en un cierto nimero de meses. En el grafico 2.5 es claro notar
el comportamiento descrito anteriormente, las flechas indican de manera intuitiva los
ciclos que se presentan, sin embargo, es necesario realizar antes la identificacion de
patrones estacionales o tendenciales.

Si se realiza para este cociente su correspondiente histograma (grafico 2.6), se
obhserva como ha cambiado su distribucién al involucrar ambos crudos en una relacién,
que al considerarlos cada uno por separado. Esto se debe al tipo de variabilidad
presentado por cada uno de ellos. El histograma es mas central y pudiera aproximarse a
fa distribucién normal, con media en 0.72 y una desviacion estandar de 0.09.

Griéfico 2.6 Histograma Maya/WTl
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Considerando ahora la diferencia de ias series, es decir, la serie obtenida a través
de Maya-WTl, se puede observar en la grafica 2.7 un comportamiento similar al de la
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gréfica correspondiente al cociente, es decir, tiene una forma ciclica, aun cuando tal vez
resulta menos claro. Como la caracteristica mostrada en ambas relaciones as de una
serie periddica, indica que se debe hacer un anélisis detallado de esta situacién, cosa que
se analizaré més adelante.

El valor promedio de la diferencia es de 8.54 (considerando el valor absoluto, dado
que lo que interesa conocer @s la magnitud y no el valor real). Se observa que el precio
del WTI1 ha estado por encima del Maya, la mayoria de las veces, alcanzando la diferencia
un valor maximo de 26.50 aproximadamente, sin embargo los precios de ambos crudos
se han acercado hasta ser practicamente iguales teniendo como valor minimo de la
diferencia 0.12 délares, registrados en diciembre de 1984, mes en el cual el valor del
Maya estuvo por encima del WTI, siendo ésta la Gnica vez en el periodo de estudio.

Grifico 2.7 Diferancia Maya-WT1
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En el siguiente histograma (gréfico 2.8) se presenta la distribucion de frecuencias
de la diferencia de las series y @s claro observar que el comportamiento de la distribucién
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‘ya no se asemeja al de una distribucién normal, pero es posible apreciar que la mayoria

de las diferencias se acumulan formando un sesgo, el cual se presenta del lado derecho,
sin embargo, resulta irrelevante hacia que lado tiende pues esto sélo depende de la
manera en que se considerd la diferencia, si se hubiese tomado WTI — Maya entonces el
sesgo seria del lado izquierdo, lo realmente importante es apreciar la presencia del sesgo.
Ademas se observa acumulacion de aproximadamente 64% de las observaciones entre
los 10 y los 5 délares de diferencia, remarcando que la diferencia entre el crudo ligero y el
pesado, la mayor parte de las veces, ha sido de 5.5 ddlares si se considera el punto

medio de la clase con mayor frecuencia.

Griéfico 2.8 Histograma Maya-WTI

Muestra: 1980:01 2002:03
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Después de haber estudiado 1as dos posibilidades para considerar la relacién entre
los crudos y debido a que el cociente Maya/WT! tiene un mejor comportamiento que la

diferencia, conservando una mejor distribucion de las observaciones sin presentar el
efecto del sesgo, entonces se considerara el cociente como el objetivo a modelar.

25

TESIS CON
FALLA DE_ORIGEN




apitulo 2. Obtencid ipcion esta ca de los datos

2.4 Series de Tiempo

Los datos referentes a los precios de los combustibles Maya y WT! forman series
de tiempo, por ello es importante definir lo que es una serie de tiempo y algunas de sus
caracteristicas.

Una serie de tiempo se define como una secuencia de observaciones ordenadas
por una unidad de tiempo, es decir, son observaciones realizadas sobre algan factor o
avento en particular, las cuales seran obtenidas de manera discreta o continua, con ia
restriccion de que el tiempo entre observaciones debe ser constante durante todo el
periodo de estudio, ya que no es recomendable tener observaciones que, por ejemplo, en
un principio sean mensuales, después semestrales y luego anuales.

Cuando se habla de observaciones de tipo discreto se estd considerando que
éstas se realizan de manera periédica y aislada, por ejemplo series de tiempo anuales,
mensuales, semanales o diarias. Existen también las series de tiempo de tipo continuo,
que son observaciones instantdneas del evento, estas series son menos frecuentes,
ejemplos de éstas serian las mediciones realizadas por un oscilégrafo el cual registra
todas las oscilaciones de un ampiificador de sonido, o bien mediciones hechas por un
electrocardiograma.

Lo que se espera de una serie de tiempo es que las observaciones estén
igualmente espaciadas y que no presenten datos faitantes. Cuando existen datos faltantes
y éstos no pueden ser obtenidos, o que se hace es completarios utilizando un método
tedrico. Existen muchos métodos que pueden ser utilizados para este fin, por ejemplo,
uno de ellos consiste en reempiazar el dato por el valor promedio del resto de {a serie o
bien utilizar e! valor promedio del periodo en el cual el dato es faltante. Otro método
consiste en calculario como el promedio de las dos observaciones adyacentes, lo que
matematicamente es conocido como punto medio.
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2.4.1 Tendencia, Estacionalidad y Ciclos

La utilidad de estudiar y analizar una serie de tiempo es variada y no sélo es de
caracter estadistico; su estudio permite visualizar el comportamiento de la variable a
través del tiempo, considerando diferentes aspectas que la caracterizan, como son:
tendencia, ciclicidad, comportamiento estacional y los movimientos irregulares; siendo su
ditimo fin pronosticar a futuro valores de la serie que permitan planear politicas
econdmicas o sociales que involucren a la variable,

Existen esencialmente dos maneras de vincular los factores que conforman una
serie de tiempo una de ellas es el método multiplicativo y otra es el método aditivo. Si se
denota como Ty, C,, Sy, k a las componentes de tendencia, ciclicidad, estacionalidad y
movimientos imegulares en el tiempo { respectivamente, entonces en el modelo
muitiplicativo se suponeque Y,=T;C; S|, yenesimodelo aditivo Yi=T,+C, + S+ .

Resulta importante estudiar cada una de estas componentes por separado para
entender el comportamiento general de la serie.

La tendencia puede definirse como la evolucion de 1a serie a lo largo del tiempo. Lo
mas comin es suponer que la tendencia es lineal, s decir que depende lineaimente del
tiempo, sin embargo es posible que ia tendencia sea de tipo exponencial en cuyo caso se
supone que la tendencia es un porcentaje de crecimiento casi constante.

La mayoria de las veces es facil observar si una serie sigue determinada tendencia
con s6lo observar su gréfica. Del grafico 2.5, donde se muestra la relacién de los precios
de los crudos, se puede observar que la serie Maya/WT| sigue una tendencia ligeramente
decreciente. Existe otra posibilidad para determinar de un modo mas formal si existe
tendencia en la serie, se come una regresién simple en la cual se haga depender a la
serie del tiempo, entonces para el caso de los crudos se obtuvo como resultado la
siguiente ecuacién, los valores entre paréntesis indican, el valor del estadistico t
comespondiente a cada uno de los parametros y el p-value correspondiente, en ese
orden.
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(Maya/WTI), = 0.794013 — 0.0004839 t
(75.5427,0) (-7.11735,0)

efectivamente se puede concluir que la serie tiene una tendencia negativa aunque muy
pequeia, pues el coeficlente asociado a la variable tiempo es estadisticamente
significativo.

E! otro factor importante es la estacionalidad de la serie, es decir, si ésta sigue un
comportamiento de acuerdo con periodos fijos, o dicho de otra manera, si se presentan
patrones repetitivos a |o largo del aflo en ciertas estaciones por ejemplo. Para determinar
si la serie es estacional se puede tomar una especie de indice, el cual se forma
promediando todos los valores comrespondientes al mes y después utilizando dicho indice
se ponderen los datos, esto elimina la posible estacionalidad de los datos. Al realizar este
procedimiento para los datos de la relacion de crudos, el cambio en los valores no fue
muy significativo por tanto se concluye que la serie no presenta un patron estacional.

Para observar si existia un patrén estacional en los datos de la relacién Maya/WTi
se formaron las variables D, que funcionaran como indices, se formaron doce variables de
este tipo, una referente a cada mes, las cuales consisten en arreglos formados por ceros
y unos. Por ejemplo, la variable corraspondiente al mes de enero consiste en una variable
con unos en las posiciones comespondientes a dicho mes y ceros en los lugares
restantes. Una vez formadas las variables estacionales, se corre una regresién que las
contenga como variables indepsndientes. Los coeficientes obtenidos en la regresion se
utilizan para desestacionalizar a la serie, ya con los datos sin la tendencia lo Gnico que se
hace es dividir cada dato entre el coeficiente comrespondiente.

En el gréfico 2.9 se muestra los cambios en la serie de la relacion Maya/WT|{
después de haber eliminado la tendencia y la estacionalidad de la serie. En efecto del
gréfico es observable que la serie original seguia una tendencia decreciente, pero al
comparar la serie sin tendencia y aquelia a la cual ademas se le eliminéd la estacionalidad,
ambas series son sumamente parecidas, |a diferencia consiste en que se marcan mas las
pendientes de los periodos de crecimiento y de decrecimiento.
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Grifico 2.9 Relacién Maya/WTI sin tendencia y sin estacionalidad
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Finalmente el otro factor que caracteriza a una serie es |la presencia de ciclos, a
este factor se le prestara mayor atencion, pues como se dijo antes es una de las
caractaristicas mas importantes a modelar, por tanto su andlisis se realizard mas
adelante. Por el momento séio se diré que para el caso de los crudos la ciclicidad de la
serie es clara, sin embargo la duracién de los ciclos varia de acuerdo a la dpoca, es decir,
no se conservan de la misma longitud durante todo el pericdo de estudio.

Por ejemplo, en la gréfica de |la relacién Maya/WTI se observan ciclos de duracion
indefinida, es posible considerar que el primer ciclo se presenta de 1980 a 1992, periodo
en el cual los datos crecen y decrecen de manera apreciable, después se puede
considerar un ciclo de menor duracion que abarcaria de 1982 a 1998 y finalmente se
tiene el inicio del proximo ciclo que va de 19398 al final del periodo de estudio. Sin
embargo, la apreciacion antes descrita de los ciclos es solamente una de entre otras que
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se pueden apreciar, por ejemplo, se puede considerar que se forman ciclos de duracion
de seis afios, los cuales estdn definidos por un crecimiento durante los cuatro primeros
aflos para decrecer durante los dos Gltimos.

Si se observa el grifico de la diferencia Maya-WT| en este caso los ciclos que se
observan son algo diferentes. Durante los primeros cinco afios los datos presentan un
periodo de crecimiento y desde 1985 hasta 1992 los datos siguen una tendencia
decreciente, con lo cual se forma el primer ciclo que duraria de ese modo doce afos;
después de 1992 la serie vuelve a crecer y comienza el decrecimiento a partir de
entonces, pero en 1988 frena el decrecimiento y vuelve a crecer pero sélo por un periodo
muy corto, alrededor de dos aiios, y despuéds decrece nuevamente.

El altimo factor que compone a una serie es lo que se conoce como el factor
irregular, en él se engloban todos los efectos aleatorios que afectan a la serie, pero que
no pueden ser explicados por efectos determinados y por lo tanto son impredecibles.

2.4.2 Estacionariedad

Al trabajar con series de tiempo una de las primeras consideraciones que se hacen
as que la serie con la que se esta trabajando es estacionaria, es decir, que tanto su media
como su varianza son constantes y que ademas la covarianza entre observaciones
tnicamente depende del tiempo entre ellas y no del momento en que se calcula. Sin
embargo, en la realidad es frecuente encontrarse con series que no lo son,

Una serie de tiempo puede ser concebida como una sucesidn de observaciones
generadas por un proceso estocdstico, esto Hleva a definir lo que es un proceso
estocastico. Un proceso estocistico s un conjunto de variables aleatorias asociadas a un
conjunto indice de nimeros reales, de tal forma que a cada elemento de dicho conjunto le
corresponda una y s6lo una variable aleatoria. En el caso de las series de tiempo el
conjunto indice considerado se toma en relacién al tiempo.

Uno de los procesos estocasticos que mas se ha estudiado es el conocido como
proceso estocdstico estacionario. Un proceso estocastico es estacionario si su media y su
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varianza son constantes en el tiempo y si ademas el valor de la covarianza entre dos
periodos depende solamente de la distancia o rezago entre estos dos periodos y no del
tiempo en el cual se ha calculado la covarianza. Es decir, lo que se espera es que no
importando el instante en el cual se midan la media, la varianza y la covarianza, éstas
deben permanecer iguales. Matematicamente se dice que si Y, es una serie de tiempo
estocastica con las siguientes propiedades,

E[Y] = p (cte.)
Var [Y{ = E[(Y: - 0)?] = o* (cte.)
Cov Y1, Yix]) = E[(Y1 -~ 1) ( Yeex - 1) ] = 9(K)= v«

entonces el proceso estocdstico del cual proviene es estacionario.

Para probar la estacionariedad de la serie es posible considerar la grdfica de ésta
a lo largo del tiempo y observar si su comportamiento conserva las propiedades que debe
cumplir para ser estacionaria. Una manera mas precisa para determinar si existe 0 no
estacionariedad es una prueba sencilla basada en la funcién de autocorrelacion (FAC), la
cual para el rezago k esta denotada por p, , y se define como

oy =1t
Yo

Este cociente de cormelacion, al igual que los demas se encuentra entre -1 y 1. Al
graficar p, frente a k, se obtiene lo que se conoce como correlograma. En la practica ef
calculo del cociente se realiza con los datos muestrales y por lo tanto el correlograma
obtenido recibe el adjetivo muestral.

Si se observa la grafica 2.5 de la relacion Maya/WT|, se puede establecer que aun
cuando durante ciertos periodos la serie se aleja de su media, la cual es igual a 0.73,
regresa a una vecindad de la misma, esto indica que la media de las observaciones
permanece constante a lo largo del periodo, faltaria entonces verificar si la varianza y las
covarianzas cumplen con las propiedades deseadas.

* TESIS CON
FALLA DE ORIGEN




Capitula 2. Obtencién y descripcion estadistica de los datos

En la tabla 2.1 se presenta el comelograma muestral de la relacion Maya/WTI,
flegando hasta el rezago 20. En éste, se observa que la funcibn de autocorrelaciéon
comienza en un valor muy grande y va disminuyendo paulatinamente conforme la
separacion entre observaciones se va alejando, es decir, cuando el orden del rezago
aumenta la correlacién entre las observaciones es menor. Sin embargo dicho
decrecimiento se puede considerar que es rapido, este patron en el comportamiento de la
serie es una indicacion de que ésta es estacionaria.

Tabla. 2.1 Correlograma de Maya/WTl
Autocorrelacion Congl}cibn Parcial AC PAC Q-Estad. Prob

ey M| 1 0917 0917 227145  0.000
K e | 4 1 2 0818 -0140 408.31  0.000
Kiasend | 3ot 3 0732 0043 553.83  0.000
Kl 4 4 0653 -0.024 67024  0.000
Nl 1o 5 0.585 0026 764.08 0.000
Kl | R 6 0529 0019 841.05 0.000
N adl| K 7 0488 0058 90682 0.000
Nl | T 8 0469 0108 967.90 0.000
Nl | a4 9 0453 -0.010 10250 0.000
Kol | 4 1 10 0423 -0071 10751  0.000
N etl IS N N | 11 0390 -0.004 1117.8  0.000
R et R | 12 0354 -0.035 11531  0.000
R Bl B A | 13 0300 -0.117 11785  0.000
Nl | 14 0244 -0.022 11854  0.000
N 1 15 0.481 -0.087 12047  0.000
4o N 18 0.143 0.113 12108  0.000
o | 17 0.132 0078 12156  0.000
N o 18 0.138 0070 12211  0.000
N K 19 0.154 0067 1228.0 0.000
I o1 1 20 0.163  -0.066__ 12357  0.000

Sin embargo este criterio resuita un tanto subjetivo para determinar si la serie es
estacionaria o no, y aunque es adecuado en algunos casos para otros el comportamiento
no es tan claro y es necesario utilizar otros métodos. Una prueba altemativa para
determinar la estacionariedad de una serie es la prueba de la ralz unitaria, de manera
global esta prueba consiste en efectuar el siguiente modelo de regresion

Yy =pYia 5
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si como resultado de éste se obtiene que estadisticamente p = 1, entonces surge io que
se conoce como el problema de raiz unitaria y se dice que la variable Y, tiene una raiz
unitaria. En algunas ocasiones en lugar de considerar la regresion anterior se efectia la
siguiente que es equivalente,

VY, =(p - DY+
= 8Y 4 + &,

Entonces para determinar si una serie es estacionaria de acuerdo con esta prueba
lo que se hace es efectuar la regresion comespondiente y determinar si p es
estadisticamente igual a 1, o atemativamente, si 5 es igual a cero, utilizando por ejemplo
ol estadistico ¢t de Student. El valor de t asi obtenido no sigue una distribucion ¢ de
Student, sin embargo se han elaborado tablas de los valores criticos de este estadistico,
el cual se conoce como el estadistico t de Dickey-Fuller y que fueron mejorados por
MacKinnon. Entonces se tiene que si el valor absoluto del estadistico t excede los valores
absolutos criticos de Dickey—Fuller o de MacKinnon, entonces no se rechaza la hipétesis
de que la serie de tiempo es estacionaria. Pero si por el contrario el valor es menor que el
valor critico, la serie de tiempo es no estacionaria.

