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Introduccion.

El Tiempo del Fin.

La profecia sellada.

ﬁ), Daniel, miré y vi a otros dos que estaban de pie a una y otra parte del rio. Uno de eIN

dijo al hombre vestido de lino que estaba sobre las aguas del rio: ‘;Cuando sera el
cumplimiento de estas maravillas?’ Y oi al hombre vestido de lino, que estaba sobre
las aguas del rio, jurar, levantando la mano derecha y la izquierda, por Aquel que vive
eternamente: ‘Un tiempo, tiempos y medio tiempo, y todas estas cosas se cumplirdn

cuando termine el quebrantamiento de la fuerza del Pueblo santo.” Yo oi, pero no

comprendi. Luego dije, ‘Sefior mio, ;Cual sera la Gltima de estas cosas?’..., (Biblia

K de Jerusalen, Daniel 12, 5-8). /

A lo largo de la historia, una fascinacion innata del ser humano ha sido la prediccion del

futuro. Desde los oraculos griegos, pasando por los profetas biblicos, Nostradamus y otros,
llegando a tiempos actuales en los que existen los intérpretes de cartas, caracoles, café y

demas.

¢Por qué la humanidad se ha fascinado con estas practicas?

La informacidn representa poder y, por ende, dinero. Por ejemplo, al saber qué equipo ganara
algun partido, puedo, por supuesto, apostar por él. Uno de los ejemplos mas sonados en
tiempos modernos es el del equipo de béisbol Medias Blancas de Chicago, en la Serie
Mundial de 1919. Ocho de sus jugadores se vendieron a la mafia para perder la serie, siendo
ellos los favoritos contra los Rojos de Cincinnati, conociéndose el evento como “Escandalo

de los Medias Negras”, con sorna en la referencia al nombre del equipo. Cabe mencionar que
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los involucrados fueron expulsados de por vida, pero los apostadores se hicieron de mucho

dinero.

Cuando se realiza una evaluacion econdémica, se tiene relativo control sobre las variables
involucradas, tales como la inversion, el avance de obra, volumenes de produccion,
estrategias, mercadotecnia, etc., ya que son potestad de los promotores de los negocios, sin
embargo, existe un conjunto de variables de suma importancia del cual no se tiene control
alguno (suponiendo libre competencia y apertura del mercado) y este conjunto es el de
precios. Por esta razon, la prediccién que nos lleva a una incertidumbre mayor es la de los

precios prospectivos.

Al realizar la evaluacion de un negocio se proyectan las variables hacia el futuro para
determinar los flujos correspondientes. Derivado de la premisa de que se tiene control
(cuando menos de manera suficientemente significativa), de las variables que intervienen,
excepto los precios, la principal problematica de la evaluacion prospectiva recae en la

prediccion correcta del escenario de precios.

Existen diversas compafiias que se dedican a proyectar precios, algunos ejemplos son S&P
Global 0 Wood Mackenzie, las cuales realizan estudios profundos y desarrollan analisis
técnico y fundamental para predecir los valores futuros de los precios. Aun contratando los
servicios de estas empresas expertas en el tema, lo mas cercano a los datos futuros que se
obtendra serd un escenario, usualmente se manejan tres, escenarios bajos (deprimidos),

medios (que se consideran mas probable) y altos.

Para realizar evaluaciones econdmicas se desarrollan modelos en hoja de calculo que reflejan

las condiciones operativas de los negocios, con este fin se plasman en ellos las variables tales
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como volumenes de produccion o ventas, precios, costos variables, costos fijos, impuestos,
depreciacion, etc. Cuando el modelo se encuentra terminado, arroja resultados como valor

presente neto (VPN), tasa interna de retorno (TIR) o retorno sobre capital invertido (ROIC).

Cabe mencionar que los modelos en cuestion se basan en la metodologia de valuacién por
medio de flujos de efectivo descontados, que considera el valor de un activo como el valor
presente de los flujos de efectivo que se espera sean generados por el mismo activo. En caso
de un proyecto nuevo, este valor presente sera el indicador de generacién de valor, sin
embargo, si el proyecto se encuentra en operacién y la evaluacion a realizar es sobre una
ampliacion o transformacion de la operacion, tal como es el caso de la consideracion de este
trabajo, se busca saber si la contribucién marginal generara valor. En este Gltimo caso, el
modelo sin proyecto se considerara el caso base y el modelo modificado considerando la

ampliacion o transformacion sera el caso con proyecto.

Tradicionalmente, se utiliza como elemento de decision el VPN o el diferencial de VPN
(VPN del modelo con proyecto — VPN del modelo sin proyecto, en caso de un proyecto en
marcha) para determinar si una inversion genera valor (VPN positivo) y, por lo tanto, es
susceptible de llevarse a cabo, sin embargo, esta variable no arroja mas informacion, por ello
ha existido la pregunta recurrente de ;,como determinar la probabilidad de que el proyecto

evaluado efectivamente genere valor?

En Petrdleos Mexicanos (Pemex) se utiliza la metodologia de evaluacion antes descrita para
tener una base firme de decision de inversion. En este contexto, la Direccion Corporativa de
Finanzas (DCF) reconoce la utilidad del método, pero también se sabe que las variables de
los proyectos son volatiles y que esta circunstancia lleva a diferencias en los resultados de

generacion de valor calculada contra observada.



Caso: Modelo estocastico para proyectos de inversion. 11

La necesidad de cuantificar esa volatilidad para incorporarla en la toma de decisiones es la

base del presente trabajo.
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Pregunta de investigacion.

¢ Es factible definir una metodologia estandar para obtener modelos estocésticos a partir de
los modelos de valuacion deterministicos de Petrdleos Mexicanos y, con base en ellos,

obtener la probabilidad de éxito de las inversiones?

Objetivos.

Objetivo General.

Determinar la forma de valuar un proyecto de inversion de manera probabilistica, a partir de
un modelo de valuacién deterministico, utilizando software estadistico, de analisis de riesgo

y simulacion Montecarlo.

Objetivos Especificos.

Obijetivo especifico 1.

Desarrollar un modelo de valuacion deterministico tedrico tipico de la industria petrolera
basado en la metodologia de valuacion por medio de flujos de efectivo descontados, en este
caso se propone una refineria con tecnologia de coquizacion con capacidad de 240 mil

barriles diarios de proceso y dieta de crudo ligero y pesado al 50%.

Obijetivo especifico 2.

Valuar un proyecto de inversién a 20 afios con el modelo deterministico desarrollado en el
Objetivo especifico 1, comparando los casos base y con proyecto, siendo el proyecto
propuesto una inversion para ampliar la capacidad de coquizacién y asi reducir la produccién
de combustoleo a cambio de produccion de petroliferos de alto valor y coque (carbén de

petroleo).
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Obijetivo especifico 3.

Analizar las series de precios deterministicos, siendo estas las series de precios anuales
proyectadas para los principales insumos y productos para los afos futuros, definidas
usualmente por las compafiias expertas tales como S&P o0 Wood Mackenzie, pero para esta
investigacion, por razones de confidencialidad de las compafiias proveedoras de precios,
supuestas con base en los precios anteriores (Capitulo: 4, Apartado: Precios) y, por medio de
pruebas estadisticas, definir si se pueden ajustar a series de tiempo, siendo estas las series de
precios anuales proyectadas y calculadas con base en la teoria de las series de tiempo que
supone la posible determinacion de los datos futuros con base en la historia de la propia serie
por medio de la definicion de factores como la tendencia secular, variacion ciclica, variacion

estacional, etc.

Obijetivo especifico 4.

En caso de que el andlisis del Objetivo especifico 3 resulte en posibles series de tiempo,
obtener el modelo de serie de tiempo para cada uno de los precios y realizar con ellos

ejercicios de simulacién Montecarlo.

Objetivo especifico 5.

Analizar los resultados de las simulaciones y determinar si las series de tiempo cumplen con
los parametros basicos de mercado, de no ser asi, realizar las transformaciones necesarias

para volver a calcular series de tiempo y valuar por medio de simulacién.

Obijetivo especifico 6.

Comparar resultados y determinar la factibilidad del método.
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Capitulo 1. Antecedentes y justificacion de las evaluaciones economicas en Pemex.

Antecedentes y mandatos de Ley.

Pemex se define como “...empresa productiva del Estado, de propiedad exclusiva del
Gobierno Federal, con personalidad juridica y patrimonio propios, que goza de autonomia
técnica, operativa y de gestion, conforme a lo dispuesto en la Ley.” (Estatuto Organico de
Petroleos Mexicanos, Titulo Primero, Articulo 2. Aprobado por el Consejo de
Administracion de Petroleos Mexicanos, con fundamento en el Articulo 13, Fraccion XVI de
la Ley de Petréleos Mexicanos, en sesion 944 extraordinaria celebrada el dia 24 de junio de
2019, mediante acuerdo nimero CA-062/2019. Publicado en el Diario Oficial de la

Federacion el 28 de junio de 2019, dltima modificacion 01 de agosto de 2023).

La Ley de Petroleos Mexicanos determina lo siguiente: “Los proyectos en que se ejerza el
gasto de inversion deberan incrementar el valor patrimonial de la empresa” (Ley de Petroleos
Mexicanos, Articulo 102, Fraccion 11, Inciso b, publicada en el Diario Oficial de la
Federacion el 11 de agosto de 2014), por ello Pemex ha desarrollado mecanismos para
evaluar los proyectos con base en modelos de valuacion por flujos descontados, y con ello se

da cumplimiento al mandato de Ley.

Precios reales (constantes) y tasa de descuento.

Desde afos atras Pemex evalUa los proyectos de inversion a precios reales (sin considerar
inflacion) y en dolares norteamericanos, esta caracteristica deberia concluir con una tasa de

descuento de 0% para los flujos futuros, sin embargo, se exige que los proyectos reporten un
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retorno real y por ello las evaluaciones deben considerar una tasa de descuento definida
superior a 0%. La tasa fue fijada en 10% por el Gobierno Federal y dada a conocer por la
Secretaria de Hacienda y Crédito Publico via Oficio Circular No. 400.1.410.14.009 de fecha
13 de enero de 2014, la misma tasa fue corroborada el 25 de julio de 2022 en el Oficio

Circular No. 400.1.410.22.234, documento disponible en:

https://www.gob.mx/shcp/documentos/tasa-social-de-descuento-tsd

Luego de comparar las tasas de costo de capital promedio ponderado (WACC por sus siglas
en inglés) de sectores industriales similares, se consider6 modificar la tasa de descuento del
10% antes mencionada y para ello se propuso al Consejo de Administracion de Pemex
realizar un estudio para de definir tasas WACC por sector de la industria petrolera mexicana,
ya que no se le puede exigir el mismo retorno a proyectos de exploracion y produccion, que
a proyectos industriales o logisticos. El procedimiento vigente determina que una vez
definidas las tasas por sector, pasan a consideracion del Consejo de Administracién y, en
caso de ser aprobadas, se oficializan las nuevas tasas. De este modo, Pemex ha logrado
establecer el mecanismo para determinar las tasas competitivas con los sectores en los que

opera.