En algunas ocasiones la prueba se aplica a regresiones en las cuales se incluyen
los términos de la constante y de la tendencia, es decir, se consideran modelos con
alguna de las siguientes formas,

VY, =B, +8Y, +e,
VY, =B, +B,t+8Y,, +¢,

Finalmente al aplicarte la prueba a la variable de la relacion Maya/WTI se obtiene
que el valor absoluto de! estadistico t caiculado es 3.8358, que es mayor que los valores
criticos comespondientes, por lo tanto la serie es estacionaria, y por lo tanto no es
necesario diferenciaria. La tabla 2.2 muestra los resultados obtenidos en la prueba, asi
como la regresion realizada. En la regresién se considerd el modelo en el cual se incluye
la constante pues al incluir ia tendencia, ésta resultaba estadisticamente no significativa.
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Tabla 2.2 Prueba de la Raiz Unitaria al Maya/WTI

Hipétesis Nula : RELMAYAWTI tiene una raiz unitaria
Exoégena: Constante
Longitud del rezago: 1 (Automético, Rez. Max.=15)
t-Estadistico  Prob.*

Prueba Estad(stica Dickey-Fuller -3.835893  0.0029
Valores criticos: 19 nivel -3.454906

5% nivel -2.872244

10% nivel -2.572547

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

Prueba Dickey-Fullar Aumentada

Variable Dependiente: D(RELMAYAWT1)

Método: Minimos Cuadrados

Muestra (ajustada): 1980:03 2002:03

Observaciones Incluidas: 265 después de ajustar extremos

Variable Coeficiente Ermor Std. t-Estadistico Prob.

RELMAYAWTI(-1) -0.003566 0.024392 -3.835803  0.0002
D(RELMAYAWTI(-1)) 0.168175 0.060651 2.772825 0.0080

[ 0.068264 0.017918  3.809753  0.0002
R-cuadrada 0.087451 Media var. depend. 2.43E-05
R-cuadrada ajustada  0.060332 D.S. var. depend. 0.037461
E. S. de regresion 0.038313 Akaike criterio -3.782018
Suma resid. Cuad. 0.345485 Schwarz criterio -3.741491
Log likekhood 504.1172 F-estadistico 9.475140
Durbin-Watson 1.883351 Prob(F-estadistico) 0.000108

El hecho de que una serie sea no estacionara no es tan grave como parece,
existan métodos sencilios para solucionar este problema y convertiria en una serie con la
condicién deseada. En la mayoria de las ocasiones la no estacionariedad de la serie se
debe Unicamente a una afectacion en el nivel de la serie, es decir la serfie cuenta con una
tendencia propia.

En estos casos es posible eliminar la tendencia mediante la aplicacién del
operador diferencia un nimero apropiado de veces. El orden del operador diferencia es
de gran importancia, si se aplican diferencias a series que ya son estacionarias, éstas
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seguirdn siendo estacionarias, lo cual significa que puede sobre diferenciarse una serie
generando asi problemas, pues al diferenciar la serie, la varianza de ésta se incrementa,
lo que puede provocar problemas en la identificacion del modelo y ademas de que se
pierden observaciones innecesariamente. Entonces para conocer cuantas veces es
adecuado diferenciar la serie para volveria una serie estacionaria, €s necesario analizar
para qué rezago el coeficiante de autocorrelacion es practicamente nulo, de forma tal que
la diferencia del orden de ese rezago es la adecuada.

2.5 Andlisis de Regresion para el caso especifico de los crudos

Como segundo punto importante en el andlisis fue elaborar un analisis de
regresion para ambas series. Se considera una regresion simpie en la cual la variable
dependiente sea el Maya y el regresor o variable independiente el WTI, esto con el
objetivo de encontrar una posible relacion entre ambas variables.

Los resuitados obtenidos condujeron a suponer que existe correlacién serial en los
efrores, pues aun cuando el valor de la R? es significativo, 0.96, rasulta que el valor del
estadistico Durbin-Watson es bajo, indicando la posibilidad de autocorrelacion, el
resultado del estadistico es de 0.28, sin embargo lo mas probable es que las variables
estén cointegradas.

Ademas el gréfico de los residuales (Grdfico 2.10) indica la posible presencia de
heteroscedasticidad, ya que a mayor precio del WT1 la varianza es mayor, violando el
supuesto de varianza constante, es decir, los residuales se acumulan formando una
especie de cono, cuya cuspide se encuentra del lado izquierdo donde ios precios son
bajos, para los cuales el error cometido es pequefio. De nuevo, se presentan diferencias
entre los pracios del WTI menores y mayores que 40. Los residuales correspondientes a
precios mayores tienen errores grandes, pero no tienen ningin comportamiento
apreciable a simple vista, lo cual si ocufre para el otro grupo.
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Grifico 2.10 Residuales & WTI

Reskdual

10 20 30 40 50 [-1¢) 70 80 80
wWTI

Si se analiza el comportamiento de los residuales a través del tiempo, como se
muestra €n ! grifico 2.11, entonces es posible observar que los residuales mayores se
presentan en los primeros meses del estudio, y para observaciones posteriores el valor de
los residuales disminuye. Otro aspecto importante de ver, es la presencia de ciclos en el
comportamiento de éstos, pues se aprecia que los residuales crecen y decrecen de

manera periédica, con ciclos de duracién indefinida.

Grifico 2.11 Residuales & Tiempo
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Al observar el gréfico de dispersion de los datos (grafico 2.12) se puede apreciar
que la relacion entre ellos es efectivamente lineal, no obstante es notable que para
precios del WT| mayores a 40 doblares, @l comportamiento estructural cambia, variando la
dispersion de las abservacionas.

Gréfico 2.12 Dispersién WTI & Maya
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2.5.1 Cambio estructural en {os datos

En los andlisis que se han hecho hasta este momento, se intuye sobre la posible
diferencia en el comportamiento para las observaciones comespondientes a precios del
WTI mayores que 40 y las menores, lo cual es posible explicario con un enfoque socio-
politico, ya que cuando los precios aumentan significativamente, éstos deben ser
controlados para lograr que estos bajen a niveles aceptables.

Para verificar si efectivamente existe diferencia entre ambos bloques se puede
utilizar la prueba de Chow, es una prueba sencilla que utiliza las sumas de cuadrados de
los residuos para determinar si existe diferencia estructural entre ambas. Por tanto es
necesario correr las regresiones por separado de cada uno de los bloques, después,
utilizando los resultados de las sumas de cuadrados de los residuales correspondientes a
cada regresion, asi como el comespondiente a la regresién en la cual no se hace
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distincién aiguna, se construye un estadistico con distribucion F de Fisher y se compara
con su correspondiente valor en tablas para rechazar la hipétesis de que ambas series
tengan e! mismo comportamiento estructural.

Entonces considerando la regresién para precios del WT1 mayores que 40 se
obtuvo que la suma de cuadrados debida a los residuales es S; = 1186.4029, teniendo
73 = ny - k grados de libertad y para la regresion con precios menores que 40 la suma de
cuadrados es de S3= 742.3284 con 190 = n, - k grados de libertad. Siguiendo el algoritmo
de la prueba, se suma los valores de dichas sumas de cuadrados, de donde se obtiene
S.= 1928.7314 que tiene 263 = n, + n; - 2k. Finaimente se calcula Ss = 394.5394, la cual
rasulta de restarle a la suma de cuadrados de la regresion sin distinciones $, = 2323.2708
el valor de S,.

Se forma entonces el estadistico F de la siguiente manera,

S

K
—S.
n,+n,; - 2K

F= = 26.8985

En la férmula anterior k comesponde al nimero de pardmetros estimados, que en
este caso particular es igual a 2. Dado que el valor de F obtenido es mayor que el
comespondiente valor en tablas de F,e), Se rechaza la hipolesis de que ambas
regresiones tienen el mismo comportamiento estructural, es decir, no hay estabilidad
estructural y resulta conveniente saparar los datos de acuerdo al precio del WTI.

A pesar de que los resuitados asi obtenidos parecen ser logicos, existen
problemas al utilizar la prueba de Chow, ya que los supuestos en los que se basa esta
prueba estan referidos a que los términos de error de ambos bloques estén distribuidos
con la misma varianza (homoscedastica) y que son independientes. Dado que ambos
bloques no tienen varianza constante, se violan los supuestos de la prueba y por lo tanto
los resultados obtenidos no son vdlidos. A pesar de esto la presencia de un cambio
estructural es posible, pero serd necesario encontrar otra manera de detectarta.
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Capltulo 2. Obtencién y descripcién estadistica de los datos

Los resultados asi obtenidos indican la diferencia entre ambos bloques, sin
embargo no es posible saber si dicha conclusidon se debe a la diferencia en los valores de
las intersacciones at origen, a la diferencia en los valores de las pendiantes, 0 a ambos.
Con el fin de detectar cual es el origen de ta diferencia se realizaron regresiones
incluyendo una variable dicotémica D, que diferenciara entre los precios del WT| mayores
que 40 y los menores, es decir, la regresidon propuesta es,

Maya =a; + i WTI +82 D;+

donde la variable dicotémica esta definida como,

{ 0 si WTI1>40

O=11 si wn <40
Al considerar esta regresién lo que se esté probando es si la diferencia estructural
varia en la ordenada al origen, es decir, s6 pruseba si la recta ajustada para ambas
bloques es la misma o varia unicamente en su ordenada al origen, pero conservando la
misma pendients. Por io tanto el coeficiente de la variable dicotémica es sl que interesa, si
éste resultara significativamente diferente de cero, se concluiria que las rectas ajustadas
son diferentes pero paralelas, o en caso contrario las rectas serian las mismas. De los
resultados de la regresion se obtiene un estadistico t significativo correspondiente a la
variable dicotdmica, y por lo tanto las intersecciones en el origen son diferentes en ambas

rectas. Ei modelo resuitante es el siguiente, entre paréntesis se muestran los estadisticos
t corespondientes.

Maya = 5.57135 + 0.71382 WTI - 5.89694 D,
(4.2319,0) (33.4869,0) (-7.0082, 0)

Como el estadistico t referente a la variabie dicotdmica es significativo, se concluye
que existe diferencia entre las intersecciones al origen de ias rectas de los bloques.
Entonces, como para precios del WT| mayores que 40 la variable dicotdémica vale cero, en
este caso la recta ajustada tiene un intercepto igual a 5.57; y para menores que 40 la
variable dicotémica vale uno y por lo tanto el intercepto es igual a -0.32; pero en ambos
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casos el valor de la pendiente se conserva igual, es decir se tienen los siguientes

' resuitados,

E [ Maya | WT|, Dicot.=1] =-0.32559 + 0.71382 WT| si WTI <40
E [ Maya | WTI, Dicot.=0] = 5.57135 + 0.71382 WTI si WTI > 40

Con o anterfor se ha probado que entre las rectas que ajustan a cada bloque la
diferencia se da unicamente en la interseccion, pero puede ocurrir que ademas difieran en
la pendiente, es decir, que el coeficiente de la variable independiente WTI| sea
significativamente diferente de cero. Una manera de probar esto es mediante una
regresion que involucre como variable independiente el producto del WTI por la variable
dicotémica, si ademas se inciuye la variable dicotémica como tal, seré posible, igual que
antes, distinguir entre las intersecciones. Entonces la regresion propuesta es:

Maya = a; + By WTl+a; D, + B2 (WTI+ D)+ y

Considerando el supuesto basico E[w) = O al calcular las esperanzas condicionales
se obtiene:
E[Maya |WTI, Di=0]=a, + By WT! cuando WT1 > 40
E[Maya |WTL, Di=1]=(ai+az) + (B4 +p2) WTI cuando WTI < 40

Los resultados de dicha regresion estan dados a continuacion y es claro observar
que el coeficiente comespondiente a la variable dicotémica resultd significativamente
diferente de cero y el coeficiente de! producto entre WT! y |a variable dicotémica también
es diferente de cero, aun cuando su estadistico t es cercano a 2. Por tanto se puede
concluir que ambos bloques tienen diferentes rectas ajustadas, con ordenadas al origen y
pendientes diferentes.

Maya = 7.10998 + 0.68816 WTI - 9.19963 D; + 0.09754 (WT! « Dy)
(4.6988,0) (27.8768,0) (-5.0217, 0) (2.0264, 0.0437)

TESIS CON

| FALLA DF ORIGEN



Ca encion i6n esta ca de los datos

Ademas si se calculan las esperanzas condicionales que permiten diferenciar las
dos rectas resultantes se tiene,

E [Maya |WTI, D,=0]= 7.1099 + 0.6881 WTi cuando WTI > 40
E[Maya |WTI, D;=1 )= -2.0896 + 0.7857 WTI cuando WTI! < 40

De donde resulta clara la diferencia entre las rectas resultantes para los bloques,
ademas se obsefva que la inclinacién de la recta cuando el precio del WT) es mayor que
40 es de poco mas de 34° y cuando el precio es menor que 40 el angulo de inclinacion es
de aproximadamente 38°, esto explica porque el valor del estadistico t correspondiente al
producto de la variable dicotomica por el WTI, es poco significativo, ya que si bien es
cierto que las pendientes son diferentes lo son solamente por una diferencia pequeria.

Ademéas podria ser conveniente realizar una regresion por tramos estableciendo
como punto umbral el precio de 40 dblares para el WTI, éste punto donde existe un
cambio estructural en los datos. Utilizando la variable dicotdmica, se puede realizar una
regresién por tramos, diferenciados de acuerdo al precio del WTI, en la cual las variables
explicativas sean ei WTI tal cual y una variable calculada como ( WTI - X*) D;, en donde
X* se refiere al valor en el cual se considera existe un cambio estructural, es decir, se
propone el siguiente modelo

Maya = a, + B1 WTl + B; (WTI -X*) D; + 1y

Si B2 no es estadisticamente significativo, es decir que puede considerarse igual a
cero, entonces la regresion por tramos no es conveniente, ya que en ese caso las rectas
ajustadas en cada tramo son iguales. Este hecho resulta mas claro al analizar las
esperanzas condicionadas del modelo.

E [Maya [WTI, D=0, X* | = a, + B, WTI
E[Maya |WTI, D=1, X" ]1=ay ~ B2 X" + (B + B2 ) WTI

DE ORIGEN
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En este caso particular de los precios de crudos, el valor de X* es 40, pues es el
valor en el cual se marca el cambio, no se considero la constante a4 ya que al correr la
regresion resultd ser estadisticamente insignificante, asi los resuitados de la regresion son
los siguientes:

Maya = 0.795835 WTI + 0.137443 (WTI - 40) D;
(153.2219, 0) (9.352538, 0)

Como el valor de B. es significativamente diferente de cero, se concluye que una
regresion por tramos es conveniente, reafirmando asi que el comportamiento estructural
en cada tramo o bloque es diferente.

A partir del andlisis anterior, se muestra una clara diferencia en el comportamiento,
sin embargo se debe observar que los precios del WT1 que cumplen con ser mayores que
40 délares son aquelios observados al principio del periodo, es decir, los precios desde
enero de 1980 hasta diciembre de 1985; después de esta fecha el pracio del WTI no ha
excedido los 40 ddlares saivo en tres ocasiones que fueron a finales de 1990, fecha
cercana a la guermra del Golfo Pérsico.

La eleccion del valor donde se da el cambio estructural se designé por observacion
del diagrama de dispersion de las variables, donde efectivamente se observan dos
grupos. El primero commespondiente a precios bajos presenta un comportamiento denso,
es decir los datos estan mas agrupados, por otro lado el grupo para precios mayores,
presenta mayor dispersion. Asi el valor umbral de! cambio estructural igual a 40, se
considers éste como un precio intermedio entre ambos grupos. Sin embargo, si se cambia
dicho valor umbral y se realiza la comespondiente prueba de Chow, por ejemplo, se
obtiene que al considerar como valor umbral un precio menor a 28 délares entonces los
resultados obtenidos dicen que no existe cambio estructural, pero cuando el valor umbral
es mayor que 28 entonces los resuitados son cada vez mas significativos y muestran que
hay cambio estructural. Esto muestra que para valores mayores del comportamiento de
los datos no sigue un comportamiento que sea posible caracterizar por una recta
determinada, es decir, cada vez que se varia el precio es posible hacer un ajuste
diferente.
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Capitulo 3
REGRESION DINAMICA

3.1 Descripcién de las funciones de transferencia

En los anexos 2 y 3 se resumid de manera general los conceptos y la teoria del
andlisis de regresion y del anélisis de series de tiempo. Ambos métodos permiten modelar
de manera satisfactoria el comportamiento de un conjunto de datos, que en el caso de las
series de tiempo consisten en observaciones a lo largo de un determinado periodo. Sin
embargo, existe una manera de que ambos métodas se complementen logrando con ello
una mejor aproximacion al comportamiento real.

En el enfoque de regresion clasico se busca modelar a la variabie Y en funcién de
la o las variables X pudiendo considerar los valores rezagados o actuales de ellas, con la
restriccién de que las variables X no estén relacionadas entre ellas y que expliquen
adecuadamente el comportamiento de Y, sin embargo se sabe que los modelos ocbtenidos
no son del todo perfectos y que por tanto, se producen ermores. Dichos errores contendran
{a parte de variabilidad de Y que no fue explicada por las vanables X involucradas en et
modelo.

El andlisis univariado de series de tiempo permite encontrar modelos que
describan el comportamiento de la serfie en estudio, haciendo que la variable se explique
por si misma utilizando sus valores rezagados para ello. Entonces es posible vincular el
enfoque de regresién cldsico con el andlisis de series de tiempo con el objetivo de
construir modelos que permitan hacer estimaciones mdas precisas. A esta combinacion
entre los modelos de regresion clasicos y el andlisis de series de tiempo, se le conoce
como regresién dindmica, funciones de transferencia o modelos MARMA (modelos
multivariados autorregresivos de medias méviles).

Por lo tanto una forma efectiva de explicar la parte de la variabilidad que no fue
explicada por las variables incluidas en el modelo, es utilizando el analisis de series de
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tlempo para ajustar un modelo ARIMA a los errores resultantes, de modo tal que se pueda
explicar dicha variabilidad. Los resultados asi obtenidos mejoran los modelos y los
pronodsticos realizados, debido a que serd posible estimar los valores de los ermores de
acuerdo con el modelo ARIMA correspondiente.

Se concluye entonces que las funciones de transferencia relacionan la varable
dependiente con sus propios valores rezagados, con Ios valores actuales o rezagados de
una o mas variables independientes, y con un emor que esta parcialmente explicado por
un modelo de series de tiempo.

Para desarroliar la teoria de la regresion dinamica se dird que los modelos de este
tipo para una serie de tiempo Y, pueden interpretarse como una representacion
matemdtica que descompone a la serie en dos partes, la primera comprendida por todas
las variables explicativas incluidas en el modelo y la segunda parte determinada por el
efecto de las variables excluidas del modelo. Lo anterior se puede escribir
mateméticamente como,

Y=Y + N,

donde Y{* es la parte explicada por las variables explicativas incluidas en el modelo y N,
representa ja parte no expiicada.

Para el desarolio tedrico det modelo se considerara, por simplicidad, solamente
una variable explicativa, X,, y se denotara por N, al procaeso de Inercia.

Los principios basicos para la construcciéon de un modeio de regresion dinamica son:
a) La variable explicativa X; influye sobre Y., para k = 0 pero no al contrario, es
decir, no existe una relacion entre Y, y X..«, con lo cual se establece una relacién

unidireccional entre las varables.

b) La relacion entre la variable explicativa X, y la dependiente Y, es constante en el
periodo muestral analizado.
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¢) La respuesta de Y; a las variaciones de X, puede aproximarse de forma lineal. Es
decir,

Yy = VX + Vi Xq + Vo X g o

donde los coeficientes v, son constantes a determinar. La representacion de los
coeficientes v; en funcién del retardo i se denomina funcién de respuesta a
Impulsos o funcién de transferencia.

d) La parte de Y, no explicada por X, contendra el efecto de otras varables
relevantes excluidas deli modelo, este factor se llamara proceso de inercia N, y
podra descomponerse en dos partes,

Ne=fi+ a,

donde f, representa su parte predecible y a: es un proceso de riido blanco.

Es posible, que si todas las variables relevantes fueron inciuidas en el modeio,
entonces la parte f,, la cual representa la parte predecible del proceso de inercia, sea igual
a cero, es decir, el proceso de inercia sea ruido blanco.

Cada parte del modelo de regresion dindmica se ajusta por separado, integrando
los resultados individuales posteriormente, para formar asi el ajuste completo. Por elio es
necesario determinar la manera en que se ajusta cada una de las partes, estimando ios
parametros de las ecuaciones que |os ajustan.

3.2 Parametrizacidon de la funcién de transferencia

La primera parte que se identificara sera la que representa el efecto de toda la
historia de la variable X, sobre la variable Y,, cuya ecuacién estd dada por:

Y =vo XKy Ve X+ v X +...

=(vo+viB+ v B2+ )X,
=v(B) X
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El objetivo aqui, es estimar los coeficientes v; que determinen la ecuacion anterior.
Si se supone que X; sufre un impulso unitario, es decir, que toma el valor uno en t y cero
en los demas periodos entonces cada uno de los coeficientes v, representara la respuesta
en el periodo t+i, ante la presencia de dicho impulso.

La representacion de v(B), el polinomio de retraso, contlene una infinidad de
parametros, por tanto no es posible estimarlos a todos. Para solucionar dicho problema se
puede considerar un polinomio w(B) como una aproximacién de v(B), donde wy, (B) esta
definido como:

Wm(B) = wo + Wi B + w; B2+ ...+ w,B™

o bien, se pueden considerar una infinidad de ellos pero con una estructura de
amortiguamiento, como lo es:
w ]

—— 1 B +52B?
<= s8) wWe(1+ 8B + + )

pero una representacion general es suponer que v(B) sigue una estructura como la que se
muestra a continuacién, que consiste en un cociente de polinomios de tipo automegresivo
y de medias moviles,

Wo(B) W, +wW,B+w,B% +. .. +w, 87

Ve = 5.® - 1-68 - ~5,B

Algunas veces |a respuesta a un impulso no es inmediata y por lo tanto el sistema
reacciona a dicho impulso después de cierto tiempo, si se supone que el tiempo
transcurvido desde que ocurrié el impulso y el momento en que se inicia el efecto es b
entonces sara necesario anadir este nuevo parametro a la estructura de v(B), obteniendo
lo siguiente,

V(B) - ZM((BB)) Bb

donde, si b=0 entonces la respuesta al impulso es instantanea, pero si es diferente de
cero comienza b periodos después. Asi la estructura de v(B) queda caracterizada por los
pardmetros de media—movil, autorregresivo y de respuesta, (m,a,b).
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Para especificar los parametros que determinaran la estructura de v(B) serd de
utilidad examinar 1as funciones de correlacién total y parcial, ya que existe una analogia
entre los procesos ARMA y las funciones de transferencia, o cual se debe a que la
funcién de respuesta a impulsos (FR/) de una funcion de transferencia con parametros
(m, a, b) es similar a la funcién de autocorrelacion simple (FAS) de un proceso ARMA con
parametros (m, ), la unica diferencia es que la funcion de respuesta a impulsos
comienza con un valor wg en el retardo t + b mientras que el correlograma comienza con
un valor de uno en el retardo cero. En la FAS de un proceso ARMA(m, a) se presentan
los primeros a valores sin pauta fija y a partir del rezago a+1 sigue una estructura
sencidal o exponencial. El comportamiento en la FR/ de una funcion de transferencia es
muy semejante al de la FAS, con la unica diferencia debida al tiempo que se tarda en
responder al impulso. En resumen, se concluye que al identificar una funcion de
transferencia con fos parametros (m, g, b), se tienen:

a) Los primeros b coeficientes iguales a cero

b) Los siguientes m, es decir, de b a b+m no siguen una estructura fija de variacion
c) Y a partir de b+m+1 decrecen con un comportamiento exponencial o senoidal.

Relacién de la FAS de un proceso ARMA y la FRI de una funcién de transferencia (b=0)

ARMA (p.q) Funcién de Transferencia
Y, = ¢;'(B)8,(B)a, Y, = 8;(B)w, (B)X,
Estacionario (estable) si las raices de Estacionario (estabie) si las raices de
$,(B) = Oestan fuera del circulo unitario §,(B) = 0 estan fuera del circulo unitario
Sip=0yq=0 Sia=0y m»0
q coeficientes distintos de cero el resto m coeficientes distintos de cero el
son nulos resto son nuios
. - Sia#0y m=0
[7] Sipr0yq=0 = . et
<< : " [r4 Decrecimiento geomeétrico y/o
i | Decrecimiento geométrico y/o senoidal ret exponencial
Sipx0yq=0 Siaz0y mz0
Decrecimiento con valores iniciales sin Decrecimiento con valores iniciales
pauta fija sin pauta fija
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Asi se concluye que la parte Y, explicada por las variables incluidas en ef modelo
se parece a un proceso ARMA(m, a) pero con una diferencia, es necesario considerar el
parametro b para marcar el periodo de retraso en la respuesta, tomando en consideracidn
que este parametro puede ser igual a cero, es decir, se puede escribir

wa(B)B®

Y,* =
' §,(B) !

3.3 Parametrizacion del proceso de inercia

Después de haber ajustado un modelo a la funcién de transferencia es posible
modefar ef proceso de inercia de la serie, o la parte no explicada por las variables
independientes, simplemente se supondra que dicha parte sigue el comportamiento de un
proceso ARIMA (p, d, q), es decir, que tiene la siguiente estructura,

$,(B)VIN, = 6,(B)a,

Por lo tanto para su estimacion se utilizaran los métodos de identificacién
utilizados en el andlisis univariado de series de tiempo, para encontrar el modelo que
mejor se ajuste al proceso de inercia.

Con estos Gltimos resultados se concluye que el modelo de regresion dinamica se
puede expresar como una combinacion de un proceso ARMA asociado a las variables
explicativas y un proceso ARIMA asociado a los residuales, es decir, tiene la siguiente
estructura®,

v, = w,_(B)B® X, s eq(a)d
$,(B)V

8,(B)

S Ver anexo A3 para mas detalles de fos modelos ARMA y ARIMA
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3.4 Generalizacién a mas de una variable explicativa

Todo lo anterior se ha explicado considerando sélo una variable independiente, sin
embargo, la generalizacion para varias series explicativas es sencilla. Si estas variables a
incluir no estan correlacionadas entre si, se calcula la funcidn de transferencia
comespondiente a cada una de las variables por separado y después se estima
conjuntamente el modelo global

Yi = va(B) Xat + va(B) X ...+ vi(B) Xia +N;

Las funciones de respuesta v(B) son el resultado de los andlisis de cada una de
las variables y se considerard como estructura de N, la més compleja de las obtenidas en
los andlisis por separado.

Cuando las series explicativas que se desean considerar no son ortogonales o
estan cormelacionadas, un procedimiento que es posible utilizar cuando se consideran
pocas variables, es utilizar los principios de regresion. Por ejemplo, si se consideran sélo
dos variables explicativas el proceso para construir el modelo conjunto es:

a) Construir la funcién de transferencia para una de ellas
Y =wn(B) Xu + Ny

b) Construir la funcion de transferencia entre ambas variables explicativas Xy, Xz
Xa = va(B) Xt + N¢*

¢) Utilizar N® como regresor de N, y estimar la funcion de transferencia
comrespondiente
Ni = wy(B) Ni* + A

d) Elmodelo global, sustituyendo los resultados anteriores estaria dado por
Yi = vi(B) Xy + va(B) Xzt - v21(B) Xy + A
= Yi = [ va(B) + va(B) v21(B)] Xy + va(B) Xz + A
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Finalmente se estima el modelo de acuerdo a la ultima ecuacion obtenida y se
realizan las pruebas, con el propésito de verificar los supuestos del modelo, y en caso de
ser necesario se realizan los cambios para mejorario.

3.5 Funcién de correlacién cruzada

Para la identificacion de la funcidn de transferencia sera de mucha utilidad la
examinacion de la funcién de correlaciéon cruzada, ya que como se ha mencionado antes,
existe una relacion con las funciones de correlacion que es muy importante y util. En el
caso particular de la funcion de comelacion cruzada, ésta pemmitird medir a relacion
causal entre las variables, para verificar que se cumple el principio de causalidad en el
que se basa la teoria de regresion dinamica.

Para definir la funcidn de comrelacion cruzada, se define primero la funcion de
covarianzas cruzadas. Dados dos procesos estacionarios X, y, con medias p,, p,, se
define su funcién de covarianzas cruzadas como,

T C)=Eflc, — . My -1, ] v k=0,41£2,..

se dice que ambos procesos son conjuntamente estacionarios si esta funcién solo
depende del retardo k y no del instante considerado.

La funcién de covarianzas cruzadas tiene las siguientes propiedades:
a) yly(k) =Ty ("' k)
b) Parak >0, v, (k) mide la relacién causal de y hacia x.

c) Parak < 0 mide la relacion causal de x hacia y.
d) La funcion no sera en generatl simétrica.

Se dice que X influye linealmente sobre y,, si existe algin valor y,, (k) no nulo para
k > 0. Andlogamente se dira que y, inffluye lineaimente sobre x, si existen valores no nulos
en v,,(- k) parak>0.
_______________v_,....-'«wv-’*"
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Al estandarizar la funcibn de covarianzas cruzadas se obtiene la funcién de
correlacién cruzada, py, Que esta definida como:

Yuy (K)
.6,

Py (k) =

Esta funcion de comrelacidn al ser la estandarizacion de la funcion de covarianzas

cruzadas cumple con propiedades andlogas. Se tiene que jo,, (kj <1 pyk)=pu(-K):

y la funcidbn no es simétrica alrededor del origen. Ademas para k > 0 mide la relacién

desde x hacia y, para k < O desde y hacia x. Para los modelos de regresidn dinamica se
supone que la funcitn de correlacién cruzada es nula para k < 0.

Para determinar la relacién entre ia funcidén de covarianzas cruzadas y la funcién
de respuestas impulsos, se suponen dos procesos estacionarios de media cero
relacionados por,

Y, = v(Bx, +n,
donde ny @s un proceso estacionario. Resulta intuitivo que las covarianzas cruzadas entre
las dos variables deben estar relacionadas con la funcion v(B). Para encontrar dicha
relacién, se escribe
Yy = VX, 4+ VaX g+ VX + o0+ Iy
se multiplica por x.x y se toman esperanzas, para encontrar la covarianza
Yoy () = VoY (K) + Vyyu(k = D+ voy g (k — 2) + -
por lo tanto el comportamiento de la funcién de covarianzas esta alterada por la dindmica

de la serie explicativa x. Ahom, si x fuese un proceso de ruido blanco con
7.(kK) =0, Wk =0, entonces:
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Capitulo 3, Regresién Rinamica

ny (k) = Vi (O)
Yy(K)

)

El resuitado anterior surge al suponer que x, es ruido blanco, pues en ese caso los
valores de la varable x en diferentes tiempos son independientes uno del otro. Por tanto,
solamente si la variable explicativa es ruido blanco, la covarianza cruzada de orden k
entre las series es proporcional a la funcién de respuesta a impulsos de orden k.

3.6 Identificacién de la Funcion de Transferencia

Supongase dos procesos, Nno necesariamente estacionarios, relacionados por la
ecuacion:
Y, = v(B)X; +N,

Ahora si las series Y y X no son estacionarias y es necesario diferenciarias,
entonces si se supone que dx es el orden de diferenciacion nacesario para convertir a X
en estacionaria, y dv el commespondiente para Y. Si se aplica el mismo numero de
diferencias, d = max(dy, dy) a ambas series, éstas serén estacionarias, y si se denota
como y, = V?Y, , x, = V'X,, n, = VN, ; se obtiene después de aplicar el operador
diferencia d veces

y, = v(B)x, +n,

con esto se concluye que las series diferenciadas el mismo numero de veces estin
relacionadas por la misma funcién de transferencia que las series originales. Por lo tanto
el primer paso para |a identificacién es diferenciar las series el mismo numero de veces
para que ambas sean estacionarias.