Para este trabajo se utilizara la tasa WACC de 10.23%, ya que es un valor obtenido de una
muestra de 10 compafiias internacionales de refinacion (7.63%) mas un sobreprecio por
riesgo de mercado, obtenido del diferencial promedio 2020 — 2022 de los bonos de largo
plazo en Meéxico y los bonos de largo plazo en Estados Unidos (GTV30 Govt —
GTUSDMX30Y = 2.60%), Tablas 1y 2, respectivamente. Cabe mencionar que esta es una
simplificacién del método de calculo utilizado en Pemex, el cual no es publico, pero arroja

resultados similares.


https://www.gob.mx/shcp/documentos/tasa-social-de-descuento-tsd
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Tabla 1: Costo de Capital, empresas comparables de refinacion (%)/*

Compaiiia Equity Debt WACC
VALERO ENERGY CORP 10.42 2.50 8.01
HF SINCLAIR CORP 9.39 2.45 7.05
PHILLIPS 66 9.42 2.44 7.42
MARATHON PETROLEUM CORP 11.17 251 7.25
CVR ENERGY INC 9.17 2.84 6.78
DELEK US HOLDINGS INC 9.61 2.94 5.94
PBF ENERGY INC-CLASS A 11.41 2.60 5.83
POLSKI KONCERN NAFTOWY O. 15.91 3.08 11.95
S-OIL CORP/? 11.95 1.24 7.85
PAR PACIFIC HOLDINGS INC 10.34 2.97 6.74

Promedio 10.89 2.56 7.63

1/ Datos de Bloomberg
2/ Incluye 0.1% de acciones preferentes que no aparecen en la tabla

Tabla 2: Riesgo pais
(Diferencial GTV30 Govt — GTUSDMX30Y, %)/*

Afio Diferencial
2020 2.7
2021 2.2
2022 2.8
Promedio 2.6

!/ Datos de Bloomberg

Cabe mencionar que la muestra de las 10 compafiias internacionales de refinacion se obtiene
por medio de comparaciones entre Pemex (empresa objetivo) y sus pares (comparables)

privilegiando los siguientes parametros de eleccion:

1. Cotizar en bolsa para tener acceso a la informacion pablica de las empresas,
2. Realizar principalmente la misma actividad que la empresa objetivo para asegurar
que el core business de las empresas comparables sea el mismo y asi poder tener

referencias del comportamiento del sector,
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3. Mantener combinacion “mix” similar de negocio y/o productos, en el caso de
empresas gque tengan varias lineas de negocios, se tratard de seleccionar las que
asemejen la mayor proporcion que mantienen en la totalidad,

4. Pertenecer al mismo pais o0 region y/u operar en una misma zona geografica, en los
casos en que sea posible,

5. Tener un tamafio similar, por lo que no es aconsejable tomar como comparables a
empresas con un volumen de ventas o unos beneficios con desviaciones mayores al
50% respecto de la empresa objetivo,

6. Tener unas mismas perspectivas de crecimiento de beneficios: Este factor es
importante porque se visualiza si laempresa crece acorde con la exigencia de mercado
en su sector, por lo que deberan ser verdaderos referentes de crecimiento, estructura
financiera sana, rentabilidad y, eficiencia de operaciones,

7. En general que las empresas a analizar cuenten con procesos de refinacion con

configuraciones similares a Pemex, es decir FCC y Coker (alta configuracion).

Eleccion del modelo de una refineria.

Los modelos de valuacion por flujos descontados se pueden utilizar para cualquier tipo de
negocio, en este caso, aplicados a la industria petrolera nacional, la DCF de Pemex cuenta
con diversos modelos de evaluacion econémica deterministica de las ramas de negocio de

exploracion y produccién, refinacion, gas, petroquimica, fertilizantes y logistica.

Para el presente estudio, se propone modelar una refineria similar a las mexicanas, con

capacidad de proceso de 240 Mbd (miles de barriles diarios) y con una capacidad parcial de
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coquizacion. El proyecto por evaluar implica la inversion para ampliar la capacidad de
coquizacion con el objeto de lograr la conversion eficiente del combustdleo en petroliferos

menos contaminantes de alto valor.

Para el estudio presente se elige un modelo de refinacion por las siguientes razones:

e Laestructura es facilmente comprensible.

e Representa un modelo estandar de los utilizados por la DCF.

e Lograr la evaluacion estocéastica en este modelo significa poder replicarla facilmente.

e 52.69% del total del suministro mundial de energia proviene del petréleo y el gas./*

e Las reservas probadas de petroleo crudo remanentes en el mundo son de 1,752 miles
de millones de barriles, el consumo diario es de 94.50 millones de barriles, por lo
tanto, se tienen reservas probadas para 50.79 afios./*

e Siendo la produccion mexicana de hidrocarburos totales de 1.76 millones de barriles
diarios de crudo equivalente y la reserva probada de 7,319 millones de barriles, es
suficiente para 11.42 afios, sin embargo, considerando la reserva total de 19,311
millones de barriles, es suficiente para 30.13 afios./?

e Las proyecciones de reduccion del consumo de combustibles fosiles de la
International Energy Agency (IEA) europea y la Energy Information Administration
(EIA) norteamericana, no coinciden, ya que la IEA marca 2030 como tope maximo
de consumo y la EIA considera que, solamente en caso de muy bajo crecimiento
econdmico se reducira el consumo después de 2030. /3

e Una de las principales causas de contaminacion de la atmdsfera por derivados del
petréleo se origina por utilizar combustéleo como combustible.

e El bajo nivel de proceso de 43.45% de la capacidad instalada del Sistema Nacional
de Refinacion (1,640 miles de barriles diarios), se debe en gran parte a la falta de

coquizadoras para procesar combustdleo./?

!/ Dato de 2021, World Energy Outlook 2022, IEA
2/ Datos de 2021, Anuario Estadistico 2021, Pemex
3/ Petroleum and other liquids, EIA y World Energy Outlook 2022, IEA
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e Tres de los diez compromisos de México para frenar el cambio climatico en el Foro
de las Principales Economias sobre Energia y Clima se refieren a proyectos de
refinacion (USA, 17 de junio de 2022)./4

o Construccion de plantas coquizadoras en Tula y Salina Cruz
o Rehabilitacion del Sistema Nacional de Refinacion
o Construccion de la Refineria Olmeca (Dos Bocas, Tab.)

4/ Plan de Negocios de Petréleos Mexicanos y sus Empresas Productivas Subsidiarias 2023-2027

La importancia de un proyecto como el propuesto radica en la reduccion de la produccion de
combustoleo a cambio del incremento de combustibles de alto valor y mas amables al medio
ambiente, como se puede apreciar en la Figura 1.

Caso base Con proyecto

Proyecto de ampliacién de capacidad de coquizacién/*

1,194 11,940

3,740
/

36,400 / —

Reduccién de la produccion
de combustdleo en 89.7%

Incremento de la
= produccién de combustibles
de alto valor en 11.1%

14,289 15,877

Caso base Caso base+proyecto

Premium M Regular mDiésel UBA m Combustdleo M Coke

1/ Datos en barriles diarios, excepto coque, en toneladas diarias

Figura 1: Caso base y caso con proyecto de ampliacion de capacidad de coquizacién.
Fuente: Construccion propia.
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Capitulo 2. Marco teorico.

Las evaluaciones de proyectos en Pemex se realizan por medio de modelos de valuacion por
flujos descontados, usualmente con un horizonte de tiempo a 20 afios y con la tasa WACC
determinada por rama de negocio, construyendo asi los modelos deterministicos. Cabe
mencionar que para este capitulo se utilizo el software Minitab, el resto del estudio de caso

utiliza la herramienta Decision Tools Suite Industrial.

Valuacion por flujos de caja libre descontados.

Se muestra la estructura utilizada para modelar los proyectos a flujos descontados.

Tabla 3: Valuacion por flujos de caja libre descontados (Ilustrativo)/*

Base P1 P2 P3 P4 P5/?
(+) Ingresos 650 650 650 650 650
(-) Costos 390 390 390 390 390
(=) R. Bruto 260 260 260 260 260
(-) Gastos 50 50 50 50 50
(-) Depreciacion 20 20 20 20 20
Cto. Financiero/®
(-) Impuestos 57 63 69 75 81
(=) NOPAT/* 133 147 161 175 189
(+) Depreciacion 20 20 20 20 20
(-) Capex 400
(=) Flujo de caja (400) 153 167 181 195 209
(+) VP de flujos 744
(-) Capital 400
(=) VPN 344
1/ Construida con datos supuestos con el fin de ejemplificar (WACC=10%, Tasa impositiva=30%, Depreciacion 20
afios).

2/ Se extiende a 20 afios (P20).

3/ No se utiliza para valuaciones econémicas.

4/ Rendimiento Neto Operativo después de Impuestos (siglas en inglés).
5/ Valor Presente Neto.
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Para las valuaciones por flujos descontados tenemos la férmula.

FCt ]
Valor Terminaln

(1+ k)"t " 1+k)™

Valor presente neto =

Donde.

FCt=Flujo de Caja esperado para el periodo t
k=WACC del sector

t=periodo

Por lo tanto, el valor presente neto seréd la suma de 1 a n, de los flujos de caja divididos entre
(1 + la tasa de descuento elevado a la potencia t=periodo) mas el valor terminal en el periodo

final=n, dado el caso.

La metodologia para estimar la WACC considera el riesgo no diversificable o sistémico, ya
que el resto de los riesgos especificos (no-sistémicos) que pudiera tener una inversion en un
sector o empresa en particular, son medidos y modelados regularmente con otras técnicas

como evaluaciones estocasticas o probabilisticas, como es el caso en esta investigacion.

Reconocidos en las Evaluaciones Estocasticas

VPN Probabiistico del Proyecto Indicadores estadisticos

a. Varianza

b. Desviacion
estandar

€:: ETG

Tipo de riesgos

Especificos
Reconocidos en la tasa mediante |la Beta
Sistémicos '

-

Figura 2: Tipos de riesgos.
Fuente: Construccion propia.
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Modelo estocastico.

El modelo a desarrollar partird de la valuacion deterministica y la definicion de variables

probabilisticas para obtener métricas estocasticas.

c
) . <
‘o : - Valuacion
Ll Volumenes " deterministica
® e odelo de
Precios iy e
: =GO valuacion VPN
'27. Costos deterministico TIR
3 Inversion .
§ Etc...
7]
£
w
2 v
£ ‘ ~ Valuacion
=8l Precios estocastica
.g Paios e Modelo de
Q o < valuacién )
g_ pratisa estocastico VPN Media
@ Etc.. | ) TIR [
E sse e
3
7]
£

Figura 3: Construccion conceptual del Modelo de Valuacién Estocastico.
Fuente: Construccion propia.

Modelos de prediccién.

Los modelos de prediccion se desarrollan para obtener los valores futuros de alguna variable,

con el mayor grado de certidumbre posible.

En general, los modelos de prediccion se refieren a un modelo desarrollado con base en la
historia de la serie de datos, haciendo una aproximacién a los mismos por algin método,

obteniendo asi los datos de la variable proyectada en tiempos posteriores t+1...t+n.
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Se presenta a continuacion un ejemplo con datos histdricos y una aproximacion a un modelo
de pronostico simple para predecir el comportamiento de la variable independiente. En la
grafica se puede apreciar el valor de y, el valor calculado con el modelo y’, asi como el

diferencial e=e que se denomina error o residual.

160
140
120

100

Figura 4: Ejemplo de modelo de prediccion simple.
Fuente: Construccion propia.

Parametros de calidad en los modelos de prediccion.