Una vez diferenciadas, se reintenta estimar la funcién de respuesta a impulsos,
calculando las covarianzas cruzadas entre y, y X, se obtendra, como se vio en la seccién
anterior, que cada término v, (k) esta en funcién de todas las v, y ademas de la propia
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Capitulo 3. Regresién Dinamica

estructura de autocomeiacién de x,. Para evitar eso, es necesario que la variable
explicativa sea ruido blanca, para ello, se supone que x, sigue un proceso ARMA de la
forma

¢x(8) X = ex(Byzt
donde o, s un proceso de ruido blanco, con varianza o2, que se obtiene con:

0,'(B)¢,(B)x,
= y~'(B)x,

@y

Entonces al aplicar el operador ¥'(B) a los dos miembros de la ecuacién con las
series diferenciadas, se tiene que;

v @)y, = vBIW @)X, + v (BN,
y lamando B, = w'(B)y,, €, = y~'(B)n, entonces
B, = v(B)x; + s,

con lo que se conciuye que existe la misma funcién de transferencia entre B, y a. que
entre las series originales. La diferencia es que en esta ultima ecuacion, la variabie
explicativa es ruido blanco. Por lo tanto, dados fos resultados de la seccién anterior se
puede calcular v, como,
_ Yo

LA

Vi
y utilizando !a funcién de comrelacion cruzada entre ambas series se tiene

o
Vi = Pau(k)sl
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Capltulo 3, Regresién Dinamica

El procedimiento para la identificacion de la funcién de transferencia que se
describi® es conocido como el méfodo de preblanqueo de las series. Tiene el
inconveniente que no puede extenderse cuando existe mas de un regresor. Un modo
altemativo que es conacido como aproximacién infinita, se puede aplicar a todos los
casos, consiste en estimar la ecuacién considerando un nimero arbitrario h (entre 8y 12)
de rezagos de la variable x, esto es

Yo = VoXy + ViXi_g +ome+ VX + 1y

y con base a esta estimacién identificar de manera sencilla los 4rdenes (m, q, b) del
proceso.

3.7 identificacién del Proceso de Inercia

Un procedimiento sencillo para identificar la funcién de transferencia consiste en
calcular

N,

Yo - Y,
Y - VoX, - \‘I,X.,, T gkxt-k

<

ya calculada la estimacion para el proceso de inercia, utilizar la metodologia del andlisis
univariadas de series de tiempo, para asignarie un modeio a N,.

3.8 Pruebas de Diagnéstico

Cuando se ha terminado la estimacién de ios parametros, es necesario realizar
contrastes diagnosticos para comprobar la adecuaciéon del modelo estimado. Se elaboran
contrastes sobre los pardmetros estimados y sobre los residuales.

En las pruebas sobre los pardametros estimados debe comprobarse que No existen
correlaciones altas entre ellos, pues esto sugeriria una mala definicion de la situacion de
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Capitulo 3. Reqgresion Dindmica

estimacion, y ademas se debe verificar que cada uno de ellos es significativamente
diferente de cero.

lgual que en los modeios tradicionales de regresién, los supuestos sobre los
residuales se deben verificar, es decir, éstos deben cumplir que siguen una distribucién
normal, que tienen media cero, varianza constante y que no hay correlacién entre ellos
para ningin retardo.
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Capitulo 4, Aplicacién al caso de |os crudos

Capitulo 4
_APLICACION AL CASO DE LOS CRUDOS.

4.1 Especificacion del modelo

El primer paso en la modelacién es especificar las variables a incluir en el modelo,
es decir, determinar cuales seran las variables explicativas o independientes que se
involucraran. Este paso no es del todo sencillo, es necesario encontrar las variables
adecuadas que tengan algun tipo de relacion con la variable dependiente, en el caso que
concierne a este trabajo el cociente Maya/WTI, pero que entre ellas no exista una
comrelacion alta. ’

Al especificar e modelo es importante no incurrir en la sobre especificaciéon de
éste, es decir, se deben tener involucradas unicamente a las variables que realmente
aporten algo significativo al modeto. En un modelo es posible involucrar una gran cantidad
de variables pero la presencia de aigunas de ellas serd innecesaria pues la informacion
que pudieran aportar es ielevante. Ademds, se debe tomar en cuenta que al involucrar
demasiadas variables se puede caer en problemas de multicolinealidad, pues se
consideraron dos variables entre las cuales existe una alta dependencia, y por tanto tener
consideradas ambas resulta problematico.

Para comenzar con la modelacion de la relacion Maya/WT| es necesario investigar
cuales variables seran convenientes para incluirlas en el modelo. Se consideran variables
como: el consumo de crudo pesado en los Estados Unidos (CONSUMRESID), los
insumos de las refinerias (REFINPUT), las importaciones de crudo, tanto las totales
(IMPORT) como las provenientes exclusivamente de México (IMPORTMEX), el indice de
la produccion Estados Unidos (PRODIND), y también los costos de refinacion,
considerando en éstos el costo total (REFACQCO) y aquel relacionado s6lo con el crudo
importado (IMPOIL).
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Capitulo 4, Aplicacién al caso de los crudos

Sin embargo aun cuando estas variables paracen ser adecuadas, desde un punto
de vista intuitivo, si se observa la matriz de cormrelaciones (tabla 4.1) de las variables antes
mencionadas, con el objetivo de establecer una relacién inicial entre ellas que permita
conocer cuales seran las variables que mejor sirvan para modelar la relacion, los
resultados indican que las Unicas variables que parecen ser mas relevantes o estar mas
comelacionadas con la relacion Maya/WT| son el insumo de las refinerias (REFINPUT);
los costos de refinacion, tanto para el crudo importado (IMPOIL) como para el crudo total
(REFACQCO) y las importaciones de crudo (IMPORT).

Pero es importante notar que las series de los costos de refinacién de los crudos
importados y los totales arrojan los mismos resultados y por tanto su correlacion es igual a
1, por tanto la inclusion de ambas variables en el modelo no es adecuada. También es
importante notar que la correlacién entre el insumo de las refinerias y las importaciones
de crudo es de poco mas de 0.95, por lo tanto sera conveniente seleccionar solamente
una de estas variablas y no ambas.

Tabia 4.1 Matriz de cor i (datos les)

RELMAYAWTI IMPOIL REFACQCO REFINPUT PRODIND
RELMAYAWTI 1 0.5441* 0.5674* -0.3848* -0.2894
MPOIL 0.5441 1 1* -0.5857° -0.6710
REFACQCO 0.5674 1 1 -0.6226* 0.6739
REFINPUT -0.3848 -0.5857 -0.6228 1 0.8846
PRODIND -0.2894 -0.6710 -0.8739 0.8646 1
CAPUT -0.0125 -0.3421 -0.3758 0.3837 0.2713
IMPORT -0.4078 -0.6256 -0.8532 0.9545 0.9265
IMPORTMEX -0.2731 -0.5897 -0.5880 0.7618 0.8957
IMPORTRESID 0.2499 0.7110 0.8957 -0.6207 -0.7492

CAPUT IMPORT IMPORTMEX IMPORTRESID
RELMAYAWT! -0.0125 -0.4078* -0.2731 0.2499
IMPOIL -0.3421 -0.6256° -0.5897 0.7110
REFACQCO -0.3756 -0.6532° -0.5860 0.6857
REFINPUT 0.3837 0.9545° 0.7618 -0.86207
PRODIND 0.2713 0.9265 0.8957 -0.7492
CAPUT 1 0.3225 0.0864 -0.2158
IMPORT 0.3225 1 0.8426 -0.7040
IMPORTMEX 0.0664 0.8426 1 -0.7429
IMPORTRESID -0.2158 -0.7040 -0.7429 1
‘Las que tep més alta dn con ia 6n Maya/WTI
?Las variables con correlaciones mds altas, sntre las vari que estdn daes con la relacié
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Capitulo licacién s crudos

Para examinar un poco mas a fondo si estas vanables seran significativas en la
modelacién, se probd para cada una de ellas un andlisis de regresién simple,
considerando ademas la informacién que aportan los graficos de dispersion
correspondientes. En la siguiente tabla se muestra un resumen de los datos obtenidos
para cada una de las variables.

Tabla 4.2 Regresiones Simples

R? Dw T Error estandar
IMPOIL 0.268602 0.22109 10.55609 0.00027
REFINPUT 0.14803 0.19413 -6.768568 0.08627
IMPORT 0.16633 0.19300 -7.27138 0.08533
D{IMPOIL) 0.01215 0.16726 1.80211* 0.00308
D(REFINPUT) 0.00963 0.18100 -1.60184* 0.09302
D(IMPORT) 0.01988 0.17849 -2.31410 0.09254
IMPOIL(-1) 0.27887 0.21843 10.05381 0.00027
REFINPUT(-1) 0.12792 0.21116 -6.22301 0.08729
IMPORT(-1) 0.14550 0.20501 -6.70483 0.08541
D(IMPOIL(-1)) 0.02558 0.18853 2.62764 0.00310
D(REFINPUT(-1)) 0.00281 0.16475 -0.82986" 0.09351
DOMPORT(-1)) 0.00759 0.17933 -1.41807* 0.09328
Jos det i o significatios

Como es observable en los resultados de las regresién’, con la utilizacion de estas
variables se obtienen coeficientes de determinacién R? por debajo de 0.3, lo que es indicio
de un mal ajuste, incluso, en los casos en los que se considera |a variable diferenciada,
ésta deja de ser estadisticamente significativa, de acuerdo con la informacién
proporcionada por el estadistico t. Ademds es observable que los resultados
cofrespondientes al estadistico Durbin-Watson (DW) muestran que en todos los casos
existe e! problema de autocomelacién. De la informacion correspondiente al error
estandar, el cual nos proporciona una medida de dispersion de los coeficientes estimados
con respecto a su media, es posible observar que este no es muy grande en ningun caso.
Sin embargo, uno de los propdsitos de este proyecto es tratar de vincular la relacion de

7 Mas detalles sobre los modelos de regresidn lineal simple se muestran en el anexo A2
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Capitulo 4, Aplicacién al caso de los crudos

los precios de crudo con alguna otra variable, de forma tal que permita explicar el
comportamiento que sigue la relacion de precios entre los crudos ligeros y los crudos
pesados, por ello se considera que una de las variables mas adecuadas para incluir en el
modelo es el costo de refinacion de los crudos importados, que para efectos practicos se
ha denotado como IMPOIL.

4.2 Anadlisis de las series explicativas

Uno de los primeros pasos para comenzar a trabajar con las series es verificar que
éstas sean estacionarias. La importancia de la estacionariedad de las series es uno de los
aspectos mas importantes al trabajar con series de tiempo; si la serie en estudio no fuese
estacionaria y se hiciera caso omiso de esto, entonces dado que la media o la varianza no
son constantes o las covarianzas de las series no dependen sélo del tiempo entre
observaciones, esto repercute en los estadisticos t y F, los cuales dejarian de ser validos.

Tabla 4.3 Correlograma IMPOIL
Muestra: 1980:01 2002:12
Observaciones incluidas: 267

Autocorrelacion Correlacion Parclal

>
(2]

PAC  Q-Stat Prob

0.988 26224 0.000
-0.283 514.08 0.000
-0.025 754.64 0.000
0.020 984.40 0.000
0.034 1204.3 0.000

[sewvawes

0.010 1620.3 0.000
-0.013 1817.7 0.000
-0.049 2007.8 0.000
-0.009 2180.4 0.000
-0.043 2385.0 0.000
-0.035 2531.1 0.000
-0.097 2687.8 0.000
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. J* 14 0722 0074 28358 0.000
. 15 0.702 0.042 2976.2 0.000
. . 16 0.684 0.030 3110.2 0.000

17 0.8670 0.051 3239.0 0.000
Je 18 0656 -0.019 3363.1 0.000
A 19 0.642 -0.014 3482.7 0.000
Je 20 0628 -0.008 3597.5 0.000

HIHHE

1 22 0588 -0.020 3812.0 0.000
i 23 0.581 -0.035 3911.3 0.000
24 0584 0.025 4005.5 0.000




Capitulo 4, Aplicacién al caso de 9s crudos

Del correlograma comespondiente al IMPOIL se observa que la autocorrelacion
disminuye lentamente conforme el rezago aumenta, ademas de que la autocorrefacion
parcial en el primer rezago es altamente significativa. De lo anterior se concluye que la
serie en cuestion muy probablemente sea no estacionaria, para verificar la veracidad de
esta observacion se aplica la prueba de /a raiz unitaria. Al correr la prueba, sin considerar
la tendencia ni la constante, se obtienen resultados contrapuestos, ya que el valor del
estadistico r es ligeramente mayor para los valores criticos comrespondientes al 5% y al
10%, lo cual propone estacionariedad en la serie, pero para el valor correspondiente al
1% el valor es menor, en cuyo caso la serie @s no estacionaria. Ahora al considerar
unicamente la constante, como se muestra en |a tabla 4.4, los resuitados indican que la

sarie es no estacionaria.

Tabla 4.4 Prueba de la raiz uniaria del IMPOIL

Hipdtesis Nula: IMPOIL tiene una raiz unitaria

Exégena: Constante

Longitud Rezago: 2 (Automético, Rez. Méx. =15)

t-Estadistico  Prob.”

Prueba Estadistica Dickey-Fuller Aumentada -2.400957 0.1425
Valores criticos: 19 nivel -3.455001

5% nivel -2.872288

10% nivet -2.572570
*MacKinnon (1998)

Prueba Dickey-Fuller Aumentada
Variable Dependiente: D(MPOIL)
Método: Minimos Cuadrados

Muestra (ajustada): 1980:04 2002:03
Observaciones incluidas: 264 después de ajustar los extremos

Variable Coeficiente Ermor Est. t-Estadistico Prob.
IMPOIL(-1) -0.013434 0.005595 -2.400957 0.0171
D(IMPOIL(-1)) 0.558910 0.061474  9.091851 0.0000
DAMPOIL(-2)) -0.144526 0.081234 -2.380213 0.0190
C 0.322037 0.204274  1.5764%4 0.1161
R-cuadrada 0.270800 Media var. depend. -0.194387
R-cuadrada ajustada 0.262387 D.S. var. depend. 1.847845
E. S. de regresién 1.587011 Akaike criterio 3.776017
Suma resid. Cuad. 654.8369 Schwarz criterio 3.830798
Log probabilidad -494.5135 F-estadistico 32.18511
Durbin-Watson 1.980731 Prob (F-estadistico) 0.000000
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Capitulo 4, Aplicacién al caso de los crudos

Sin embargo, los resultados obtenidos rechazan la inclusién de la constante en la
prueba y al no consideraria, se obtienen, como ya se mencioné antes, resultados en los
cuales la estacionariedad es valida a niveles aceptables de confiabilidad (5 y 10%) pero
no lo es en un nivel mds exigente como lo es el 1%. Concluir que la serie es no
estacionaria con los resultados obtenidos, seria como tratar de forzar la serie para
concluir que ésta es no estacionaria. Pero aun a pesar de los resultados numéricos
obtenidos en la prueba, el comportamiento que se presenta en el correlograma es propio
de una serie no estacionaria.

Por lo tanto, ahora se debe decidir entre la necesidad de diferenciar o no la serie
para volveria estacionaria, ya que, si bien es cierto que con la inclusién de la constante los
resultados indican que es necesario diferenciar, el estadistico t correspondiente a la
constante es poco significativo. Al diferenciar 1a serie se asegura que ésta es estaclonaria,
sin embargo, con esto |a comelacion entre IMPOIL difarenciado y la relacién entre los
crudos disminuye significativamente, ademés de que es importante remarcar que al
diferenciar las series puede provocar la pérdida de informacion valiosa sobre la relacion
entre las variables en el largo plazo. En casos como éste en el que la necesidad de
diferenciacién no es muy evidente, lo mas recomendable es diferenciar pues se incurre en
menos errores, de los que se cometerian al no diferenciar una serie.

Por otro lado, aun cuando la serie es la mas adecuada de todas, el valor de R? es
muy bajo y ademas el estadistico Durbin-Watson es muy pequeilo, o cual lleva a suponer
que la serie astd autocorrelacionada. Esta suposicion también se verifica al examinar el
comrelograma correspondiente a la relacién, en donde la autocorrelacion parcial del primer
rezago es altamente significativa y por lo tanto se concluye que es necesario utilizar en la
modelacion los procesos autofregrasivos.

Mas aln si después de haber inciuido en el modeio dichas variables los resultados
no son del todo satisfactorios entonces es posible que existan variables que han sido
excluidas de! modelo y que estén alterando el comportamiento aleatorio de los residuates,
a esto se le conoce como proceso de inercia, si esto ultimo fuese cierto entonces se
estaria considerando una regresién dindmica o funcién de transferencia.
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_Capitulo 4, Aplicacién al ¢aso de los crudos

Al tomar un proceso autofregresivo de orden 1 en la modelacién de la relacién los
resultados obtenidos se mejoran significativamente, el coeficiente de determinacién es
alto superando el 0.84 y el valor del estadistico Durbin—-Watson aumenta aproximéandose a
2. Sin ambargo, si se considera un proceso AR(2), éste incrementa el coeficiente R?, pero
con un incremento muy pequerio, alcanzando un valor poco mayor a 0.85. E| cambio
reailmente significativo se presenta en el incremanto en el Durbin-Watson el cual pasa de
1.67 a 1.98, solucionando el problema de la autocorrelacion satisfactoriamente.

Hasta este momento se ha establecido que ia relacién entre los precios de los
crudos es una serie que se explica a si misma en un porcentaje aito, sin embargo dado
que los objetivos del proyecto consisten en vincular el comportamiento con otra variable,
es necesario tratar de explicar la variacién que no ha sido explicada por la misma serie
con otra variable.

De los resultados anteriores, se establece que lo més conveniente es modelar la
relacién de los precios de crudos en funcion del precio del WTI y el costo de refinacién de
los crudos importados (IMPOIL).

(Maya/WTi); = v¢(B) WTi + v2(B) IMPOIL, + N,
4.3 ldentificacion de las funciones de transferencia

Lo que se realiza, ahora, es un andlisis de las series para determinar la funcion de
transferencia de cada una de ellas y después juntarias en el modelo global. Es decir, se
analizaré por separado cada una de las variables explicativas para que utilizando el
método del preblanquec de las series, explicado en el capituio anterior, sea posible
determinar la estructura correspondiente a cada una de las funciones de transferencia,
v(B).

Antes de comenzar a trabajar con las series para ajustar un modelo de regresion
dinamica es importante verificar los principios en los que se basa la construccién de un
modelo de regresion dindmica. Uno de dichos principios indica que debe existir una
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Capitulo 4 _Aplicacién al caso de los crudos

relacién de causalidad unidireccional entre las variables explicativas y la dependiente, es
decir, en el casco especifico de los combustibles se debe verificar que el IMPOIL influye
sobre la relacién Maya/WTI| pero no al contrario, y andlogamente con el WTI.

Desafortunadamente, éste es uno de los problemas en los que se incurre al tratar
de modetar la relacién de los precios de los crudos bajo esta metodologia. Al calcular las
correlaciones cruzadas entre las variables, por ejempio, el IMPOIL y la relacién
MAYA/WT] (tabla 4.5), éstas son significativas para rezagos negativos, especificamente
para ol rezago de orden -1, lo cual no debe ocurrir si la relacién de causalidad solamente
ocurre de manera unidireccional, es decir, cuando el IMPOIL influye sobre la relacién y no
al contrario.

Tabla 4.8 Correlaciones Cruzadas D(IMPOIL) y D(RELMAYAWTI)
Muestra: 1960:01 2002:12
Observaciones incluidas: 268
Correlaciones son aproximaciones consistentes asintoticamente

DOMPOIL), D(RELMAYAWTI)(-)  D(IMPOIL).D(RELMAYAWTI)(+))
o |

Lag lead

i

0 0.2032 0.2032
1 03492 0.1272
2 0.1028 0.1087
3 0.0873 -0.0200
4 00641 -0,1908
5
]
7
8

|

! |

| |

| )

| | -0.0683 -0.1573

| | -0.0886 -0.0593

| | -0.0983 -0.0398

| | -0.0444 0.0271

| | 9 -0.0030 0.0317
T 4] 10 0.0897 -0.0022

| (L | 11 01792 0.0745

| |

| (

] |

| |

| |

| |

| |

| !

| |

= 1 12 0.1632 -0.0971
|- L. 13 0.0084 -0.1140
. *. 14 -0.1122 -0.1685

15 -0.1273 -0.1853
16 -0.1188 -0.0357
17 -0.0478 -0.0021
18 -0.0764 0.0503
19 -0.0315 0.1130
20 -0.0023 0.0365
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Es importante nolar que al estar trabajando con las seres anteriores, se
consideraron las diferencias en ambas, esto debido principalmente al problema sobre la
necesidad de diferenciar o no la serie correspondiente al IMPOIL; y ademas el
comrelograma de correlaciones cruzadas de las series originales presenta una estructura
muy complicada sugiriendo con ello la necesidad de diferenciar.

Asi, de manera gréfica, parece haber un problema importante debido a la mala
causalidad, pero dado que los métodos graficos son siempre cuestionables es mas
conveniente utilizar una prueba estadistica, en este caso se utilizé la pueba de Grange/”,
la cual sirve para determinar si la causalidad es unidireccional y en que sentido, si existe
causalidad bilateral, o bien si las series son independientes. De ia prueba aplicada sobre
las series IMPOIL y RELMAYAWTI, se obtienen los resultados mostrados en la tabla 4.6.

Tabla 4.8 Prueba de causalidad Granger RELMAYAWTI & IMPOIL
Muestra: 1980:01 2002:03

Rezagos: 5

Hipdtesis Nl'ﬂ: Obs. F-Estadistico Prob.
RELMAYAWT! no Granger causa IMPOIL 2682 8.28407 2.9E-07
IMPOIL no Granger causa RELMAYAWT] 3.87319 0.00213

Estos resultados confiman lo ya antes observado en la grifica de las
correlaciones cruzadas, existe causalidad en el sentido contrario al esperado, de manera
significativa, es decir, RELMAYAWT| causa a IMPOIL; pero también se da la causalidad
en el otro sentido, por lo tanto se tiene una retroalimentacion o causalidad bilateral. Cabe
destacar que al utilizar estas pruebas se consideraron las series originales y no
diferanciadas, pero al diferenciarias los resultados obtenidos coinciden con los obtenidos
con las series originales, los resultados se muestran en la tabla 4.7

Tabla 4.7 Prueba de causalidad Granger D(RELMAYAWTI) & D(IMPOIL)
Muestra: 1980:01 2002:03

Rezagos: 5
Hipétesis Nula: Obs.  F-Estadistico Prob.
D(RELMAYAWTI) no Granger causa D(IMPOIL) 261 1.70107 0.4E-07
D(IMPOIL) no Granger causa D(RELMAYAWTI) 3.22908 0.007683
* Ref ia: Ec fa Bésica, Damodar N. Gujarati




Capltulo 4. Aplicacién al cgso de los crudos

Este problema encontrado en la causalidad de las variaciones en las series es de
suma importancia, si se hiciera caso omiso de esta violacion y se continuara el analisis de
las series de acuerdo con la teoria, el trabajo realizado se detendria en el momento de
tratar de identificar la estructura v,(B).

Si se considara que la causalidad es bilateral, pero con la observacion de que la
causalidad en el sentido IMPOIL causa RELMAYAWTI| es menos significativa que en el
otro sentido, seria posible continuar con el procaso para encontrar los parametros de la
funcién de transferencia. Si se considera entonces |a posibilidad, 1o primero por hacer es
encontrar el mejor modelo univariado para la serie del IMPOIL.

El modelo se construye para la serie diferenciada y se elabora el cormelograma
comrespondiente. De éste se identifica que los rezagos de orden uno, dos y cuatro son
significativos. Y después de varias alternativas se obtiene como un modelo adecuado, el
modelo autorregresivo de orden dos, los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.8

Tabla 4.8 Modelo univariado para e IMPOIL (ARIMA (2,1,0))
Variable Dependiente: D(IMPOIL)
Método; Minimos Cuadrados
Muestra (ajustada): 1980:04 2002:03

Obser inciuidas: 264 después de ajustar extrermnos
Convergencia sicanzada después de 3 iteraciones
Variable Coeficiente Ermor Std. t-Estadistico Prob.

AR(1) 0.571992 0.081806 9.254705  0.0000

AR(2) -0.148793 0.0861592 -2415775 0.0164
R-cuadrada 0.251283 Media var. dependiente -0.194387
R-cuadrada ajustada 0.248425 D.S. var. dependiente  1.847845
E.S. de regresién 1.601980 Akaike info. criterio 3.787880
Suma resid. cuad, 672.3842 Schwarz criterio 3.814970
Log probabilidad -498.0001  Durbin-Watson 1.990388
AR Raices invert. 29 -.26i .28+.26|

Una vez obtenido este ajuste se deben calcular los residuales correspondientes
que formardn la variable de ruido blanco o, y después utilizando los pardmetros del
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modelo se obtienen los valores para B, aplicando los parametros en la serie de la
RELMAYAWTI. El polinomio y'(B) que se utilizara es

w(B) = (1-0.571992 B + 0.148793 B?)

Después de aplicar el modelo a ambas series y una vez obtenidas las nuevas, o y
B, debe ser posible realizar la identificacion inicial de los parametros de la funcién de
transferencia. Para ello se calculan las comelaciones cruzadas para estas nuevas
variables y se elabora el comrelograma cruzado comespondiente. E| gréfico que muestra el
comportamiento de las correlaciones cruzadas para la identificacion de la funcion de
transferencia entre IMPOIL y RELMAYAWTI, se muestra en la tabla 4.9.

Tabla 4.9 Comrelograma Cruzado ALFA, BETA
Muestra: 1980:01 2002:03
Observaciones Incluidas: 264
Correlaciones son aproximaciones asimtoticamente consistentes
ALFA, BETA(-) ALFA BETA(+) i lag Lead

A | Je 0 -0.0003 -0.0003
1 03201 0.0176

| J.
| N 2 -0.1087 0.0984
| J. 3 0.0288 0.0050
| ‘. 4 0.0994 -0.1343
" S -0.0865 -0.0684
| g 6 -0.0125 0.0225
*]. 4. 7 -0.0828 -0.0621
J. 8 0.0105 0.0413

J- 9 -0.0285 0.0326
J *). 10 0.0372 -0.0030
g | J* 11 0,1028 0.1544
g *l. 12 0.0936 -0.1320
KA : . | 13 -0.0213 -0.0028
O - . i 14 -0.0738 -0.0425
g : “|. | 15 -0.0237 -0.1432
‘. T - 18 -0.0851 0.0456
e : I 17 0.0277 -0.0182
o] J- 18 -0.0710 0.0083
o J* | 19 -0.0170 0.0985
I N ERR A | 20 0.0484 -0.0181
BT J 21 -0.0728 -0.0278
o gt 22 0.0452 0.0685

e i ‘. 23 0.0305 -0.0595
b RN DA J° 24 -0.0782 0.0756
- I 25 0.0381 -0.0335
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Como se ignoré el principio basico de la causalidad, no es posible establecer una
identificacion inicial de los parametros de la funcidn de transferencia, a partir del
correlograma cruzado. El problema de la causalidad entre las series, no permite realizar la
identificacion, ya que para rezagos positivos las correlaciones son nulas, es decir,
estadisticamente no son significantes. Pero debe observarse que para el rezago negativo
de orden 1, la correlacién es significativa. Teoricamente cuando los supuestos del modelo
se cumplen, esto no debe ocurmir, pues en los modelos de funciones de transferencia se
supone que para los rezagos negativos la funcién de correlacion cruzada es nula. Por o
tanto no es posibie establecer los parametros de la funcion de transferencia.

Es entonces necesario conseguir una variable que tenga una influencia adecuada
sobre la variable dependiente, sin embargo esto no es sencillo. La variable dependiente
con la que se esth trabajando, es decir, la relacién dada por el cociente de los precios de
crudos, es una variable que como ya se vio antes se explica a si misma, esto quiere decir
que es una serie altamente autocorrelacionada, y por lo tanto la informacion que pudiese
aportar alguna otra serie seria minima.

Se intenté con algunas de las otras variables con las que se contaba, para tratar
de aplicar la metodologia de las funciones de transferencia. Pero, los resultados
obtenidos no son satisfactorios, al igual que como ocurmié con el IMPOIL, las causalidades
no cumplen con el supuesto de la regresién dinémica. Los resultados obtenidos al aplicar
la prueba de causalidad de Granger, se muestran en la tabla 4.10, de ésta, se observa
que o bien la causalidad es bilateral, o se da en el santido o contrario, o ni siquiera existe
causalidad entre ellas. Como ejemplos se pueden comentar los resultados obtenidos al
usar la serie del WTI junto con la serie de la relacién, en donde la relacion es bilateral; de
manera opuesta si consideramos (a relacion con el consumo de residuales, entonces de
los resultados se concluye que no existe ningun tipo de causalidad entre dichas series; y
de otro de los casos que se dan es cuando si existe causalidad unidireccional pero ésta
no cumple con los principios tedricos necesarios, como ocurre al considerar la serie de las
importaciones (IMPORT) igual que con el IMPOIL.
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Tabla 4.10 Pruebas de causalidad

Muestra: 1980:01 2002:03 Rezagos:5
Hipétesis Nula: Obs. F-Estadistico Probabilidad
WTI no Granger Causa RELMAYAWT] 262 3.06539 0.01051
RELMAYAWT! no Granger Causa WTI 11.2638 8.2E-10
REFACQCO no Granger Causa RELMAYAWT] 2682 3.83986 0.00227
RELMAYAWTI no Granger Causa REFACQCO 10.3727 4.7E-09
REFINPUT no Granger Causa RELMAYAWTI 262 1.85516 0.10275
RELMAYAWTI! no Granger Causa REFINPUT 1.15233 0.33334
IMPORT no Granger Causa RELMAYAWT] 282 227226 0.04797
RELMAYAWT] no Granger Causa IMPORT 3.94156 0.00185
IMPORTMEX no Granger Causa RELMAYAWTI 262 0.99885 0.41898
RELMAYAWTI no Granger Causa IMPORTMEX 3.17077 0.00855
PRODRESID no Granger Causa RELMAYAWT} 262 0.53774 0.74760
RELMAYAWT! no Granger Causa PRODRESID 1.06983 0.37752
MPORTRESID no Granger Causa RELMAYAWT| 262 0.88038 0.50836
RELMAYAWTI no Granger Causa IMPORTRESID 0.95481 0.44820
CONSUMRESID no Granger Causa RELMAYAWTI 262 0.61793 0.88825
RELMAYAWTI no Granger Causa CONSUMRESID 0.70148 0.62280
PRODIND no Granger Causa RELMAYAWT! 2682 0.90624 047754
RELMAYAWTI no Granger Causa PRODIND 1.01971 0.40649
CAPUT no Granger Causa RELMAYAWT! 282 1.17381 0.32250
RELMAYAWTI! no Granger Causa CAPUT 0.97249 0.43514

La obtencion de la variable adecuada para la modelacion utilizando la regresién
dinamica es complicada, aunque asto no significa que sea imposible. En muchos casos la
utilizacién de modelos complicados es adecuado, pero para otros no es asi. Modelos
sencillos son buenos en el sentido que proporcionan buenos ajustes. En este caso
particular de la relacion Maya/WTI|, un modelo univariado sencillo es un ajuste bueno y no
requiere de mayores complicaciones. Con esto no se esta sugiriendo que un modelo
univariado sea el mejor modelo para la relacién, lo que se concluye es que sera un
modelo adecuado, en funcion de los resultados estadisticos obtenidos y el ajuste que se
obtenga.
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Si se trabaja para encontrar un modelo univariado de la relacién Maya/WTI|
entonces de acuerdo con el correlograma correspondiente, la correlacion parcial para el
rezago de orden uno es altamente significativa estadisticamente y la correspondiente al
rezago de orden dos es estadisticamente significativa pero en menor proporcion. Por 1o
tanto, una posibilidad es modelar la relacién con un proceso autorregresivo de orden dos,
como ya se habia mencionado anteriormente. Al correr la regresién utilizando este modelo
se obtienen resultados adecuados, como se muestra en la tabla 4.11, se tiene un R?
grande y estadisticos significativos.

Tabla 4.11 Modelo AR(2) para MAYA/WT!
Variable Dependiente: RELMAYAWTI
Método: Minimos Cuadrados
Muestra (ajustada): 1980:03 2002:03
Observaciones incluidas: 285 after adjusting endpoints
Convergencia después de 3 teraclones

Variable Coeficiente Error Std.  t-Estadistico Prob.

[o] 0.720579 0.023843  30.599081 0.0000
AR(1) 1.074609 0.080756 17.68731 0.0000
AR(2) -0.188175 0.080851 -2.772825  0.0060
R-cuadrada 0.850178 Media var. Dependiente  0.728726
R-cuadrada ajustada 0.849034 D.S.var. Dependiente 0.083460
E.S. de la regresion  0.038313 Akaike criterio -3.782016
Suma resid. cuad. 0.345485 Schwarz criterio -3.7414901
Log likelihood 504.1172 F-estadistico 743.3689
Durbin-Watson 1.983351 Prob (F-estadistico) 0.000000
AR Raices invert. .88 19

En el gréfico 4.1, se muestra el ajuste realizado con un modeio autorregresivo de
orden dos, y ademas se muestra la gréfica de los residuales contra el tiempo. Es posible
observar que el ajuste es adecuado y los residuales no tienen un comportamiento que
sugiera problemas de autocorrelacién o alguna violacion a los supuestos del modelo de
regresion lineat.
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Grifico 4.1 Ajuste AR(2) y Residuales del modelo univariado de MAYA/WTI

1.1
1.0
- 0.9

Residual

Para verificar que éste sea un modelo adecuado es necesario estudiar el
comportamiento de los residuales del modeio. A primera vista, los residuales obtenidos no
presentan algun tipo de violacion a los supuestos, es decir, se puede considerar que
siguen un proceso de ruido blanco. Por lo tanto si se tratara de mejorar el modelo
utilizando la segunda parte de la teoria de regresién dinémica, es decir, ajustando un
modelo ARIMA a los residuales obtenidos, resultaria in(til pues estos no siguen un
comportamiento determinado, el cual pueda ser representado con aigun modelo de este
tipo, parece pues que la variacién que no es explicada por la misma serie es puramente
aleatoria.
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Grifico 4.2 RELMAYAWTI & Residuales det modelo AR(2)
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RELMAYAWTI

Si se estudia con més detalle los residuales de este modelo es posible observar
que, como lo muestra el grafico 4.2, no presentan violacion aiguna al supuesto de la
varianza constante, ya que el grafico no muestra la formacién de figuras claras que
sugieran problemas de heteroscedasticidad. Ademas se puede observar que los
residuales se distribuyen alrededor del cero de manera dispersa.