Para saber si el modelo es bueno en la prediccion se pueden calcular varios parametros, por

ejemplo:

a) Promedio del porcentaje absoluto del error (MAPE por sus siglas en inglés), para

yi<>0

( n | (yi __y’i) m
i=1 yi

C)

MAPE =100 =
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b) Promedio absoluto de la desviacion (MAD)

i lyi— y’il)

MAD=<
n

c) Promedio cuadrado de la desviacién (MSD)

N e 12
MSD=< =1 (yi—y'i) >

n

Los valores pequefios de los indicadores antes mencionados muestran que el modelo de
prediccion se ajusta bien a los datos observados, por el contrario, valores significativamente

grandes indican que el modelo no se ajusta correctamente a los datos observados.

Modelo de Promedio Movil Ponderado Exponencial (PMPE).

Uno de los primeros modelos desarrollados para prediccion prospectiva es el Modelo de

Promedio Movil Ponderado Exponencial (PMPE, EWMA por sus siglas en ingles).

Se basa en la idea de obtener el promedio ponderado de todas las observaciones disponibles,
teniendo como requisito para su aplicacion que la serie de datos sea estacionaria (media

constante a lo largo del tiempo) siendo su representacién matematica la siguiente:

PMPEi=(yi+ ayia1+ o?io+ adyist... +ally)/( 1+ a+ o?+ a®+... +a™) con 0< a<1
Simplificando obtenemos:
PMPEi=ay;+(1-a)PMPEi.1 con 0<a<l
De tal modo que se obtendra la y’ (calculada) de la siguiente manera:

y’is1=PMPEi=ayi+(1-a)y’i con &=Yi-y’i

El modelo supone homocedasticidad, por lo tanto, los errores (g) deben tener media O,

varianza constante y ser independientes entre si.
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El valor de a se calcula con el minimo de la suma del cuadrado de los errores:
n
SCE = Z(yi — y'i)?
i=1
Dada la circunstancia, se puede observar que para aplicar las formulas propuestas
necesitamos y’1i, dato inexistente, pero que se puede calcular por medio de tres

procedimientos, queda como responsabilidad del analista elegir el que mejor ajuste. Los

procedimientos son:

a) Promediar los primeros valores de y
b) Promediar todos los valores de y

C) Ajustar a una regresion lineal y la ordenada al origen sera el valor de y’1

Se presenta la siguiente grafica con datos que seran ajustados al modelo PMPE a manera de

ejemplo:

530 3 '

520

510 .
490
470

450

Figura 5: Ejemplo de Modelo PMPE, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=hNopQvIxmKO0
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yi=0.1158 + 0.8842 yi1 + &

560 .
A—A—a--a Variable
540 ® — Datos
. * —m— Ajustados
520 E ~ <4 - Prondstico
* o —aA - LIP95%
iy . . —p-- LSP95%
— y/'—l_\.(,/‘“*\__ L S
480 " - \
460 . o
440
420 A A A _ A

Figura 6: Ejemplo de Modelo PMPE, ajuste.

MAPE=5.370; MAD=26.527; MSD=821.660.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=hNopQvIxmKO0

Como se puede observar, un gran inconveniente de este modelo de prediccion es que los

datos proyectados quedan constantes, por lo cual su uso es muy limitado.

Queda realizar el andlisis de residuales para comprobar que el modelo cumple con las
caracteristicas de homocedasticidad, por lo cual se desarrolla la funcion de autocorrelacion
gue se construye analizando los retardos de cada error con respecto a los errores anteriores,
siendo el retardo 1 el analisis del error 1 con respecto al error 2, el error 2 con respecto al 3
y asi sucesivamente. El retardo 2 sera el andlisis del error 1 con respecto al error 3 (dos
desplazamientos), de tal modo que se tendré& un anélisis de la siguiente forma, siendo las r el
coeficiente de correlacion de Pearson, definido como la covarianza de las dos variables

dividida entre la raiz cuadrada del producto de las varianzas de cada una:
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Retardo 1 Retardo 2 Retardo 3...

(81, Ez) (81, 83) (81, €4)...
(g2, €3) (g2, €4) (g2, €5)...
(g3, €4) (g3, €5) (€3, €6)...
rl r2 r3
1.0
0.8
0.6
c 04
S
® 02
T [
\6 0.0 1 ]
8 02
-}
< 04
-0.6
-0.8
-1.0
1 2 3 4 5 6
Lag

Figura 7: Funcion de autocorrelacién de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=hNopQvIxmKO0

En la gréfica podemos observar que el valor r del retardo 2 no presenta la caracteristica de
independencia, dado que su valor excede la zona de tolerancia del estadistico al 5% de

significancia, por lo que no podemos validar el supuesto de independencia de los errores.
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Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura 8: Analisis de residuales.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=hNopQvIxmKO0

Se procede al anélisis de los siguientes supuestos que son el ajuste de los errores a la curva
normal y su varianza constante, luego de observar la primera grafica (Normal Probability
Plot) se aprecia que el ajuste de residuales a la curva normal es bueno dado que los puntos se
encuentran cerca de la recta, en la segunda gréfica (Versus fits) se aprecia que la dispersion

es constante y, por lo tanto, se puede validar el supuesto de varianza constante.

Conclusion, el modelo desarrollado no se puede validar, ya que los residuales no cumplen

con la premisa de independencia.
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Modelo de Holt.

El modelo desarrollado por Charles Holt en 1957 propone incorporar a los datos un indicador
de tendencia con el objetivo de lograr un mejor ajuste de la prediccién. Para desarrollar su
modelo, Holt toma como base el modelo PMPE vy le afiade la tendencia, la idea general es la

siguiente:
y’i+1=Estimado;+Tendencia;
Estimadoi=ay;+(1-a)(Estimadoi.1+ Tendenciai.1)
Tendenciai=B(Estimado;- Estimado;.1) +(1- B)Tendenciai-1

Cabe mencionar que para este modelo se siguen suponiendo las caracteristicas de serie

estacionaria y homocedasticidad de los errores. Ejemplo:

520
510 » .
500

490
470 ud
450

Figura 9: Ejemplo de Modelo de Holt, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=INzoLifLf3c&t=13s
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580 ;
Variable
560 A—A—A-A ®  Datos
540 — B Ajustad?s
. » ~ -4 -~ Pronéstico
el i —aA - LIP95%
o <
500 - . p - —p- - LSP 95%
- \-\\- ,./ ‘I\._'_‘./ .\\- g
480 < -
460 v, . .
440
420 A RN o
400

Figura 10: Ejemplo de Modelo de Holt, ajuste.

MAPE=5.803; MAD=28.421; MSD=905.932.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=INzoLifLf3c&t=13s

El software aplica por default 0.2 para o, B por lo cual se recomienda variar ambos para

investigar si con datos distintos se puede aproximar mas a la curva origen.

Se puede apreciar desde la gréafica de ajuste que el Modelo de Holt no es significativamente

mas preciso que el Modelo PMPE para el pronostico.

1.0
0.8
0.6

04 I

Autocorrelation
o
o

Lag

Figura 11: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=INzoLifLf3c&t=13s
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Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura 12: Analisis de residuales.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=INzoLifLf3c&t=13s

Haciendo el analisis de residuales podemos notar que el ajuste a la normal no es mejor que
en el modelo anterior y que no hay evidencia significativa de que la varianza sea constante.
Asimismo, el valor de los retardos 2 no son independientes, por lo que a manera de conclusion

debemaos decir que el modelo no es aceptable.

Modelo de Holt-Winters aditivo.

Este modelo, también llamado de suavizamiento exponencial, representa la aportacién de
Winters al modelo de Holt para afiadir un componente de estacionalidad. La estacionalidad
ocurre cuando el patrén de los datos se repite cada k observaciones, considerandose k como

la longitud de la estacionalidad. De esta manera, este modelo tendra representados los
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componentes de prediccion, de tendencia y de estacionalidad, haciéndolo méas robusto y

eficiente que los anteriores.
y’i+1=Estimadoi+Tendencia;+Estacionalidadi
Estimadoi=a(yi- Estacionalidadi.1)+(1-a)(Estimadoi1+ Tendenciai-1)
Tendenciai=B(Estimado;- Estimadoi.1) +(1- ) (Tendenciai.1)
Estacionalidadi=y (yi- Estimado;)+(1- y)(Estacionalidadi-)

Para este caso, de manera similar a los anteriores, los factores a, B, y se calculan minimizando

los cuadrados de los errores.

530 : .
520
510 o "
500

490
470 ud
450

Figura 13: Ejemplo de Modelo de Holt-Winters aditivo, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=4PT0fz27bQg&t=653s
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Figura 14: Ejemplo de Modelo de Holt-Winters aditivo, ajuste.

MAPE=1.7869; MAD=8.8024; MSD=95.0777.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=4PT0fz27bQg&t=653s
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Figura 15: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=4PT0fz27bQg&t=653s
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Normal Probability Plot
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Residual

Figura 16: Analisis de residuales.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=4PT0fz27bQg&t=653s
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Se puede observar que el ajuste de la curva es mucho mejor que los anteriores, ya que

incorpora el componente de estacionalidad, asimismo, el ajuste de los residuales a la normal

se aprecia bien y la amplitud en la grafica de dispersién se aprecia constante, por lo que se

infiere una varianza constante, asimismo, los coeficientes de correlacion entre los retardos

no rebasan los limites, por lo que se concluye independencia en los residuales. Se concluye,

por tanto, que el modelo es aceptable para la prediccion.

Modelo de Holt-Winters multiplicativo.

Este modelo fue desarrollado para el tratamiento de datos con tendencia y estacionalidad que

aumenten en el tiempo, la diferencia basica con el modelo anterior es que el componente de
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estacionalidad multiplica en lugar de sumar, para lograr el efecto deseado de prondstico con

tendencia y estacionalidad crecientes.
y’i+1=(Estimado;+Tendenciai)Estacionalidadi;
Estimadoi=a(yi / Estacionalidadi.k)+(1-a)(Estimadoi.1+ Tendenciai-1)
Tendenciai=B(Estimado;- Estimadoi.1) +(1- ) (Tendenciai.1)
Estacionalidadi=y (yi / Estimado;)+(1- y)(Estacionalidadi.k)

Para este caso, los factores a, B, y se calculan por el mismo método, minimizando los

cuadrados de los errores.

530 : .
520
510 o "
500

490
470 3 ¢
450

Figura 17: Ejemplo de Modelo de Holt-Winters multiplicativo, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=leq30eptIXM
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Figura 18: Ejemplo de Modelo de Holt-Winters multiplicativo, ajuste.

MAPE=1.7941; MAD=8.8370; MSD=96.0062.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=leq30eptIXM
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Figura 19: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=leq30eptIXM
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Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura 20: Analisis de residuales.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=leq30eptIXM

Se puede observar que los resultados de la aproximacion Holt-Winters multiplicativo son

muy similares a la aproximacion Holt-Winters aditivo.

Modelo Autorregresivo AR(p).

Los modelos autorregresivos AR(p) parten de la suposicién de que el valor de la variable a
proyectar en el tiempo t, se puede conocer con base en los valores de la misma variable en el
pasado (tiempo t-1, t-2, t-3...t-p) y que se pueden aproximar por medio de una regresion
lineal de orden p. Para este modelo se supone que la serie a analizar es estacionaria, por lo
tanto, las fluctuaciones de esta se realizan alrededor de un valor constante en el eje de las

ordenadas.