Ahora para verificar la nonmalidad de los residuales, es de utilidad graficar su
histograma el cual se muestra en el grafico 4.3, de éste se concluye que el
comportamiento de los residuales es normal, pero presenta un exceso en la curtosis y
ademds no es del todo simétrico. En términos generales se puede decir que estos siguen
una distribucién nomal, aun cuando el estadistico Jarque Bera es poco significativo pues
la probabilidad relacionada con éste es casi nula.
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‘Gréfico ‘4.3 Histograma Residuales del modelo AR(2)

40

F‘ Serie: Residuales
1 — Muestra: 1880:01 2002:03
. Observaciones: 265
= 30+
g Media 3.206-15
Mediana -0.000203
20 Méaximo 0.113938
: Minimo -0.147084
Desv. Est. 0.036175
dA.111 Asimetria -0.440391
104 SEREAREE Curtosis 4804253
. Jarque-Bera 44.51014
0 L } 444+ Probabilidad  0.000000
-0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

Residuales

Al analizar el correlograma de los residuales no se presenta ningin tipo de
estructura con lo que se concluye que no existe correlacidn entre ellos, y por lo tanto
estos son independientes unos de otros. Lo anterior permite concluir que el modelo es
adecuado pues los residuales siguen un proceso de ruido blanco y los estadisticos
obtenidos son significativos.

Ahora, el interés principal es encontrar un modelo de la relacién que explique el
comportamiento de los ciclos de ésta, es decir, sus periodos de crecimiento y de
decrecimiento en los cuales los precios de los crudos ligeros y pesados se acercan y se
alejan. Dado que la mayoria de las variables con las que se ha trabajado son variables
relacionadas hasta cierto punto con el mercado petrolero, es posible que la inclusion de
otro tipo de variables resulte mas adecuada para la modelacién.

Variables que proporcionen informacién sobre cuales han sido los cambios en la

economia que han afectado o repercutido en los cambios de los precios de crudo, como
por ejemplo la demanda de crudo mundial o los cambios en los procesos de refinacién, o
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también los posibles impactos originados por sucesos histéricos como guerras © cambios
en |a oferta mundial de petréleo, son variables que pueden ser estadisticamente Gtiles.

Tabla 4.12 Correl
Muestra: 1980:03 2002:03
Observaciones Incluidas: 285
Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termi(s)

Autocorrelacion  Correlacién Parcial AC PAC Q-Est. Prob

| 1 0.007 0.007 0.0118

| 2 -0.053 -0.053 0.7683

| 3 0.042 0.043 1.2520 0.263
| 4 -0.014 -0.018 1.3048 0.521
| 5 -0.002 0.003 1.3055 0.728
| 6 -0.029 -0.032 1.5290 0.821
| 7 -0.088 -0.087 3.6838 0.589
| 8 0.014 0.012 3.7188 0.715
| 9 0.111 0.105 7.1287 0.418
| 10 0.027 0.034 7.3323 0.50t
| 11 0.039 0.047 7.7553 0.559
|

i

|

|

|

I

|

|

|

Residuales del modelo AR(2)

12 0.097 0.002 10.388 0.408
13 0.005 0.005 10.406 0.484
14 0.064 0.086 11.552 0.482
15 -0.108 -0.108 14.735 0.324
16 -0.104 -0.079 17.819 0.215
17 -0.071 -0.088 18.242 0.203
18 -0.073 -0.078 20.753 0.188
19 0.101 0.111 23.680 0.129
20 -0.020 -0.030 23.775 0.163

P

|
|
|
l
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

La metodologia de regresion dinamica requiere que las variables utilizadas estén
relacionadas, pero que ademas esa relacién tenga implicita una causalidad unidireccional
y que ésta sea en el sentido adecuado, por tanto para su aplicacion en el caso de los
crudos es necesario encontrar la variable adecuada. Se ha intentado con algunas
variables, pero aun a pesar de que la relacion que existe entre éstas y el cociente
Maya/WTI, es pequeia, dichas variables no parecen ser Utiles para la aplicacion de la
regresion dinamica.
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Sin embargo, aun cuando la conclusién de que la relacion entre los precios de
crudos es una serie que no requiere de otras variables para explicarse, es decir, que se
explica a si misma con sus valores rezagados, @s necesario encontrar un modelo que
vincule el comportamiento de los precios de los crudos con una variable, pues al trabajar
con los datos anuales la inclusidn de procesos autorregresivos resulta un tanto
inadecuada y por lo tanto es necesario explicarlo de manera diferente.

Otro de los problemas que se presentan es el andlisis de las series anuales. Este
andlisis es necesario ya que la informacién necesaria para la elaboracion de los
prondsticos, se obtiene para datos anuales y por lo tanto su estudio es de importancia. Sin
embargo, los datos con los que se cuenta son relativamente pocos, se cuenta inicamente
con 22 datos que comprenden desde 1980 hasta el 2001, el pequefio tamafio de la
muestra puede repercutir en los estimadores, los cuales no permaneceran constantes
durante la estimacién, es decir, podrian cambiar significativamente al cambiar el periodo
muestral o bien al agregar mas datos. Para la mayoria de las series utilizadas es posible
anexar datos para ampliar el tamario de la muestra, pero particularmente para el precio
del crudo Maya, la informacién con la que se cuenta inicia en enero de 1980 y esto impide
trabajar con una muestra mas grande.

Para comenzar a estudiar las series anuales se analiza el comportamiento de
éstas, asi como las correlaciones entre las variables a considerar. Al analizar el
correlograma de los datos anuales se observa que las correlaciones son pequefias para
todos los rezagos, no obstante la correlacibn parcial para el primer rezago es
relativamente grande y por lo tanto es necesario tener cuidado con este aspecto, aunque
en realidad el valor es pequefio y por lo tanto no forzosamente indica la existencia de
correlacion.

De la matriz de correlaciones (tabla 4.14) se concluye que, igual como ocurria con
los datos mensuales, la serie de la relacién estd altamente vinculada con el IMPOIL, el
REFACQCO y con el WTI, pero estos también tienen comrelaciones altas entre elios y por
lo tanto no es conveniente la inclusion simultdnea de dos o mds de ellas.
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Tabla 4.13 Commalograma Relacién Maya/WT! (datos anuales)
Muestra: 1980 2002
Observaciones incluidas: 22

Autocorrelacion  Correlacién Parcial AC PAC Q-Stat Prob

P I 16 --0.050 -0.134 15686 0475
S I 17 -0170 -0.164 18730 0.344

L) ] 1 0477 0.477 57283 0.017
LA 1. 2 0.247 0025 7.3388 0.025
R L Cle. 3 0188 0.080 83235 0.040
.. Y. 4 0045 -0.101 83821 0.079
. . § -0018 -0.023 8.3902 0.136
. .. 6 -0.143 -0.165 9.0608 0.170
. . 7 -0.162 -0.028 9.9903 0.189
. . 8 -0.175 -0.077 11150 0.193
-~ . . 9 -0.219 .-0.088 13090 0.159
.. P 10 0093 0.091 13488 0.189
. ol 11 -0.084 -0.024 136865 0252
- . 12 -0057 -0.019 13836 0.311
. .. 13 -0095 -0.126 14.388 0.349
. . 14 -0.125 -0.081 15380 0.352
1. P 15 0032 0.124 15468 0418

18 -0.0860 0.048 18.358 0.370

1. e 19 0019 0.100 19.420 0430
Lot 20 -0.054 -0.154 20178  0.447

Todas las regresiones lineales realizadas con estas variables dan como resultado
valores para el coeficiente de comelacion menores a 0.75 y para el estadistico Durbin
Watson valores pequerios que caen en el intervalo de indecision sobre la existencia de
correlacién. Una manera rdpida de eliminar este problema es la inclusion de un proceso
autorregresivo, pero este aspecto no es del todo adecuado cuando se trabaja con series
anuales.

Tabia 4.14 Matriz de correfaciones (datos anuales)

MAYAMWT! wn IMPOIL—.1 REFACQCO REFINPUT

MAYAWTI 1.000 0.560 0.627 0.634 -0.472
wrnl 0.560° 1.000 0.830° 0.867% -0.600
IMPOIL 0.827* 0.830 1.000 0.988* -0.478
REFACQCO 0.634° 0.8687 0.886 1.000 -0.469
REFINPUT -0.472 -0.600 -0.478 -0.469 1.000
CAPUT -0.035 -0.410 -0.450 -0.486 0.458
PROORESID 0.234 0.825 0.616 0.495 -0.453
CONSRESID 0.348 0.877 0.673 0.566 -0.591
WMPORTMEX 0.006 0.070 0.266 0.303 0.511
WPORTRESID 0.380 0.814 0.633 0.561 -0.743

*Las varisbles que rep mée alts con la yaWTi

“Las variables con correlaciones mds aktas, entre ias variables que estdn con la 4o
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Tabla 4.14 (Continuacién) Matriz de correlaciones

CAPUT PRODRESID CONSRESID IMPORTMEX IMPORTRESID
MAYAMWTI -0.035 0.234 0.348 0.006 0.380
WTI -0.410 0.825 0.877 0.070 0.814
IMPOIL -0.450 0.816 0.673 0.266 0.633
REFACQCO. -0.406 0.495 0.566 0.303 0.561
REFINPUT 0.458 -0.453 -0.581 0.511 -0.743
CAPUT 1.000 -0.103 -0.218 -0.225 -0.343
PRODRESID -0.103 1.000 0.962 -0.186 0.815
CONSRESID -0.218 0.962 1.000 -0.174 0.930
IMPORTMEX -0.325 -0.186 -0.174 1.000 0.215
IMPORTRESID -0.343 0.815 0.930 -0.215 1.000

Para estudiar la relacion de los precios en datos anuales, se realiza una regresion
simple entre las series de los precios (tabla 4.15). En dicha regresion se considera como
variable dependiente a la serie del precio del Maya en datos anuales, y ia variable
independiente la serie del WTI. Los resultados obtenidos indican una alta comelacion
entre ambos, sin embargo et valor del estadistico Durbin Watson esta por debajo del limite
superior dy, ¥y por lo tanto es posible que exista presencia de autocorrelacion en los
residuales.

Del gréfico 4.4, donde se presenta la serie ajustada junto con la serie real, se
observa que el ajuste es bueno porque sigue el comportamiento de la serie de modo muy
general. Sin embargo, se puede observar en el gréfico de los residuales, que éstos no son
del todo ruido bianco, parece que siguen un comportamiento definido, o cual es refiejo del
valor pequeiio del estadistico Durbin Watson. Pero al referirse estrictamente a los valores
superior @ inferior del estadistico con un nivel de significancia a = 0.05, éstos valen 1.541
y 1.147 respectivamente, por tanto el valor obtenido para la regresion cae dentro de la
regién de indecision, pero estd demasiado préximo al valor del limite superior, esto
sugiere que los residuales considerando un nivel de significancia menor, permitirian que el
valor del estadistico caiga en la regién de no autocorrelacion. Por ejemplo si se considera
a = 0.01 los valores correspondientes son d, = 1.284 y d_ = 0.914, es claro ahora que el
valor es mayor a dy y por lo tanto no hay evidencia de correlacion.
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Capitulo 4. Aplicacién al caso de los crudos

Tabla 4.15 Regresion Maya & WTI (datos anuales)
Variable Dependiente: MAYA
Método: Minimos Cuadrados
Muestra (ajustada): 1980 2001
Observaciones incluidas: 22 después de ajustar los extremos

Variable Coeficiente Emror Std. t-Estadistico Prob.

(o] -3.484376 1.139884 -3.065555 0.0061

WTI 0.853087 0.020361 20.05396  0.0000
R-cuadrada 0.976855 Media var. dependiente 26.07319
R-cuadrada ajustada 0.975698 D.S. var. dependiente  15.44970
E. S. de la regresion 2.408480 Akaike criterio 4.682360
Suma resid. cuadrad.  116.0138 Schwarz criterio 4.781548
Log probabilidad -49.50596 F-estadistico 844 .1325
Durbin-Watson 1.540364 Prob (F-estadistico) 0.000000

Grifico 4.4 Ajuste y residuales del modelo Maya = f (WTI) (datos anuales)

Residual

_660‘8'2‘8'4'8‘8“8‘8‘9‘0‘9‘2j9l4 96 88 00
Tiempo
| —— Residual Observado ——— Ajustado |

Para asegurarse de la no existencia de correlacion entre los residuales se obtiene
su comrelograma, el cual se muestra en la tabla 4.12. Los resultados indican que no
existen correlaciones significativas en los rezagos, es decir, los residuales no estin
relacionados con sus propios valores rezagados. No es posible identificar un
comportamiento que pueda ser ajustado con un modelo univariado. Se puede concluir
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Capitulo 4 icacién a os crudos

que si los residuales no estan correlacionados entonces el comportamiento de los
residuales debe cumplir con los supuestos de la regresion clasica, o bien, parte de la
varianza no ha sido explicada.

Tabla 4.18 Comrelograma Residuales MAYA = f (WTI)
Muestra: 1980 200t
Observaciones incuidas: 22

Autocorrelacion  Corelacién Parcial AC___PAC Q-Est. Prob

.149 0.149 0.5562 0.456
117 0.097 0.8179 0.632
026 -0.003 0.9390 0.816
196 -0.217 20631 0.724
-0.360 -0.333 6.0834 0.298
283 -0.205 8.7355 0.189
. 321 -0.258 12.373 0.089
N e 8 -0.074 -0.041 12.582 0.127
Y. 9 -0.008 -0.080 12.584 0.182
R 10 0.139 -0.039 13.440 0.200
- 11 0.279 0.051 17.168 0.103
| 12 0.082 -0.221 17.523 0.131

A pesar de que las pruebas realizadas indican que no existe autocorrelacion, el
comportamiento que siguen los residuales al graficarlos contra el tiempo, no sugieren que
éstos representen un proceso de ruido blanco. Esto se debe en parte a que los residuales
presentan la dindmica que sigue la relacion Maya/WTI, para verio en el gréfico 4.5 se
comparan los residuales obtenidos con la relacion Maya/WTI, es claro ver que las series
estan afectadas por la misma dindmica y que por lo tanto el modelo de ajuste lineal que
se ha utilizado en los datos anuales no ha explicado este comportamiento. Al tratar de
explicar ese comportamiento en los datos anuales lo que se logro fue explicario utilizando
un modelo autorregresiva, sin embargo esta idea no es adecuada.
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Capitylo 4, Aplicacién al caso de los crudos

Griéfico 4.5 Comparacién entre Maya/WTl y los residuailes

Maya/WT1

[enpysey

[

Maya/WTl --—- Residualeij

AUun cuando se presentan problemas con la dindmica de los residuales este
modelo tiene el tnico objetivo de establecer una relacion entre los dos precios de crudos
para su prondstico en el largo plazo. Las pruebas sobre nomalidad y homocedasticidad
reglizadas a los residuales demuestran que éstos no violan los supuestos del modelo
cldsico de regresion lineal, y que por lo tanto los resultados obtenidos son confiables, sin
embargo el limitado tamafio de la muestra hace que éstos no sean completamente
confiables. Con el modelo sera posible calcular el precio anual que en promedio tendra el
Maya en los siguientes aflos, una vez que se conozca el precio anual del WTI. Ya
pronosticados los valores correspondientes al crudo Maya es posible calcular el valor de
la relacion para cada afio.
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Conclusiongs

CONCLUSIONES

El trabajo realizado permite concluir que ia relacién entre los precios de los crudos
sigue patrones ciclicos, que requieren ser estudiados con gran detenimiento. El trasfondo
de dichos ciclos implica la existencia de una relacidn importante entre los precios de
crudos de diferentes calidades, especificamente ligeros y pesados. Es indiscutible la
existencia de factores que propician que los precios de los crudos se acerquen o que
éstos se alejen de manera casi predecible; sin embargo, se han considerado diferentes
tipos de variables con el fin de representar dichos factores, pero aun cuando éstas
parecen ser adecuadas intuitivamente, los resultados estadisticos obtenidos no permiten
determinar de manera satisfactoria como es que los cambios en dichas variables
repercuten en la relacion de los precios de crudos, dando lugar a los ciclos.

Es por elio que se concluye, después del andlisis reaiizado, que la relacion entre
los precios de crudos de diferentes calidades estd altamente determinada por el propio
comportamiento de ella misma, y no es necesaria {a inclusion de ningun otro tipo de
variable. A pesar de lo sugerido, es importante notar que, en efecto, estadisticamente un
modeio autorregresivo ofrece un buen ajuste, pero de igual manera es bien sabido que en
el mercado petrolero existan muchos factores que determinan los precios de los crudos.

El petréleo, con el paso del tiempo y con los cambios tecnolégicos obtenidos, se
ha convertido en uno de los recursos naturales mas preciados en la sociedad, la
necesidad de algunos paises para importar y de otros para exportar hace que el petréleo
sea uno de los principales recursos naturales que se comercian a nivel mundial. La
disponibilidad de petroleo en el mundo hace que el precio de este recurso varie. Como es
bien sabido, los paises que cuentan con reservas pueden afectar la oferta de petrdieo,
reduciendo el nimero de barriles que se comercian en el mercado petrolero, y por lo tanto
al existir una reducida cantidad, es decir, al disminuir la oferta, los precios se elevan
significativamente, como ocurrié a finales del aito de 1991 cuando tuvo lugar la guerra dei
Golfo Pérsico.
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Conclysiones

Los precios de petréleo crudo estan en cierta medida, determinados por la oferta y
demanda de éste, pero ademas se debe tener en cuenta la enorme influencia que pueden
ejercer algunas organizaciones como la OPEP, |a cual es la responsable de los cambios
en precios y oferta de los crudos para los paises que pertenecen a ella.

Otro aspecto importante a considerar es la relacion entre los paises consumidores
y productores de crudos. Por ejemplo, existe una enomme relacion entre México y los
Estados Unidos con relacion al suministro de petréleo pesado. La mayoria de las
exportaciones mexicanas realizadas, se hacen al pais del norte y eso hace que este
vinculo entre ambos paises sea de suma importancia. Ademas de ese factor, el desarmolio
tecnolégico en lo que se refiere a la refinacion del petrdleo es un factor importante. Si
existe un proceso de refinacion que reduzca los costos de ésta, entonces es razonable
suponer que los paises preferirdn consumir crudos pesados y someterios a refinacion en
lugar de consumir crudos ligeros, siempre y cuando, éstas Ultimos no representen una
ventaja econdmica.

Como se ve, existen muchos factores que intervienen en la determinacion de los
precios de crudos de diferentes calidades y que por tanto afectarén a la relacién entre
éstos, pero algunos de estos factores no es posible considerarios en la modelacion
porque con ellos se obtienen resultados que violan ios supuestos en los que se basa la
teoria de regresién dindmica.

Otro problema es que existen factores que no es posible predecir, por ejempilo, si
la OPEP realiza un corte en la oferta de crudos entonces los precios de estos se elevaran
alterando asi la relacién, ya que dada la falta de oferta de crudos, los precios de éstos
aumentaran. Este tipo de factores pudieran ser incluidos en el modelo utilizando varables
dicotdmicas que permitan marcar los momentos de cambio ocasionados por politicas
especificas o conflictos sociales, pero resultaria poco conveniente pues dichos momentos
no son predecibles y por tanto se desconoce el valor de la variable dicotémica en el
futuro. Es por tanto evidente que el mercado del petrélec es complicado y tratar de
vincular el comportamiento de la relacion entre los precios de crudos no es sencillo.
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Conclusiones

A pesar de que intuitivamente muchas de las variables utilizadas en el estudio
deberian influir en la relacién, estadisticamente éstas no fueron del todo utiles. La alta
autocorrelacion que se presenta en la serie del cociente de los precios de crudos de
diferentes calidades, hace que practicamente sea imposible vincularla con alguna otra
variable de tipo econémico, concluyendo con eilo que un modeio autorregresivo es
adecuado para la modelacion mensual. Mas especificamente se encontrd que el modelo
AR(2) es un modelo adecuado y estadisticamente aceptable, el cual ajusta a la serie de
manera satisfactoria.

El resultado de elegir como ajuste un modelo univariado de tipo autorregresivo no
sugiere que éste sea el mejor modelo de todos los posibles, simplemente es un modelo
bueno que ha surgido después de haber intentado utilizar alguna otra metodologia que
proporcionara un mejor ajuste, pero como se obtuvo, no es posible utilizar la metodologia
de la regresion dindmica con las variables consideradas debido a los problemas que se
presentan en la causalidad de las variables.

Sin embargo, uno de los problemas resulta al tratar de obtener un modelo anual
que vincule los datos de ambos crudos en un ajuste. El modelo, resultado de modelar el
precio def crudo Maya en funcidn del precio del WTI, proporciona un ajuste adecuado con
estadisticos buenos, pero se presenta un problema en los residuales pues éstos, aun
cuando su corelograma no indique correlacion, siguen el comportamiento de |a relacion y
por tanto no pueden considerarse ruido blanco. Esto Gltimo hace que el modelo obtenido
no sea vdlido y por lo tanto sea necesario construir otro tipo de modelo.

Es por lo tanto, posible encontrar otro modeio que no precisamente ocupe la teoria
de la regresion dinamica y que pemnita resolver el problema de la modelacién de ciclos
mas satisfactoriamente. Métodos alternativos pueden aportar mejores resultados, sin
embargo, dado que el objetivo de la tesis es especificamente tratar de modelar los ciclos
mediante la utilizacién de la regresién dinamica, no se profundiza en [0s métodos altemos
y se concluye exclusivamente que no es posible la utilizacion de la teoria de regresién
dindmica pues no se cuenta con la o las variables adecuadas para su aplicacion.
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Conclusiones

Uno de los métodos altemativos es el analisis espectral que es un metodo para
modelar los ciclos econdmicos en las series de tiempo. De manera general, se dira que
este método consiste en tratar de seleccionar entre diferentes curvas senoidales, aquella
que mejor se ajuste a los ciclos de la serie en cuestion. Si bien éste pudiera ser un
método adecuado para la solucién de ia modelacion de los ciclos presentaes en la relacion
de los precios de crudos, su utilizacion no es sencilla y requiere de un estudio detaliado.
Ademads de que esto no proporciona el resultado esperado de vincular el comportamiento
de la relacién con alguna otra variable, simplemente permite encontrar una estructura
senoidal que ajuste los datos de manera satisfactoria.
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Anexos A1. Preclos de los crudos Maya v WTE

ANEXOS

A1, Precios de los crudos Maya y WTI

Preclos constantas (dIl.2001 cPt
wTi Maya
80.52 0.43938
62.84 0.44558
61.90 Q.
59.82 0.
8081
59.95
62.09
61.64
81.13
60.54
80,08
62.35
70.22
68.50
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Anexos A1. Precios de los crudos Maya y WTI
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Anexos__A2. Anilisis de Reqresién

A2. Andlisis de Regresién

El andlisis de regresion sirve para establecer una relacion entre variables, de modo
que sea posible expresar el comportamiento de una determinada variable en funcién del
comportamiento de otra(s) variable(s), con el objetivo de estimar o predecir el valor
promedio o media poblacional de la variable dependiente en términos de fos valores
observados de la variable(s) explicativa(s). Uno de los primeros supuestos del modelo de
regresion lineal es la existencia de una relacién funcional entre la variable dependiente y
las independientes. Si la variable dependiente estd en funcién de solamente una variable,
entonces se dice que es una regresion lineal simpfe; pero si por el contrario, estd en
funcién de varias variables entonces es una regresién lineal mditiple.

En términos matematicos, si se considera a Y como la variable dependiente, y a
X1, X2, ..., X las variables explicativas, como ya se dijo lo que se busca es expresar de
manera lineal ia variable Y en términos de las X, es decir,

Y=A+Bi X +8; Xy + .. +B, X, (A2.1)

Pero aste modelo sélo es el modelo tedrico, en la realidad el modelo contendrd un
término aleatorio originado por diferentes circunstancias; a este término se le denomina el
error o residual, y sobre el se haran importantes supuestos que permiticdin hacer un
desarrollo tedrico mas profundo. Entonces e! modelo que se ajustara es el siguiente

Y=a+PiXe+ P Xo+ o 4B X +u (n2.2)

Cuando se habla de linealidad, es necesario diferenciar entre linealidad en las
variables y linealidad en los parametros. La linealidad en las variables se considera
cuando las variables explicativas estdn elevadas a la primera potencia, o bien no tienen
ningun tipo de transformacion, el caso de la regresién anterior es un ejemplo claro de una
regresién lineal, pues existe linealidad en las variables. Sin embargo en la siguiente
regresion No existe linealidad en las variables,
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Yi=a+ By X2+ P2 e +

La linealidad en los parametros, de manera anéloga, se da cuando los parametros
involucrados en la funcion se encuentran elevados a la primera potencia, como ejemplo
de linealidad en los parédmetros se tiene la ecuacion (A2.2) en la cual existe linealidad
tanto en los parametros como en las variables. Si se considera la siguiente ecuacién es
claro notar que se viola la linealidad de los parametros,

Y =a+p2X+ (1p)e*+ y

Para efecto de explicar los conceptos e ideas basicas del andlisis de regresion, se
considerara el caso de la regresion lineal simple, en el cual solamente se involucra
solamente una variable explicativa, es decir, se considera el siguiente modelo,

Yi=a+BX+y

donde el término u, es una variable aleatoria que representa el error de estimacion
cometido en la observacion t, también conocido como residual. Entonces, el objetivo del
modelo cldsico de regresion lineal es estimar los pardmetros a y B, de modo tal que sea
posible inferir sobre los verdaderos valores.

El modelo clasico de regresion lineal esta basado en diferentes supuestos, los
cuales son de importancia, pues dado que la variable Y depende de X; y de u,, es
necesario especificar la foorma como se generan las X; y las u, para poder hacer
inferencia estadistica sobre las Y, y también sobre los pardmetros, ademas de que la
efectividad de los supuestos asegura que la interpretacion de los valores estimados de ia
regresion es valida,

A2.1 Coeficiente de determinacién

Parte importante de los modelos de regresién es considerar la bondad de ajuste de
la linea de regresion ajustada a un conjunto de datos, es decir, saber que tan bien se
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ajusta dicha recta a las observaciones. Generalmente los residuales de la regresién no
seran cero, pues en ese caso se tendria un ajuste perfecto, lo cual sucede muy raras
veces; en realidad se tendran valores de u, positivos y otros negativos, y lo que se espera
es que dichos residuales sean lo mas pequerios posibles y que ademas sean aleatorios.

El coeficiente de determinacién R? es una medida resumen que dice qué tan bien
se ajusta la linea de regresion muestral a los datos. Entre menor sea la variacién del valor
de los residuales alrededor de la recta ajustada, mejor sera la estimacion realizada.
Entonces esta medida indica la proporcion de la variacién en la variable dependiente que
estad explicada por la variacion en las variables independientes. Por tanto es claro notar
que el valor de ta R? fluctuara entre 0 y 1, pues entre mayor sea la proporcién de la
varianza explicada por los regresores mayor sera el valor dei coeficiente, siendo 1 cuando
el total de la variacion de Y esta explicada por las variables independientes y O cuando no
axiste relacién alguna entre las variables.

A2.2 Supuestos sobre los residuales

Algunos de los supuestos en los que se basa el modelo clasico estan referidos al
comportamiento de los residuales. Estos son de suma importancia ya que existe una
estrecha relacién entre los residuales y la variable dependiente, de modo tal que la
violacion de estos afectaria directamente a la variable que deseamos modelar. Los cuatro
supuestos de los residuales son:

a) El error tiene esperanza nula, o el valor esperado de los erores es cero, esto significa
que el valor medio del error es igual a cero, E[u]=0. Lo que significa que todos fos
factores que no estdn incluidos en el modelo y que, por consiguiente, estin
incorporados en el residual, no afectan el valor de la media de Y, es decir, los valores
positivos de u; se cancelan con los valores negativos, de tal manera que el efecto del
promedio es nulo.

b) La varianza del eror es siempre constants, y no depende de X, a este supuesto se le
conoce como el supuesto de la homocedasticidad, Var [ u;] = o®. Este supuesto
significa que sin importar el valor que tome la variable independiente X, la dispersion
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de los residuales alrededor de la recta ajustada en este valor, debe ser igual a !a
correspondiente al resto de los valores de ia variable X.

c) Los erores son independientes entre si, es decir, el conocimiento de alguno de ellos
no implica el conocimiento de ningln otro, esto se expresa como, E[u;u] =0parai = .
Este supuesto también es conocido como el supuesto de no autocorrelacion entre los
residuales, lo cual implica que el valor del residual no depende de los valores de &l
mismo en el pasado, y que por io tanto no estan relacionados entre ellos.

d) Dado que el error es una variable aleatoria, es necesario hacer un supuesto sobre su
distribucién, por lo tanto se supondra que el error tiene distribucion nomal, u, ~N
(0.0%).

A2.3 Heteroscedasticidad

Uno de los supuestos mas importantes en el modelo de regresion lineal entorno a
las perturbaciones o residuales u, es que éstas son homocedasticas, es decir, todas
tienen la misma varianza. Esto significa que no importa el valor de las variables
explicativas o el tiempo en el que se caicule, los errores conservaran la misma varianza.
Sin embargo, es frecuente encontrar que las varianzas de los residuales cambian cuando
las variables explicativas cambian, a esto se le conoce como heferoscedasticidad.

El supuesto considerado de la varianza constante en los residuales, es uno de los
supuestos mas importantes y por ende requiere de un poco mas de detenimiento. La
heteroscedasticidad no elimina las propiedades de insesgamiento® y consistencia'® de los

? Se dice que un estimador 8 esun estimador insesgado de 0 si ef valor esperado de des igual al verdadero

valor de 0, es decir, [ ] 1=0.

'% Un estimador es consistente si éste se aproxima al verdadero valor a medida que el tamafio de la muestra
se hace mas grande.
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estimadores, sin embérgo estos estimadores dejan de tener fa varianza minima, y por lo
tanto ya no son eficientes.

Existen métodos informales para saber si existe heteroscedasticidad en el modelo
trabajado, el mas facil de ellos es el método gréfico, el cual consiste en que una vez
realizada la regresion se calculan los residuales y se elabora un grafico de dispersion
entre la variable dependiente y los residuales al cuadrado. Si en el grafico se percibe
algun patrén en el comportamiento, es decir, si los datos no se distribuyen de manera
aleatoria, si no que forman figuras, como curvas, conaos, © a mayor valor de Y los
residuales son mayores, entonces se intuye la presencia de heteroscedasticidad. Los
grificos pueden realizarse utilizando la variable dependiente o bien alguna de las
variables explicativas.

Ademés del método grdfico existen otras pruebas mas formales para determinar la
presencia de heteroscedasticidad, el estudio de cada una de ellas requiere de mayor
detenimiento. Existen pruebas que suponen que la varianza o depende del valor de
alguna de las variables independientes X, por lo tanto, para cerciorarse de {a presencia de
heterocedasticidad, cofren regresiones simples de los residuales sobre las variables
explicativas, ejemplos de estas pruebas son la prueba do Park y la prueba de Glesjer.

Existe otra prueba més, cuya simplicidad la hace mas conocida y utilizada, ésta es
la prueba general de heteroscedasticidad de White, la cual corre una regresion de los
residuales estimados al cuadrado utilizando como variablas independientes las mismas
variables utilizadas en la regresion original, los cuadrados de éstas, y sus productos
cruzados. Si el valor obtenido para la R? multiplicado por el namero de observaciones
incluidas, es mayor que el valor critico de una Ji-cuadrada al nivel de confianza
especificado, se concluye que hay heteroscedasticidad. Esta prueba es la mas comun
entre los paquetes de estadistica.

Una vez que se ha detectado la existencia de heteroscedasticidad en ios datos es
necesario tratar de remediaria. Para ello existen dos enfoques, uno cuando la varianza es
conocida, en cuyo caso bastara con ponderar las observaciones utilizando como
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ponderador el inversa de la varianza correspondiente, es decir, se considera |a siguiente

a3 o(2) 2
O oy S, oy

pero si la varianza es desconocida entonces una manera de remediar el problema es

regresion, -

hacer transformaciones en las variables de modo tal que el problema desaparezca. Ahora
el problema es elegir la transformacion mas adecuada. Una manera de saber cual
transformacion es la mas adecuada consiste en examinar como se comporta la varianza
de los residuales y descubrir si ésta es proporcional a alguna forma funcional ya sea de la
variable explicativa o de la dependiente. Una transformacién logaritmica de las variables
frecuentemente ayuda a reducir el problema de heteroscedasticidad cuando se compara
con el modelo original. Otros tipos de transformaciones que se pueden realizar
dependeran de la relacion que tengan los residuales con la variable dependiente. Por
ejemplo, si se considera el modelo simple de regresién siguiente
Yl =B, +ﬁzx| +4;
y se conciuye que

E(uz)_azxz:_~p1+pz +Vl

——+ B, X, + v,

Eu?)=02X, >

Y, -
-\/-’C \/_
A2.4 Autocorrelacion

Si se viola el supuesto del modeio clasico de regresion linea! de que los errores
son aleatorios o no comelacionados, surge el problema de autocomelacién o correlacion
serial. Este problema puede surgir por diversas razones, tales como la inercia o lentitud
de las series de tiempo econémicas, la exclusién de variables importantes del modelo o la
utilizacién de una forma funcional incofrecta.

|
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La autocorrelacidn conduce a tener estimadores insesgados y consistentes pero
que dejan de ser eficientes'!, y por tanto las pruebas de significancia ¢t y F '? ya no son
del todo validas. Por tanto, es necesario corregir dicho error; sin embargo, el remedio
depende de la naturaleza de los errores, y como éstos no son observables sino
estimados, lo mas comun es suponer que el error cometido en el tiempo actual esta
linealmente relacionado con el arror en el periodo anterior, lo cual es conocido como un
modelo auforregresivo de primer orden.