Yi=F(Yt1, V-2, Yt3...Ytp, €1)
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Siendo y: la variable a calcular en el tiempo t, p el nimero de elementos pasados que

intervienen en la definicion de y, y €t el error inherente al célculo de y:.

La representacion comun de un modelo AR(p) es la siguiente:

Y= Bo+ PBrye1t PaYiat Payes... T Ppyip + €t

En este caso los errores también deben presentar homocedasticidad, por lo tanto, su media es

0, su varianza es constante, oy presentan independencia entre si.

Para saber si un grupo de datos se puede aproximar a un modelo AR(p), se requiere identificar

dos condiciones sobre los datos histéricos:

1) La funcién de autocorrelacion parcial se anula después del retardo p y

2) La funcion de autocorrelacién cae suavemente

Para calcular la funcion de autocorrelacion se hace lo siguiente, dados n datos temporales

(Y1, Y2, Y3, -.Yn), se calculan los r1...rn con el coeficiente de correlacion de Pearson:

(Y1, Y2) (Y1, Y3) (Y1, Ya)...
(Y2, Y3) (Y2, Ya) (Y2, Ys)...

(Y3, Ya) (Y3, Ys) V3, Ye)...

(Yn-1, Yn) (Yn-2, Yn) (Yn3, Yn)...
ri r2 r3

Para calcular la autocorrelacion parcial se procede de la siguiente manera:

a) Se hace una regresion con y: como variable independiente, Y1, Yt+2, Yt+c-1 COMO
variables independientes, guardando los residuales obtenidos
b) Se hace una regresion con yw.c como variable independiente, Yi+1, Yi+2, Yere-1 COMO

variables independientes, guardando los residuales obtenidos
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c) Se calculan los coeficientes de correlacién de los pares de los residuales (ria,ri),
(r2a,r2b), (r3a,3n)...
d) Los datos obtenidos seran los coeficientes de correlacion parcial que miden la

relacion lineal entre yi, i+, eliminando la influencia de los datos intermedios yt+1,

Vt+2, Yite-1
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Figura 21: Ejemplo de Modelo Autorregresivo, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY
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Figura 22: Funcion de autocorrelacion parcial de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY
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Figura 23: Funcion de autocorrelacion de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY

Derivado de los datos obtenidos, podemos observar que, en la grafica de autocorrelacion
parcial, en el retardo 1 se rebasan los limites, situacion que no se repite, por lo tanto, la
autocorrelacion parcial se anula después del retardo 1, siendo indicativo del uso de un modelo

autorregresivo de orden 1, AR(1).

Por otro lado, en la grafica de autocorrelacion ordinaria, se observa que los valores de los
retardos se van reduciendo suavemente, por lo tanto, se cumplen las premisas para considerar
que la aproximacion a un modelo AR es correcta, cabe mencionar que para esta conclusion

no es significativo que los valores de autocorrelacion ordinaria excedan los limites.

Derivado de lo anterior, se le solicita al software que calcule un modelo autorregresivo de

grado 1y el reporte final es el siguiente:
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Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T-Value P-Value
AR 1 0.7460 0.0977 7.64 0.000
Constant  92.50 2.73 33.87 0.000
Mean 364.2 10.8

Figura 24: Reporte final de estimacion de parametros para Modelo AR(1).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.

Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY

Se concluye entonces que el modelo AR(1) resultante es el siguiente:

yt=92.50 + 0.746 yi1 + &
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Figura 25: Ejemplo de Modelo Autorregresivo, ajuste.
MAPE=4.2298; MAD=15.2340; MSD=357.7671.
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Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.

Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY

Se procede entonces al analisis de los residuales:
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Figura 26: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY
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Figura 27: Analisis de residuales.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=Rk__fsncHgY

En el analisis de residuales (errores) se aprecia que el ajuste a la normal se cumple, que la

dispersion se ajusta a un intervalo definido por lo que se infiere la varianza constante y la
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funcidn de autocorrelacién de los residuales no rebasa los limites, por lo que se concluye que

la calidad del ajuste del modelo es muy alta.

Modelo de Medias Moviles MA(Q).

Los modelos de medias méviles MA(q) suponen que la serie de datos es estacionaria y que
la variable en el tiempo t depende de los errores, siendo definida como una regresion de los

g errores de las observaciones anteriores. Para este caso también se asume homocedasticidad.

yi=F (e, er1, €r2, €t3.. .€10)

Siendo y: la variable a calcular en el tiempo t, q el nimero de elementos pasados que

intervienen en la definicion de y y € el error inherente al calculo de y:.

La representacion comudn de un modelo de media maévil que depende de un nimero q de datos

anteriores, MA(q) es la siguiente:

Y= Bo+ €+ O1€t1+ O2er2t O3€r3...+ OgEtq

En este modelo Po, 6i son constantes y & presenta la misma caracteristica de

homocedasticidad.

En este caso, un grupo de datos se considera que se puede aproximar a un modelo MA(Q)

cuando se cumplen las siguientes condiciones en ellos:

1) La funcién de autocorrelacion parcial cae suavemente y

2) La funcion de autocorrelacion se anula después del retardo g
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Figura 28: Ejemplo de Modelo de Media Mdvil, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
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Figura 29: Funcion de autocorrelacion parcial de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
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Figura 30: Funcion de autocorrelacion de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc

Para el ejemplo mostrado se observa que los coeficientes de autocorrelacion se anulan
después del retardo 2, sugiriendo un modelo de orden 2. Ademas, para la autocorrelacion
parcial se aprecia una disminucién suave en los valores de los retardos. Por lo tanto, podemos

concluir que los datos son susceptibles de aproximar por medio de un modelo MA(2).

Derivado de lo anterior, se le solicita al software que calcule un modelo de medias méviles

de grado 2 y el reporte final es el siguiente:

Final Estimates of Parameters

ype Coef SE Coef T-Value P-Value
MA 1 -0.459 0.105 -4.37 0.000
MA 2 -0.697 0.106 -6.60 0.000
Constant 500.24 389 128.54 0.000
Mean 500.24 3.89

Figura 31: Reporte final de estimacion de parametros para Modelo MA(2).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc


http://www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
http://www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc

Caso: Modelo estocéstico para proyectos de inversion. 46

Se concluye entonces que el modelo MA(2) resultante es el siguiente:

yt=500.24 + 0.459 €1 + 0.697 g2 + &
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Figura 32: Ejemplo de Modelo Medias Moviles, ajuste.

MAPE=2.0171; MAD=10.0754; MSD=158.0438.

Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc

Se procede entonces al analisis de los residuales:
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Figura 33: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
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Figura 34: Analisis de residuales.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(20 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.

Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
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Conforme al analisis de residuales se puede concluir que se ajustan bien a la distribucion

normal, la amplitud de la dispersion se aprecia constante y conforme a la funcion de

autocorrelacion de residuales ningun retardo en los errores se encuentra rebasando los limites,

concluyendo que el modelo MA(2) desarrollado es muy bueno para la prediccion.

Modelo ARMA(p,Qq).

Existen modelos que hacen uso de los recientemente descritos (AR y MA) al mismo tiempo,

en este caso, el modelo de prediccidn necesitara un nimero p de valores anteriores y un

numero ¢ de valores de errores o residuales anteriores para calcular la variable independiente

yt. Para estos casos se mantiene el supuesto de datos estacionarios y homocedasticidad en los

errores.


http://www.youtube.com/watch?v=cwwOfz7rsxc
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La representacion sera la siguiente:
yi= (Bo+ €1) + (Bo+ Prye1t B2yt Payea...+ PpYip) + (01€r1+ O26r0+ Bz€rs. ..+ Ogtq)

En este caso, un grupo de datos se considera que se puede aproximar a un modelo

ARMA(p,q) cuando se cumplen las siguientes condiciones en ellos:

1) La funcién de autocorrelacién parcial cae suavemente o presenta comportamiento
ciclicoy

2) La funcion de autocorrelacion cae suavemente o presenta comportamiento ciclico

Los valores de p y g no son obvios, por lo que se sugiere sean calculados con pruebas

sucesivas.
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Figura 35: Ejemplo de Modelo ARMA, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s
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Figura 36: Funcion de autocorrelacion parcial de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s
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Figura 37: Funcion de autocorrelacion de los datos (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s

Derivado del analisis de autocorrelacion y autocorrelacion parcial se sugiere aproximar a un
modelo ARAMA. Para este ejemplo se ilustrard un modelo ARMA (2,2), sin menoscabo de

que se pueda analizar cualquier otro variando los valores de los parametros p y q para lograr
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un modelo 6ptimo luego del analisis de residuales. Se solicita entonces una aproximacion a

un modelo ARMA(2,2) y el resultado es el siguiente:

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T-Value P-Value
AR 1 0.499 0.152 3.29 0.002
AR 2 0.313 0.142 2.21 0.032

MA 1 -0.6775 0.0704 -9.62 0.000
MA 2 -0.8971 0.0635 -14.13 0.000
Constant 151.06 7.87 19.21 0.000
Mean 804.3 419

Figura 38: Reporte final de estimacion de parametros para Modelo ARMA(2,2).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s

yt=151.06 + 0.499 yt.1 + 0.313 yi» + 0.6775 €1 + 0.8971 €0 + &
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Figura 39: Ejemplo de Modelo ARMA(2,2), ajuste.

MAPE=1.9982; MAD=16.3296; MSD=372.8074.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s

Para el andlisis de residuales tenemos entonces:
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Figura 40: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s
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Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura 41: Analisis de residuales.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=d7t51BbWsP0&t=38s

Se concluye que el modelo ARMA(2,2) se ajusta razonablemente bien a los datos, ademés
de que la gréafica de ajuste a la normal nos indica que los errores cumplen con la premisa de
normalidad y la grafica de residuales indica amplitud estable (con un minimo de puntos
sueltos) y, por lo tanto, varianza constante. Finalmente, la funcion de autocorrelacién de

residuales muestra que todos cumplen con la premisa de independencia.

Modelo ARIMA(p,d,q).

Los modelos ARIMA (Autorregresivo Integrado de Media Mdvil), desarrollados a fines de
la década de 1960. Se atribuye a George E. P. Box y a Gwilym Jenkins su estandarizacion.
Se utilizan para aproximar a series de datos no estacionarios. La idea para lograr la

aproximacion radica en aplicar una transformacion matematica para hacerla estacionaria y
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esos valores transformados se ajustan a un modelo tipo ARMA. La transformacion se realiza
por medio de diferencias (d) entre los valores originales de la serie de datos hasta lograr una
serie estacionaria, el valor d representa el orden de las diferencias aplicadas. Ejemplo a

continuacion:

Tabla 4: Serie y no estacionaria/?

y 1ra diferencia 2da diferencia

3

6 3

7 1 -2

5) -2 -3
10 5 7
15 5 0
25 10 5
33 8 -2
31 -2 -10
44 13 15
58 14 1
69 11 -3
73 4 -7
99 26 22
101 2 -24
80 -21 -23
125 45 66
144 19 -26

Y/ Ejemplo
Fuente: Construccion propia.

Figura 42: Serie no estacionaria, 1ra y 2da diferencias.
Fuente: Construccién propia.
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Por lo antes expuesto, el modelo ARIMA (p,d,q) a desarrollar serd un modelo ARMA (p,q)

con datos a los que se les aplicé una diferencia de orden d.

Para ejemplificar se muestra a continuacion un ejercicio.

450

350 .o

250

Figura 43: Ejemplo de Modelo ARIMA, datos origen.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s
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Figura 44: Ejemplo de Modelo ARIMA, diferencias grado 1.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s
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Figura 45: Funcion de autocorrelacion parcial de la diferencia grado 1 (5% de sig.).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s
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Figura 46: Funcion de autocorrelacion de la diferencia grado 1 (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s

Debido a que las diferencias de grado 1 se aprecian estacionarias, se determina que el
parametro d del modelo sera 1 y luego de analizar los datos de las funciones de
autocorrelacion y autocorrelacion parcial de las diferencias gradol, se observa que ambos se

reducen gradualmente, se concluye entonces que podemos aproximar a un modelo ARMA.
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Para este ejemplo se procede a solicitar un modelo ARIMA (1,1,1), en la préactica, segin se
comento anteriormente, debemos probar varias combinaciones de modelos ARIMA con d=1

para determinar los parametros p y g.

Final Estimates of Parameters
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Figura 47: Reporte final de estimacion de parametros p, q para Modelo ARIMA.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s
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Figura 48: Ejemplo de Modelo ARIMA(1,1,1), ajuste.

MAPE=5.1810; MAD=7.9992; MSD=111.6592.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0OgzSW5Ss&t=40s
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Figura 49: Funcion de autocorrelacion de errores (5% de significancia).
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s
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Figura 50: Analisis de residuales.
Fuente: Canal Aprendiendo Estadistica.(21 de mayo, 2021).Dr. José G. Rios Alejandro.Archivo de video.
Youtube. https:// www.youtube.com/watch?v=U8g0gzSW5Ss&t=40s

Con el ejemplo desarrollado, el modelo ARIMA(1,1,1) se ajusta razonablemente bien a los

datos, ademas la gréafica de ajuste a la normal nos indica normalidad en los errores y la grafica
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de residuales indica varianza constante. La funcion de autocorrelacion de residuales muestra

que todos cumplen con la premisa de independencia.

Modelo Browniano.

Robert Brown, médico, cirujano y botanico escocés, descubrid las bases del modelo de
prediccion que lleva su nombre en 1827, derivado de las observaciones del movimiento de
los granos de polen en el agua. EI modelo para activos financieros fue desarrollado por Louis
Bachelier en 1900 en su tesis de doctorado llamada “La Teoria de la Especulacion”, sin
embargo, este trabajo no fue comprendido hasta que Norbert Wiener, establecid

matematicamente el concepto.

El movimiento browniano se construye a partir de una caminata aleatoria simétrica discreta
que luego se escala a un valor determinado por la amplitud de la variable y, con base en el
Teorema Central del Limite, la diferencial del movimiento se utiliza para modelar la
aleatoriedad y por ello se puede decir que el movimiento browniano tiene las siguientes

caracteristicas y definiciones:

1) Se considera que el valor de la funcion que describe el movimiento en tiempo 0 es
igual a 0: W(t)=0 cuando t=0,

2) La distribucién de probabilidad para el valor de la funcién W(t), es normal y tiene
media 0 y varianza t: N(0,t),

3) Los incrementos Wt-Ws también estan distribuidos normalmente con media 0 y
varianza t-s para (0<s<t),

4) El proceso browniano tiene incrementos estacionarios e independientes
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a. Por incrementos estacionarios se entiende Wit>-Wty tiene la misma
distribucion que Wito+a.-Wti+a: N(O,to-t1),

b. Porincrementos independientes se define que para cualquier to<t;<t,<ts...<tn,
las Wit1-Wto, Wis-Whts. ... Wta-Wtn.1, Serén independientes,

5) La covarianza de W(t) y W(s), sera el valor minimo entrety s,

6) Se considera un proceso de Markov, por lo tanto el pasado es irrelevante para el
siguiente movimiento,

7) El movimiento browniano es un Martingale, por lo tanto el valor esperado del
siguiente movimiento es justamente el valor de la funcion en el tiempo presente:
E[W(t+s)F()]=W(D),

8) Tiene la propiedad de ser una funcién continua, pero no es diferenciable en ningun
punto, esto quiere decir que aunque la funcion no es discontinua, no es posible
encontrar un punto exacto de ella, ya que el movimiento es una funcion de
probabilidad,

9) Corresponde al comportamiento de un fractal.

A continuacion (figura 51), se presentan tres modelos definidos para distintas variables
obtenidos por medio del software Decision Tools Suite Industrial, que serd utilizado en

adelante para el desarrollo del presente trabajo.
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Ejemplos de distribuciones de probabilidad segtin el modelo elegido

Modelo Autorregresivo Modelo Medias Méviles Modelo Browniano

Best Fit (Ranked by AIC)
296.0.266350.019231,25.141,2.8854,94

it (Ranked by AIC)
8,:0.21239,.0.70737, RISKBMMRID(4.966,22.96,0.26635,0.

0,1547,0.14659

Figura 51: Ejemplos de distribuciones de probabilidad de los modelos para prediccion
de variables estocasticas.
Fuente: @Risk y construccion propia.

Teoria de Simulacion Montecarlo, modelo, elementos y caracteristicas.

La Simulacién Montecarlo es un método desarrollado por los matematicos Stanislaw
Ulam y John von Neumann, por medio del cual se pretende medir cuantitativamente el riesgo
inherente de un proceso, derivado de las variables estocasticas de entrada (con incertidumbre
en sus valores), para tomar la informacion de salida que considerara la incertidumbre

inherente, como base de la decision correspondiente al proceso.

La metodologia se basa en repetir ejemplos de las variables estocasticas de entrada,
calculados con base en sus distribuciones de probabilidad y, evaluar cada uno de estos
ejemplos en el modelo desarrollado para tal fin, obteniendo variables de salida con diferentes
valores para cada ejemplo o iteracion, repitiendo las iteraciones y explorando asi el

comportamiento del sistema.
Para poder desarrollar la Simulacién Montecarlo se requieren los siguientes elementos:

a) Variables estocasticas de entrada y su distribucion de probabilidad definida,


https://es.wikipedia.org/wiki/Stanislaw_Ulam
https://es.wikipedia.org/wiki/Stanislaw_Ulam
https://es.wikipedia.org/wiki/John_von_Neumann
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b) Variables deterministas, son las determinadas previamente y, por lo tanto, no
presentan una distribucion de probabilidad,
c) Variables de salida y,

d) El modelo de prediccion.

Para el caso que nos ocupa el modelo de prediccién se refiere al modelo econdémico que
simula la operacidn de la refineria, las variables estocésticas son los precios de los insumos
y productos calculados por medio de series de tiempo, las variables deterministicas son los
volUmenes, inversiones, gastos fijos y precios que se consideran fuera de riesgo. Finalmente,
las variables de salida estan dadas por las métricas de la distribucidn de probabilidad obtenida

como resultado de la simulacién.

Variables Y @

Modelo econdmico b
estocasticas del proyecto
(distribuciones de = (valuacién por flujos 7 Variables de salida
\ probabilidad) descontados)
[%\
o m = i
e Variables de salida
’ Variables Cada uno de los valores estd dado
et por el resultado de una iteracién
(valuacién) del modelo
b 4 econdmico del proyecto, esto
define su densidad de
probabilidad

N iteraciones

Figura 52: Simulacion Montecarlo.
Fuente: Construccion propia.
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Capitulo 3: Metodologia de prediccion, simulacién e interpretacion.

Ajuste de precios a series de tiempo.

Los datos de los precios, considerados como las variables estocasticas, seran probados para
determinar la factibilidad de ser utilizados como series de tiempo por medio del método de
rachas en StatTools de la herramienta Decision Tools Suite, que determina la aleatoriedad de
los datos. En caso de concluir que la serie no es aleatoria, se podra ajustar a los modelos

definidos de series de tiempo para obtener los datos prospectivos.

Las series de tiempo se definen como conjuntos de datos obtenidos en un periodo de tiempo
a intervalos regulares, que no presentan aleatoriedad y que se componen de varios elementos
que definen su valor. Los componentes mas importantes de una serie de tiempo son
tendencia, estacionalidad, variacion ciclica y variacion irregular (también Ilamada error,

capitulo 2).

Seleccion del modelo de prediccion.

Los modelos a utilizar para la prediccion se determinaran por medio de la herramienta
@Risk, que es parte del software Decision Tools Suite, tomando como base la informacion
histdrica disponible y ajustando a los modelos autorregresivos, de medias maviles y de
movimiento browniano, para elegir entre ellos el mejor ajuste disponible por medio del
criterio Akaike de seleccion. La experiencia ha indicado que con este criterio se han obtenido
aproximaciones mas razonables que con el Bayesiano, sin embargo, la herramienta da la

flexibilidad de utilizar cualquiera de ellos, asimismo, los criterios son relativos, ya que para
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modelos de la complejidad de los utilizados no se han desarrollado métodos absolutos de

seleccion.

La teoria respecto a la eleccion del modelo versa sobre la idea de que la verosimilitud se
incrementa al afadir pardmetros, pero esta situacion también puede resultar en un sobre
ajuste. Los procedimientos Akaike y Bayesiano, funcionan con base en esta idea y se
obtienen a partir de la suma de los cuadrados de los residuos y de un factor que penaliza la

inclusion de parametros.
Supuestos por los cuales se utilizan los Criterios de Informacion, ya sea Akaike o Bayesiano:

e Cuando el analisis es exploratorio, ya que hay una variedad de modelos de prediccion
posibles,

e No se sabe de antemano cual es el modelo mas preciso,

e La distribucion a la cual aproximar el modelo no es conocida o es inexistente, esto
impide que se utilicen pruebas de bondad de ajuste como Xi cuadrada, Anderson-
Darling, Kolmogorov-Smirnov,

e Cuando no es posible utilizar el coeficiente de determinacion (coeficiente de
correlacion al cuadrado -R?-) para comparar la bondad de ajuste de los modelos, ya
que al afiadir variables el parametro simplemente aumentara,

e Cuando tenemos modelos complejos y dificiles de interpretar,

e Al no poder plantear una hipoétesis nula -Ho-, en su lugar debemos preguntar ¢;a cuél

hipétesis (modelo) los datos otorgan mayor soporte empirico?
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Criterio de Informacion Akaike (AIC, por sus siglas en inglés).

Se realiza una estimacién de la informacién perdida al utilizar determinado modelo para

ajustar los datos disponibles. Se dice que se basa en la entropia de la informacion.
La formula general del criterio.
AIC = 2k — 2In (L)

Siendo k el nimero de parametros en el modelo estadistico y L el valor maximo de la funcién

de verosimilitud.
Cuando el tamafio de la muestra es finito se utiliza la siguiente correccion.

2k? + 2k
n—k—-—1

AlCc = AIC +
Siendo n el tamafo de la muestra.

Criterio de Informacion Bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés).

Se considera el mismo principio que el AIC, pero con la diferencia de incluir un término de

penalizacion mayor, la formula general es la siguiente.
BIC = kln (n) — 2In (L)

Siendo k el nimero de parametros en el modelo estadistico y L el valor maximo de la funcion

de verosimilitud.
Cuando se utilizan minimos cuadrados para su calculo, se expresa de la siguiente manera.
BIC = klog(n) + log (SCR/n)

Siendo n el tamafio de la muestra y SCR suma del cuadrado de los residuos.
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De los modelos que se probaran, se elegira el que tenga un menor AIC y menor BIC en

primera y segunda instancia, respectivamente.