Para detectar el problema de autocorrelacion existen diferentes métodos, de los
cuales el mdas conocido es el estadistico d de Durbin-Watson; sin embargo, este
estadistico es indicador de la presencia de un sesgo de especificacion y no de
autocorrelacion pura. Una manera sencilla de detectar la autocorrelacion es elaborando
una gréfica de los residuales contra el tiempo, si 1a grafica muestra un patron de
crecimiento, decrecimiento o presencia de ciclos, y no un comportamiento aleatorio
entonces esto indica que el problema esta presente.

En la prictica hay métodos comunes para detectar la presencia de autocorrelacion
son los correlogramas. Existen métodos mas formales para detectar la autocomelacién,
daesde los mas sencillos como lo es la prueba no paramétrica de “rachas”, y otras un poco
mas complicadas como la prueba asintética o de grandes muestras.

Una de las pruebas mas cominmente utilizada es la prueba de Breusch-Godfrey
sobre autocorrelacién de orden superior, la cual sugiere correr una regresion auxiliar con
los residuales obtenidos, utilizando de variables independientes {as mismas consideradas
en el modelo original y los residuales rezagados, es decir, se considera el siguiente
esquema

Up =Pl o+ PU; +oooHppU, +Ey

' Un estimador ﬁ es eficiente si para un determinado tamafio de muestra la varianza de f) ©5 menor que
para cualiquler otro estimador de deterrninado parametro, es decir, es el estimador con varianza minima.

12 Las pruebas t y F son
incluidas.

que sirven para determinar la significancia de las variables

04 ..
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una vez obtenidos los resultados se utiliza el coeficiente de determinacion R? y se
multiplica por (n-p) que es el nimero de observaciones incluidas. Si dicho producto
excede el valor critico de una Ji-cuadrada al nivel de confianza deseado, entonces por lo

menos uno de los p; es significativamente diferente de cero.
A2.5 Multicolinealidad

Un supuesto mas es la no-multicolinealidad de las variables explicativas, el cual se
presenta cuando estamos trabajando con modelo multivariado. Este supuesto se viola
cuando alguna de las variables explicativas puede ser calculada a partir de las otras, es
decir, la existencia de una relacion casi perfecta o casi exacta entre algunas o todas las
variables explicativas, sin embargo, pueden existir variables que estén
intercofrelacionadas pero no en forma perfecta, lo cual también presenta un problema de
multicolineakdad.

Existen diferentes factores que pueden originar la multicolineatidad en las
variables, por ejemplo, el método de recoleccion de informacion empleado o las
restricciones sobre la poblacién que es objeto del muestreo. Ademas una mala
especificacion del modelo, por ejemplo la consideracion de términos polinomiales, o bien
si el modelo tiene més variables explicativas que niumero de observaciones, pueden ser
causas de muilticolinealidad. Matricialmente esto se puede entender si al considerar la
matriz de observaciones tenemos columnas lineaimente dependientes, entonces el
modelo tendra problemas de multicolinealidad.

Varias son las consecuencias de la muiticolinealidad. Si existe colinealidad
perfecta entre las variables, sus coeficientes de regresién son indeterminados y sus
errores estandar no estdn definidos. Si la colinealidad es aita pero no perfecta, es posible
estimar los coeficientes de la regresion pero sus errores estandar tienden a ser grandes,
por tanto los valores poblacionales de los coeficientes no pueden ser estimados de
manera precisa.

No existen métodos seguros para detectar la multicolinealidad, sin embargo
existen algunas fonmas que indican la presencia de este problema:
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a) Uno de los indicios mas claros de este problema es cuando el coeficlente de

b,

~

<)

determinacion R? es muy elevado, pero la mayoria de los coeficientes de regresién no
son estadisticamente significativos.

Una posibilidad es regresar cada una de las variables X, sobre el resto de las varnables
explicativas en el modelo y encontrar los coeficlentes de determinacion
correspondientes. Un R? elevado sugerira que X; esta altamente comelacionada con el
resto de las X, y por lo tanto puede ser recomendable eliminaria del modelo.

Gréficamente al realizar un diagrama de dispersion entre las variables explicativas es
posible encontrar si entre éstas existe colinealidad de acuerdo al comportamiento que
presenta la dispersion. Si ésta no sugiere algun tipo de relacion, es decir, los datos
estan dispersos entonces no existe correlacion entre las variables, pero si los datos se
distribuyen con cierto comportamiento tendencial o polinémico por ejempio, entonces
existe una relacion lineal entre elias y la presencia de ambas puede estar originando la
violacién del supuesto.

No existe en realidad una manera segura de deshacerse del problema pero existen

algunas medidas que pueden ayudar. obtener inforrnacion adicional nueva, transformar
los datos, omitir una variable si es altamente colineal, entre otros,
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En el siguiente cuadro se da un resumen de los supuestos en los que se basa el
modelo clasico de regresion lineal.

Supuesto

Expresion matematica

Viol

Modelo Bivariado

Modelo Multivariado

La varlable dependiente se puede
expresar como una funcién kneal

YeEa+ X+ y

Malos regresores

. Y=Xpj+se No linealidad
de un grupo especifico de variables t=1,....T )
) Lo Pardmetras cambiantes
independientes, més un error
€l valor esparado del error es cero E[u]l=0Vvt E[e]}=0 Intercepto sesgado
L.os errores tienen vananza E[uul=0 parai] Heteroscedasticidad
constante y no estan e = Elee' )=’ Errores

correlacionados. =o" para -‘. o autocorrelacionados

Las observaciones de las variables
independientes se pueden

X, fija en muestras *

x fija en muestras

Errores en |as variables

=1

considerar fijas en muestras repetidas repetidas Automegresion
. Ecuaciones simultineas
repetidas
No existe relaciones lineales entre T B
las variables independientes y hay 3x,—x) =0 Rango (X) = K <T | Multicolinealidad perfecta

més observaciones que variables.
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A3. Modelos AR, MA, ARMA y ARIMA

Existen modelos que se utilizan para explicar [as series de tiempo a través de sus
propios valores en el pasado y también con ponderaciones de los residuales ya sean
rezagados o no. Estos procesos son de mucha importancia en el desarrolio de la
regresién dinamica pues en ellos se basa su teoria y por tanto es necesario examinarios
de manera general.

AJ.1 Modelo Autorregresivo (AR)

En el modelo autorregresivo, a diferencia de los modelos de regresiéon clasicos
donde se supone la dependancia de otras variables aleatorias, se supone que la variable
dependiente Y; depende de sus propios valores en el pasado.

El modelo autorregresivo més sencillo es el modelo de orden 1, denotado por
AR(1), éste relaciona linealmente Y; con su primer rezago Y, es decir, considera la
ecuacién dada por:

Y, =8+ ¢Y, , +¢,

si se toman esperanzas y se considera el supuesto que la serie es estacionaria y por lo
tanto se cumple que E[Y;] = E[Y,.,) = u, de donde se obtiene lo siguiente,

5

#=T_—‘

por lo tanto si se resta a la variable Y, su media y se denota como '\"", =Y, — 1 entonces

se puede escribir ¥, - ¢¥,_, =5, .

Parte importante al trabajar con los modelos univariados es la utilizacion del
operador retardo denotado con B (del inglés backward), este operador esta definido como
Y. = B*Y.. Con este operador, se puede escribir la Gitima expresion como,

(1-9B)Y, = ¢,
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si se denota como ¢(B) al polinomio sobre B, es decir, $(B) = 1 - ¢B, se tiene

+B)Y, =¢,

Interesa saber si la sarie en el largo tiempo se estabilizara, o mejor dicho, si la
serie es estacionaria. Para que dicha serie sea estacionaria se requiere que la raiz de la
ecuaciéon ¢(B) = 0 se encuentre fuera del circulo unitario, es decir, se necesita que $|<1
para asegurar la estacionariedad del proceso.

Como Y, y g son independientes, se tiene que la varianza del proceso estara dada
por la siguiente expresién, en la cual se denota como o’ a la varianza del proceso,

2 CH

oy = ;:?
de nuevo aparece la condicion |<1 que ahora es necesaria para que ia varianza sea
finita y positiva. La funcién de autocovarianza se obtiene al muitiplicar la ecuacién del
proceso por Yy ¥y tomando esperanzas, de donde se obtiene que

Y = Yy PArak=1,.. ; Yo =0}
endonde v, = E[(Y,, - n)Y, -1)]

De lo anterior se concluye que la funcidn de autocorrelacion esta dada por

Py = Te = LIS $Px-1
Yo Yo

pero como p, = ¢ entonces, de aqui se deduce que cuando k es grande, |a correlacién
tiende a cero.

Si se considera en el caso general un modelo autoregresivo de orden p, denotado
por AR(p), lo que se esta suponiendo es que las variables de las que depende son todos

sus rezagos de orden menor o igual a p, y la ecuacion esta dada por

Yi=8+4 Y+ a+e+ Y, +E,
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en dicha ecuacién el pardmetro § es una constante la cual estara relacionada con la
media del proceso y g es un proceso de ruido blanco. La constante involucrada & es igual
a (1- ¢1 —..~ ép)un, de modo tal que se puede escribir la ecuacién del proceso
autorregresivo como,

$(B)¥, =, donde V,=Y,—p;¢@)=1-dy=dz—+-—b,

A3.2 Modelos de media movil (MA)

En el caso de los modelos autorregresivos se considera la posibilidad de que Ia
variable dependiente, esté representada en funcién de sus valores rezagados, sin
embargo, es posible que el nimero de rezagos de los que dependa sea infinito y por lo
tanto resulte imposible la estimacion de los coeficlentes correspondientes a cada uno de
ellos. Una forma equivalente de resolver este problema es considerar que la variable no
depende de una infinidad de sus rezagos sino de un numero finito de los residuales
rezagados, asi como del residual en et periodo.

Los modeios de media mévil suponen que cada valor de la variable independiente,
Y, esta generado por un promedio ponderado de los residuales en los Gltimos periodos

Con fines de describir mas a fondo el modelo se considera el proceso de
promedios moviles de orden uno, es decir, el modelo MA(1) que comesponde a la
siguiente ecuacién

Y, =n+eg, +0.2

7, =g, +0,8,,

En la Gitima expresion se denotd, igual que antes, ¥, al resultado de restarle a la
variable su media, es decir, Y,-p . Haciendo uso del operador retardo B, se obtiene,
¥, =+ 0,B)e,
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de donde se obtiene de inmediato que E[¥,] = 0 y Var [¥,] = o2(i+ 07 ). Ademas

las autocovarianzas estén dadas por

e Bo? si k=1
v‘=E[W"']={o‘ si k22

de donde se tiene que las autocomretaciones estan dadas por

0
Pn={1+9z si k=1
0 si k22

Como las correlaciones para rezagos mayores a uno son cero, se concluye que el
proceso de media mévil de orden uno, a diferencia del proceso autorregresivo, tiene una
memoria limitada, recordando solamente |0 ocurrido en el periodo anterior. Sin embargo la
primera autocosrelacion no puede ser muy grande, pues esto indicaria una alta
dependencia de la observacién actual con la anterior, y de ésta con su anterior y asi
sucesivamente, por lo cual seria mds adecuado considerar un modelo autorregresivo,
Esto Ultimo estA relacionado con que es posible demostrar que | py| < 0.5, entonces si se
obtiene un valor mayor a 0.5 lo mas adecuado es utilizar un proceso autorregresivo,

De manera general, si se supone un modelo de media modvil de orden q, lo cual
significa que Y, depende de los residuales correspondientes a las Ultimas gq
observaciones, entonces el modelo se denota por MA(Q) y su ecuacion esta dada por,

Yy=p+E +08, 4+ + eqe,_q

en donde los valores de los parémetros 6, pueden ser valores positivos o negativos y no
forman precisamente un promedio pues su suma no debe ser forzosamente igual a 1,
ademas se asume que los residuales son un proceso de ruido blanco.
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En este caso general, se tiene que
B ,E[‘?.]:O
Var [§|]= 03(14‘-'63 +02 +.e + 9:)

"= {(9. +60,,4 +--+0g.408)07 sl k=1,...q

0 sl kzq+1
0, +0.0 e 40_.6
k+ 1z hl: + ‘1‘; 9 si k=1,....q
Py = 1+91 +92 +"'+e‘l
0 si kzq+1

En esta ditima parte se ha concluido que existe una relacion importante entre los
procesos autorregresivos y de medias maviles. De manera simple se tiene que considerar
un proceso autorregresivo de orden finito es equivalente a considerar un proceso de
medias mdéviles de orden infinito, de manera equivalente considerar un proceso de medias
moviles de orden finito as igual a considerar un proceso autorregresivo de orden ifinito.

Como se ha visto las funciones de comelacion son de mucha utilidad para la
identificacion del orden de los procesos tanto autoregresivos como de promedios
méviles.

A3.3 Modelo Autorregresivo-Media M6vil (ARMA)

En este modelo se juntan los dos anteriores se supone que la varable
dependiente depende tanto de sus valores rezagados como de los residuales en los
ditimos periodos. Un proceso autorregresivo con media movil que depende de sus p

ultimos valores rezagados y los Gltimos q residuales se denota por ARMA (p, q). ¥y su
ecuacion es de la forma

Ve=dYig+ -t hY o+ +6 +6iE .+ +Oh g

El modelo mas sencillo de este tipo es el modelo ARMA(1,1), sin embargo el ser el
modelo de menor orden no le quita importancia, al contrario, en la prictica este modeio
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permite representar adecuadamente a muchas series de la realidad. Esta definido por la
siguiente ecuacién
(1-4B)Y, = (1+ 6B)¢,

donde ¢ = 0, [¢| <1 para que el proceso sea estacionario, y |8 <1para que sea invertible.

Para obtener la funcién de autocorrelacién del proceso, se multiplica por ‘7._., y se
toman esperanzas, obteniendo asi:
T =8 +E[ Ty ]+ 0O E[ 1% k ]

para k>1, el ruido & es independiente de la historia de la serie y por o tanto se tiene,
Yu = $Ye si k>1
para k = 0, se tiene que
Ele, |=0? y
E[sm?‘ ]=E [(QV'_. +€, +0€,, ) c,,‘]= 0’ +60?

poriotanto  y, = dy, +02 +085%(H—0)

y finalmente para k = 1 se tiene que v, = ¢y, + 60

Ahora para obtener la funcién de autocomelacién simple, se divide entre y, con lo
que se obtienen los siguientes resultados que especifican la funcién de autocormelacion de
un proceso ARMA(1,1)

2
G
Py = ¢'+6‘-

4]

P = 4P,

De las expresiones que determinan la funcién de correlacién simple es posible
conciuir que tiene un decrecimiento que comienza a partir de py y no de pg=1 COmo ocurre
an el AR(1), esto debido a la inclusién del parametro de promedios mobviles.
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A3.4 Modelo Autorregresivo-integrado-Media M6vil (ARIMA)

Los modelos anteriores suponen que la serie es estacionaria, sin embargo en la
realidad es muy comun trabajar con series que no lo son, pero que después de
diferenciarias un determinado numero de veces éstas resultan ser estacionarias. Si para
volver estacionaria a una serie es necesario diferenciarla d veces entonces se dice que es
integrada de orden d, y se denota como I(d).

Lo anterior lieva a los modelos autorregresivos integrados con medias mévites, 10s
cuales estan denotados por ARIMA(p, d, q). Estos son necesarios para establecer
modelos en los cuales la serie es no estacionaria. Los parametros del modelo se refieren,
igual que antes, al nimero de rezagos a incluir en el modelo para formar el polinomio
autorregresivo de orden (p), y el nimero de residuales involucrados en el polinomio de
promedio mdéviles de orden (q), pero ademas esta el nuevo parametro que denota el
numero de veces que es necesario diferenciar a serie para volveria estacionaria (d).

Entonces la expresién matematica para estos procesos esti dada por

¢@)V°Y, = 0B),
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