Una vez determinados los modelos de prediccion para cada serie de datos de precio, se
procederé a realizar simulaciones con ellos, para obtener los parametros estadisticos de salida

del modelo de evaluacion construido en Excel.

Simulacion.

Para la Simulacién Montecarlo se utilizara la herramienta @Risk, la cual posee un poderoso
motor de calculo. Este procedimiento se basa en generar corridas con los modelos utilizados
para cada variable estocastica (principales precios en este caso) y con ello determinar una

curva de probabilidad para la variable de salida.

Variables estocésticas, comportamiento, aproximacion a series de tiempo y distribucion

de probabilidad.

Si se cumple que las observaciones historicas de las variables se encuentran equidistantes en
tiempo y se puede probar el supuesto de no aleatoriedad de los datos, se puede suponer una
posible aproximacién a pronéstico prospectivo por medio de series de tiempo, esto es que,
los valores observados de la variable pueden determinar el comportamiento futuro de la

misma, en caso contrario los valores de la variable serian determinados por aleatoriedad.
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Para determinar la aleatoriedad se realiza la prueba de rachas y en caso de obtener evidencia
de no aleatoriedad, se procedera a calcular las distribuciones de probabilidad por medio de

la teoria de series de tiempo.

En su expresion bésica la serie de tiempo se construye con la premisa de que varios
pardmetros, basados en la historia, nos indicardn la manera futura de comportarse de la
variable, comenzando por determinar la tendencia de la serie, equivalente a realizar la
regresion lineal de los datos disponibles y obteniendo la pendiente de la recta, valor que

constituye el primer parametro de la serie de tiempo, cominmente llamado tendencia secular.

El segundo parametro sera determinado por la variacidn respecto a la tendencia secular en

periodos menores a un afio, por lo cual se denomina variacion estacional.

Si la serie presenta variaciones al alza y a la baja por periodos que se mantienen por mas de

un afo, esta variacion sera llamada variacion ciclica.

Por ultimo, eliminando la tendencia secular, la variacion estacional y la variacion ciclica, el
componente restante se considera derivado de factores de corto plazo, imprevisibles y
recurrentes, por lo que algunos autores le denominan error y otros le llaman variacion

irregular.

Siempre se podran afiadir parametros particulares que ayuden a definir el comportamiento de
la serie de tiempo, sin embargo, se ha observado que, a mayor nimero de parametros
descriptivos, la precision del modelo puede resultar en un sobre ajuste, por ello se buscara
desarrollar modelos de prediccion para cada variable que cumplan con los criterios AIC y/o
BIC antes mencionados, situacion explicada previamente en el capitulo 3, apartado

“Seleccion del modelo de prediccion” de la pagina 61.
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Asimismo, para las aproximaciones a modelos descriptivos, se utilizan técnicas mas
complejas como el céalculo de media mévil (MA), autorregresivos (AR), la combinacion de

ambos anteriores denominados ARMA, etc. analizados en el capitulo 2

Los modelos de prediccion a los que se aproximaran las variables estocasticas seran los
disponibles en el acervo del software utilizado para tal fin, @Risk, y que por su efectividad
y precision son los que describiran el comportamiento y la distribucion de probabilidad de

cada variable estocastica.

Curva de probabilidad.

Realizada la simulacion se determinara una curva de probabilidad para la variable de salida,
el VPN en este caso, y se observaran las medidas estadisticas mas importantes que son:

media, desviacion estandar y percentiles.

La curva de probabilidad nos da la posibilidad de ocurrencia de las diferentes salidas de la
simulacion realizada. Es la descripcion grafica de las simulaciones de la variable de salida,

para la cual se obtienen las medidas estadisticas correspondientes.
Media:

Es la medida de tendencia central que nos representa el promedio aritmético de los datos, se

define como sigue.

n
1
VPN = —z VPNi
n i=1
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También es conocida como Esperanza Matematica.

E(VPN) =

Desviacion estandar (o):

Se define como la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de las diferencias entre el valor

esperado y el valor obtenido, dividido entre el nimero de observaciones.

= 1/nZ(VPN _ E(VPN))?

Para una funcién continua.

f (wpn — *p (vpm)d (vpm)
1

El percentil:

Se define como una medida de posicion que indica, una vez ordenados los datos de menor a
mayor, el valor de la variable por debajo del cual se encuentra un porcentaje dado de

observaciones en el grupo.

Interpretacion econémica.

La interpretacion de dichas variables cobra importancia, ya que se trata de los principales
indicadores de los resultados de las simulaciones. En este caso el indicador principal sera el

VPN, por lo tanto, tendremos:
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Media: Es el valor més probable (valor esperado) que se obtendré del VPN en las
circunstancias simuladas.

La desviacion estandar: Representa el grado de dispersion de los datos que el VPN
tendra en la simulacion en curso.

Percentil: Se buscara el percentil que atrape todos los datos de VPN simulados por
debajo de 0, asi representara la probabilidad de que el VPN de la simulacién sea
negativo, dicho de otro modo, la probabilidad de éxito del proyecto sera 1-percentil

VPN<O0).
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Capitulo 4. Construccién del modelo deterministico, premisas volumétricas,

econémicas y precios.

Construccién y premisas volumeétricas.

Se realiza el modelo de la refineria en Excel, considerando como insumos los crudos Istmo
y Maya, como productos de mezcla (para dar la calidad necesaria a gasolinas) el Metil
Terbutil Ether (MTBE), Isobutano y Metanol (Alcohol metilico). Finalmente, los productos
terminados seran Gasolina Regular (Magna), Gasolina Premium, Diésel UBA (Ultra Bajo
Azufre), Combustéleo, LPG (Gas Licuado), Propileno, Asfalto, Azufre y Coque. Esta

configuracion es una de las tipicas de una refineria con tecnologia de coquizacion.

El modelo considera dos casos, el base con la refineria operando segun lo calculado y con
proyecto considerando la inversion para ampliar la capacidad de coquizacion y obtener asi

una composicion con mas productos de alto valor y menos de combustoleo.

La volumetria utilizada en el modelo se obtiene de la pagina de la Energy Information
Administration de los Estados Unidos de Norteamérica, www.eia.gov, considerando que las
eficiencias promedio en 2022 corresponden a las eficiencias que se pretende alcanzar con el

proyecto de incremento en la capacidad de coquizacion (Anexo A).

Los volumenes se calcularon a partir de la composicién (yield) reportada con las siguientes

consideraciones:

e La ganancia volumétrica se calcula menor (5.0 en lugar de 6.2), ya que las refinerias

mexicanas no logran los rendimientos de las estadounidenses,


http://www.eia.gov/
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Se incluye Azufre (proporcion 1 a 23 con el coque), ya que los crudos mexicanos son
amargos,

Se divide la gasolina en regular y premium en proporciéon de 1 a 6, por ser la
aproximada a las histéricas observadas en las refinerias con tecnologia de
coquizacion,

Los liquidos denominados hydrocarbon gas liquids se incluyen en el Diesel, ya que
los crudos pesados reportan ese comportamiento,

El Jet Fuel (Turbosina) se suma al diésel por la configuracion propia de la refineria.

Una vez determinado el escenario con proyecto, se procede a definir el escenario base, sin la

ampliacién de la capacidad de coquizacion, con las siguientes premisas:

Se reducen las eficiencias en 10% (gasolinas, diésel y turbosina),

El gas, propileno, asfalto y azufre se mantienen igual, ya que no se ven modificados
por el proyecto,

El coque se reduce al 90%, ya que el proyecto de coquizacion se refiere a la
conversion de combustéleo en coque y destilados de alto valor,

El combustéleo se incrementa en la medida que se disminuyen los rendimientos de

los destilados de alto valor y el coque.

Los datos volumétricos obtenidos se cargan en el modelo con la premisa de que la

construccion del proyecto lleva un afio y medio y el incremento en la capacidad de

coquizacion opera a partir del 2025.
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Tabla 5: Volimenes de insumos y productos para el modelo/* /2

Caso base Caso base + proyecto
Petréleo crudo
Istmo (ligero) 120,000.0 120,000.0
Maya (pesado) 120,000.0 120,000.0
Insumos para mezcla
Isobutano 1,500.4 1,667.1
Metanol 1,000.3 1,111.4
MTBE 3,000.8 3,334.2
Productos finales
Gasolina Premium 14,289.4 15,877.1
Gasolina Regular (Magna) 85,736.6 95,262.9
Diesel (UBA)/? 97,200.0 108,000.0
Combustoleo pesado 36,400.0 3,740.0
LPG/* 9,800.0 9,800.0
Propileno 1,900.0 1,900.0
Asfalto 5,040.0 5,040.0
Azufre  (toneladas/dia) 519.1 519.1
Coque  (toneladas/dia) 1,194.0 11,940.0
Total liquidos 250,336.0 239,620.0
Total sélidos (toneladas/dia) 1,713.1 12,459.1
Servicios Auxiliares/®
Agua (Mm3/d) 16.0 16.0
Electricidad (MW/h) 130.0 130.0
Hidrégeno (1000scfd) 84,000.0 84,000.0

!/ Datos calculados a partir de la EIA de los Estados Unidos de Norteamérica, www.eia.gov.

2/ Volimenes en miles de barriles dia a menos que se especifique lo contrario.

3/ Ultrabajo Azufre.

4/ Gas licuado.

5/ Mm3/d= Miles de metros clbicos diarios; MW/h=Mega Watt hora; 1000scfd=miles de pies ctbicos diarios.

Las Gltimas premisas volumétricas son las siguientes:

e Se calcula un consumo de 1.5% de isobutano, 1% de metanol y 3% de MTBE con
relacion al volumen de gasolinas producidas,

e El gas combustible y el vapor se autogeneran,


http://www.eia.gov/
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e Para una refineria de esa capacidad, se consideran un consumo de 16 Mma3 por dia de
agua y 130 MW/h de energia eléctrica,
e Para las plantas coquizadoras se requiere hidrégeno, calculado en 84,000,000 de pies

cubicos diarios.

Premisas Econdmicas, caso base.

Para la operacion de la refineria se requiere pagar el salario del personal (servicios
personales), mantenimiento de operacion, insumos adicionales a la materia prima (quimicos
y catalizadores), servicios corporativos como telecomunicaciones, administracion, finanzas,
etc. y el pago de las pensiones correspondientes, ademas se debe considerar la inversion
capitalizable para el mantenimiento de la infraestructura. Estos rubros se desglosan a

continuacion:

e La inversion (Anexo B) como Capex (Inversion capitalizable) se considera de 100
MMUSD anuales, para el mantenimiento de la capacidad de proceso de 240 Mbd,

e Se consideran 3,500 MMUSD como valor del activo existente,

e El gasto de operacion (no capitalizable) se integra por diversos rubros y suma un total
de 273 MMUSD anuales, Tabla 6 anexa,

e Para este proyecto no se incluira el valor terminal.

Tabla 6: Supuestos para gastos de operacion/?

Concepto . Monto
Servicios personales 120.0
Mantenimiento de operacion 50.0
Quimicos y catalizadores 30.0
Servicios corporativos 63.0
Pensiones 10.0

1/ Datos en millones de ddlares norteamericanos.
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Premisas Econdmicas, caso base + proyecto.

Para lograr la conversion de combustoleo pesado en combustibles de alto valor se requiere,
ademas de mantener operando la refineria, una inversion para desarrollar el proyecto de

ampliacion de la capacidad de coquizacion que consiste en:

e La inversion para la ampliacion de la Coquizadora calculada en 520 MMUSD a
erogar en dos afios, 2023 y 2024 (50% cada uno),
e 8 MMUSD anuales adicionales como Capex para mantenimiento del proyecto de

ampliacién de la Coquizadora.

Precios.

Si bien los precios se pueden considerar como parte de las premisas econdémicas, se tratan
por separado derivado de la relevancia que tienen para el desarrollo de este proyecto. Los
precios se toman de la pagina de la Energy Information Administration de los Estados Unidos

de Norteamérica, www.eia.gov, sin embargo, se deben hacer algunas consideraciones, ya que

los precios de los crudos y productos que se modelaran no aparecen explicitamente, por lo

tanto, el tratamiento individual fue el siguiente:

e Se toman directamente de la fuente los datos de la gasolina regular, diésel ultrabajo

azufre y LPG,


http://www.eia.gov/
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El precio del crudo Istmo se considera igual al del WTI (West Texas Intermediate),
por ser el crudo de caracteristicas mas préximas,

El precio del crudo Maya, se obtiene a partir del WTI menos la diferencia observada
Istmo — Maya en los precios de exportacion mexicanos (Anuario Estadistico de
Pemex),

El precio de la gasolina premium se calcula como el precio de la gasolina regular con
un incremento del 10%, ya que ambos productos tienen comportamientos similares
en el mercado,

El precio del combustéleo se obtiene del 45% del precio del Heating Qil, por ser
productos pesados de residuo con comportamiento similar,

El resto de los precios se calculan constantes y se fijan con base en la experiencia, ya

que no son objeto del estudio de este proyecto, Tabla 7.
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Tabla 7: Precios constantes/?

Concepto Monto

Productos finales/?

Propileno (USD/T) 800.0

Asfalto (USD/BI) 70.0

Azufre (USD/T) 120.0

Coque (USD/T) 6.0
Insumos para mezcla/®

Isobutano (USD/BI) 60.0

Metanol (USD/T) 500.0

MTBE (USD/BI) 87.0
Servicios Auxiliares/*

Agua (USD/m3) 1.0

Electricidad (USD/MWh) 50.0

Hidrégeno (USD/1000scfd) 2.0

1/ Precios aproximados.

2/ Derivado de que estos productos representan menos del 7% del valor de la produccion de una refineria, se consideran constantes.
3/ El valor de estos insumos representa menos del 3% del valor de los insumos totales, razén por la que se consideran constantes.

4/ Por su bajo impacto, los precios de los servicios auxiliares se consideran constantes.
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Capitulo 5: Escenario deterministico.

Construccidon del escenario de precios prospectivos deterministas.

A falta de acceso a datos prospectivos de las consultoras especializadas, ya que sus reportes
son reservados, se construy6 un escenario prospectivo partiendo de los precios observados
en el pasado, y derivado de que en 2005 los niveles son similares a los actuales, se supondra
que los mercados reaccionaran de manera similar en el futuro, construyendo asi las series de
2023 al 2038, repitiendo los precios observados de 2005 a 2020. Para los afios 2039 al 2042
se mantendréa el precio para todos los insumos y productos, repitiendo el de 2038, con la
finalidad de completar un horizonte de tiempo de 20 afios para realizar la evaluacion (Anexo
C), esto derivado de tres circunstancias; la primera proviene de las agendas internacionales
para enfrentar el cambio climatico en las que se estima la baja de demanda en el futuro y, por
lo tanto, la tendencia de los precios a la baja; la segunda, que el horizonte de tiempo para la
prediccion es tan amplio que para los ultimos afios los precios son muy dificiles de estimar
por cualquier método, prefiriendo dejar como el mejor estimado el Gltimo afio calculado,
2038 para este caso y; la tercera, que los flujos calculados con los valores de los afios futuros,
mientras mas lejanos al afio de inicio, menos representativos seran, ya que el descuento
implicito en la WACC sera mucho mayor y los convertira en flujos mas pequefios a valor
presente. Asimismo, cabe mencionar que, el mantener los Gltimos precios constantes en una
prospeccion a largo plazo, es consistente con la metodologia seguida por las empresas

internacionales especializadas.
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Crudos + Petroliferos
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Diesel Ultra Bajo Azufre

Gasolina Premium

Figura 53: Precios deterministicos.

Fuente:

u.S.

Energy Information

W
>

A

Combustéleo (Fuel oil)

Administration,

http://www.eia.gov/dnav/pet/pet pri_spt s1_d.htm;y construccion propia.
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Caso base.

Se procede a correr el modelo con el caso base y el set de precios deterministico, resultando

un VPN de 2,243 MMUSD y una TIR de 23.5%.

Universidad

g\\’ LaSalle. FACULTAD DE NEGOCIOS

i Maestria Ingenieria Econémica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

Chart Area
Escenarios Operativos Indicadores de la valuacion
Escenario | Casobase j Valuacién Economica (Millones de dolares)
() VP de Flujos 5743
Escenarios Financieros y de Mercado (-) Capital Invertido 3,500
(=) Valor presente Neto - VPN 2243
Valor terminal TIR % 235%
ROIC (Retoinc sabre capital invenido) % 19.8%
Margen bruto promedio (dls/bl) 16.19
Precios Margen EBITDA (dls/bl) 1147
Deterministicos -
Inversiénes requeridas (Millones de délares)
Infraesiruciura -
Mantenimienio capiaiizable 2,000
Total 2,000

Figura 54: Caréatula del Modelo de Valuacion. Determinista, caso base.
Fuente: Construccion propia.

Se presentan a continuacion las gréaficas de los flujos de caja libre del proyecto, el margen
bruto (USD por barril procesado) y el retorno sobre el capital invertido, Figuras 55, 56 y 57,

respectivamente.
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Flujos de Caja Libre (FCL)

1373
1225 "
967 .
690 200 500 712

624 668

(3,500)
2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042

Figura 55: Flujo de Caja Libre. Valuacion determinista, caso base (MMUSD).
Fuente: Construccion propia.

Margen Bruto (Dls/Bl)
31.6

89 89 89 89

2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042
Figura 56: Margen bruto por barril procesado. Valuacién determinista, caso base
(USD/BI).

Fuente: Construccion propia.

Retorno sobre el capital Invertido (ROIC)
44.9%

0
i 262% 27.2%

25.7% 24.7% 23.4%

0,
18.0% 14.6%

39% 42% 43%

3.8%

-5.3%

2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042

Figura 57: Retorno sobre capital invertido. Valuacion determinista, caso base (%).
Fuente: Construccion propia.
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Caso con proyecto.

Se corre el modelo con el caso base + proyecto y el set de precios deterministico, resultando

un VPN de 3,252 MMUSD y una TIR de 24.8%.

Universidad
g\\', LaSalle. FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Economica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

Escenarios Operativos Indicadores de la valuacién

Escenario [ Casobase + payecio ~| Valuacién Econémica (Millones de délares)
(+) VP de Flujos 6,752
Escenarios Financieros y de Mercado (-) Capital Invertido 3500
(=) Valor presente Neto - VPN 3252
Valor terminal TIR % 248%
Sin walor terminal - ROIC (Retorma sobre capital invertidol % 225%
Margen bruto promedio (dls/bl) 18.82
Precios Margen EBITDA (dis/bl) 14.10

Inversiones requeridas (Millones de dolares)

Infraesiruciura 520
Mantenimiento captalizable 2144
Total 2,664

Figura 58: Caratula del Modelo de Valuacién. Determinista, caso base+proyecto.
Fuente: Construccion propia.

A continuacién, se observan las gréficas de los flujos de caja libre, margen bruto y retorno

sobre el capital invertido, Figuras 59, 60 y 61, respectivamente.
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Flujos de Caja Libre (FCL)
1,498 1,644

1150
62 1,047 gzg 1,032 876 93 819
417 537

(3,500)
2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042

Figura 59: Flujo de Caja Libre. Valuacion determinista, caso base+proyecto

(MMUSD).
Fuente: Construccion propia.

Margen Bruto (DIs/BI) 337
314

0.8 10.8 10.8 10.8 10.8

2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042

Figura 60: Margen bruto por barril procesado. Valuacién determinista, caso
base+proyecto (USD/BI).
Fuente: Construccion propia.

Retorno sobre el capital Invertido (ROIC)

46.9%

29.4% SISl 28.6% 29.7%

26.8%
23.6%

27.5%

24.4%

19.2%

[ 14.5%

8.8% 9.6%

7.6% 8.1%

2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029 2030 2031 2032 2033 2034 2035 2036 2037 2038 2039 2040 2041 2042

Figura 61: Retorno sobre capital invertido. Valuacion determinista, caso base+proyecto
(%).
Fuente: Construccion propia.
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Analisis de resultados.
El diferencial de VPN es de 1,008 MMUSD.

Se concluye que el proyecto es rentable, sin embargo, en este escenario no es posible
determinar una probabilidad de generacion de valor (VPN>0), ni tenemos mas indicadores

probabilisticos que nos den una idea del comportamiento del proyecto.
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Capitulo 6: Escenario estocastico modelado con series de tiempo.

Para la construccion del escenario estocastico se consideran como variables probabilisticas
los precios seleccionados (Crudos, Istmo y Maya, Gasolinas Regular y Premium, Diésel,
Combustoleo y LPG) y se utilizan las herramientas StatTools y @Risk de la compafiia

Lumivero (antes Palisade).

Verificacion de aleatoriedad de las variables.

La herramienta StatTools cuenta con un set completo para analisis estadistico, y aplicaciones
en diversos usos, con ella se realizd la prueba de rachas para determinar la posible

aleatoriedad de los datos y dado el caso, tratarlos como series de tiempo.

En esta situacion, la prueba de aleatoriedad por rachas se fundamenta en la idea de que, si la
muestra es aleatoria, deberd tener cierto nimero de rachas (elementos seguidos méas grandes
0 mas pequefios que la media), de lo contrario se tendré suficiente evidencia de que los datos

no son aleatorios.

StatTools Report

Analysis: Runs Test for Randomness

Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023
Updating: Live

Runs Test for Randomness

Istmo

Crudoy Pet

Maya

LPG

Gasolina Regular

Diésel Ultra Bajo Azufre

Combustéleo (Fuel oil)

Crudoy Pet

Crudoy Pet

Crudoy Pet

Crudoy Pet

Crudoy Pet

Observations
Below Mean
Above Mean
Number of Runs

Mean

27
15
12
6

75.41

27
14
13
7
7.324

27

12

15

8
0.6278

27

16

11

8
1.20738

27

14

13

9
1.11990

27

15

12

8
0.55461

ER)
stdDev(R)
Z-Value

P-Value (two-tailed)

14.3333
2.5149
-3.3136
0.0009

14.4815
2.5440
-2.9408
0.0033

14.3333
2.5149
-2.5183
0.0118

14.0370
2.4568
-2.4573
0.0140

Figura 62: Prueba de rachas para series de precios.
Fuente: Salida de StatTools y construccion propia.

14.4815
2.5440
-2.1547
0.0312

14.3333
2.5149
-2.5183
0.0118
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Como se puede observar en la Figura 62, los valores del estadistico P son menores a 0.05,
por lo tanto, podemos asegurar con un 95% de certeza que las series de datos no corresponden

a numeros aleatorios.

Construccién del escenario estocastico de precios prospectivos con series de tiempo.

@Risk provee diversas funcionalidades para anélisis de riesgo, en este trabajo se utiliz6 para
modelar series de tiempo para el conjunto de variables de precios y, luego de definidas, se
ejecuto la funcion de simulacion Montecarlo para obtener variables de salida susceptibles de

analizar.

Para las series de tiempo, por la complejidad de los modelos desarrollados para aproximarlas,
no existen estadisticos absolutos que determinen la bondad del ajuste del modelo, por ello es
atil la herramienta, ya que prueba las diversas familias de modelos y determina el que mejor
describe el comportamiento de la variable. Esto se logra con base en los parametros AIC y
BIC, asimismo, se define una matriz de correlacién que describe las interrelaciones de los

datos.

Luego de aplicar el procedimiento con los datos disponibles (1996-2022), se obtiene la

definicion de los siguientes modelos.

Crudo Istmo: RiskBMMRJD(84.966,22.96,0.26635,0.019231,-25.141,2.8854,94.903)

Crudo Maya: RiskBMMRJD(74.08,24.89,0.32178,2.3846E-11,4.6209,0.50332,90.213)

LPG: RiskBMMRJD(46.406,15.888,0.41141,0.019231,-4.7423,0.94529,46.49)
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Gasolina regular: RiskBMMRJD(102.94,23.482,0.22062,1.2075E-11,-

0.37937,1.873,123.87)

Diesel Ultra  Bajo  Azufre: RiskBMMRJD(112.23,30.348,0.27044,3.4768E-

11,1.5394,2.7287,148.34)

Gasolina Premium: RiskBMMRJD(115.21,25.81,0.22212,0.019231, -

26.309,2.7597,136.26)

Combustdleo: RiskBMMRJID(48.103,14.137,0.27411,6.1064E-13,-7.0643,2.063,67.383)

Istmo LPG Diésel UBA/* Combustéleo
| A
V N Vo
Maya Gasolina Regular Gasolina Premium

R

Figura 63: Modelos definidos para insumos y productos. Series de tiempo.
Fuente: Salida de @Risk y construccion propia.

Para este conjunto de series de tiempo se obtuvo la matriz de correlacion siguiente.

Correlation Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diesel Ultra Bajo Azufre Gasolina Premium Combustéleo (Fuel oil)
Istmo 1.000

Maya 0.986 1.000

LPG 0.849 0.795 1.000

Gasolina Regular 0.989 0.979 0.816 1.000

Diesel Ultra Bajo Azufre 0.984 0.973 0.826 0.987 1.000

Gasolina Premium 0.989 0.979 0.816 1.000 0.987 1.000

Combustdleo (Fuel oil) 0.988 0.980 0.816 0.991 0.995 0.991 1.000

Figura 64: Matriz de correlacion para insumos y productos.
Fuente: Salida de @Risk.
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Se puede observar que los modelos elegidos son del tipo browniano y que todos fueron
seleccionados con el criterio Akaike, cabe mencionar que excepto el Crudo Maya, el LPG y
el Combustoleo, el resto cumple también con el criterio Bayesiano de eleccion (el Crudo

Maya, el LPG y el Combustéleo lo cumplen en el lugar 3, 6 y 3, respectivamente, Anexo D).

Los modelos definidos se describen como: RiskBMMRJID 4T+ &s 4. 4,0, ;)

que genera
un proceso de movimiento browniano con reversion media y difusion de salto. Los
parametros representan: deriva, volatilidad, velocidad de reversidn, tasa de salto, tamafio de
salto promedio, desviacion estandar del tamafio del salto y valor en el momento O,

respectivamente. Este tipo de modelos son muy utilizados para describir los precios de los

commodities.

Asimismo, la matriz de correlacidn nos indica que los precios estan altamente relacionados,
ya que los valores de las correlaciones van de 0.795 a 0.995, podemos entonces decir que el
motor de valores probabilisticos de las series de los insumos y productos calculados es
tedricamente bastante robusto, por lo que se procedio a realizar las simulaciones Montecarlo

correspondientes para este escenario.
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Caso base.

Simulacion con 10,000 iteraciones

Media del VPN: 5,679

Probabilidad de éxito: 79.8%

Desviacion estandar de 7,321

Universidad
,"!Q' L—a Salle. FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Econdmica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

M @rsk - output:116 —Jl=a]lx
s P— Statistics ~
Escenarios Operativos (=) Valor presente Neto -OVPN / Maestria Ingenierfa E';m E N ez
20.2% Cell Caratula!Tls =
Escenanic [Casobase ~| 6 Minimom -27,453.02
5 Manimum 30,374.33
Escenarios Financieros y de Mercado Mean 5,679,156
:"1 90% CI +120.43
Valor terminal =3 Mode s0z38
5 9 Median 5,998.14
Sin valor terminal A ;; 2 Std Dev 7,320.85
Skewness -0.2841
Precios ! Kurtosis 3.4215
S detiempo hd 0 Values 10000
B s E = E s s g |Emors 0
g g g g H g H
= = = = = = 2 |Fitered 0
& X = = & = E A .
Leftx [
@A |V||4||S) |i|F] % @ ||| close
7

Figura 65: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocastico, series de tiempo, caso base,
10,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Simulacion con 50,000 iteraciones
Media del VPN: 5,775
Probabilidad de éxito: 79.8%

Desviacion estandar de 7,301

Universidad
g\\', | 'a Salie. FACULTAD DE NEGOCIOS
México Maestria Ingenieria Econdémica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

M @Rrisk - Output:116 — o[ x
. s Statistics ~
Escenarios Operativos (=) Valor presente Neto - VPN / Maestria Ingenieria Econ...
0 +00
20.2% Cell Caratula!ll6 =
Esocenario ‘ Casobase LI 6 Minimum -30,450.78
5 Maximum 33,434.10
Escenarios Financieros y de Mercado Mean 5,775.08
4 0% CT £53.71
Valor terminal ol Mode 5,642.58
- g Median 6,062.71
[rosiemes  +] B i yants
1 Skewness -0.2734
Rieccs Kurtosis 3.3647
Si de tiempo. hd [1] Values 50000
5 2 5 2 = 5 2 5 S |Errors 0
2 g 2 g 2 g 2 2
008 8 3 2 8 B giiteed || 0
Lafy s
@ A||V| 4|8 l|F|% || (& || Close

Figura 66: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocastico, series de tiempo, caso base,
50,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Caso con proyecto.

Simulacion con 10,000 iteraciones

Media del VPN: 6,804

Probabilidad de éxito: 82.8%

Desviacion estandar de 7,535

Universidad
g\\, M|_a Salle. FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Economica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

MM @risk - output: 116 — o x

(=) Valor presente Neto - VPN / Maestria Ingenieria Eco... Statistics -
0

Escenarios Operativos
+eo

(=) Valor presen...
cel Caratula!ll6 ~

17.2%

Escenario ‘ Casobase + provecte - 6 Minimum -28,636.16
s Maximum 36,705.81
Escenarios Financieros y de Mercado L==2 6,803.90
g4 90% CI +123.94
. = Mode 7,959.74
Valor terminal =3
2 Median 7,014.51
Siin valor tesminal v ;-u 2 Std Dev 7,534.54
Skewness 0.2391
Precios ! Kurtosis 53876
Series detiempo - 0 Values 10000
2 2 2 = g 8 2 g |Ermors 0
g g g B E ] s
a 8 = = 5 2 < |Filtered 0
Lefty n "
@A |V ||| & ||iF| % | |2 | | close

Figura 67: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocastico, series de tiempo, caso
base+proyecto, 10,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Simulacion con 50,000 iteraciones
Media del VPN: 6,754
Probabilidad de éxito: 82.5%

Desviacion estandar de 7,556

Universidad
g\\'_ MLeacesa"e' FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Econdmica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

I @RISK - Output: 116

Escenarios Operativos (=) Valor presente Neto - VPN / Maestria Ingenieria Econ...
0 4o _ ===
7% cel Caratulallls ~
Escenario | Casobase + proyecto hd '3 m
5 Maximum 39,171.26
Escenarios Financieros y de Mercado Mean 6,753.56
4 90% CI 55,59
Valor terminal T3 Mode 6,745.94
§ i Median 7,012.14
Sin valor tesminal hd =
T2 Std Dev 7,556.42
. s Skewness 0.2984
= Kurtosis 3.3825
Series de tiempo hd 0 Vakues 50000
g & § & g & & Z|ewos 0
B a 2 ] s &8 a 2 |Filtered 0
@ A|V|[4|S] | F| % | |2 || Close

Figura 68: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocéstico, series de tiempo, caso
base+proyecto, 50,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.



Caso: Modelo estocastico para proyectos de inversion. 92
Analisis de resultados.
Se presentan los datos en Tabla 8.

Tabla 8: Resultados de la simulacion de escenario estocastico con series de tiempo/*

Iteraciones
simuladas Caso base Caso base + proyecto
VPN  Probabilidad Desviacion VPN  Probabilidad Desviacion
éxito (VPN+) estandar éxito (VPN+) estandar
10,000 5,679 79.8% 7,321 6,804 82.8% 7,535
50,000 5,775 79.8% 7,301 6,754 82.5% 7,556

1/ Datos obtenidos de la corrida de simulacion Montecarlo en @Risk

Se observa que con 10,000 y con 50,000 iteraciones simuladas, los resultados son
consistentes, por lo que pueden ser considerados convergentes y, por lo tanto, confiables, sin
embargo, la dispersidn en todas las ocasiones es muy significativa, siendo 1.3 veces la media
en el caso base y 1.1 veces la media en el caso base + proyecto, situacion que deriva en
percentiles de mayor amplitud (rango de valores) y, por lo tanto, el valor obtenido en la media
(VPN en este caso) es menos representativo y como consecuencia de estas dos condiciones,
las probabilidades de éxito obtenidas seran menores a las que se obtendrian reduciendo la
dispersion y como consecuencia teniendo percentiles de menor amplitud. Para analizar las
causas se grafican los precios de tres de las iteraciones simuladas y se muestran a

continuacion a manera de ejemplo (Figura 69).
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Figura 69: Iteraciones ejemplo. Estocéstico, series de tiempo.
Fuente: @Risk y construccién propia.

Combustdleo (Fuel oil)

93
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Las simulaciones, si bien respetan las correlaciones establecidas entre las variables por medio
del andlisis de series de tiempo y, a la vez, se calculan con los modelos elegidos, no presentan

un comportamiento légico de mercado.

Como comportamiento tipico de mercado, el petréleo crudo, utilizado como insumo para un
proceso de refinacion, siempre tendra precio inferior a los destilados de alto valor y precio
superior al combustéleo y al LPG, por lo que se sugiere transformar los datos para lograr
simular los precios probabilisticos prospectivos y al mismo tiempo mantener la congruencia
del mercado. Esta idea se refuerza con la figura siguiente (figura 70), que a diferencia de la
matriz de correlacion que otorga el software (figura 64), pone en evidencia la falta de

correlacioén entre las variables de cada uno de los escenarios simulados:

Correlacidn Escenario ejemplo con series de tiempo
Istmo Maya LPG GasolinaR Diesel GasolinaP  Combust
Istmo 1
Maya -0.3935 1
LPG -0.0955 -0.4339 1
Gasolina Regular -0.3237 0.4429 -0.2439 1
Diesel -0.0050 0.5141 -0.6339 0.4837 1
Gasolina Premium 0.2619 -0.5222  0.2281 -0.3401  -0.5602 1
Combust -0.1875 0.3916 -0.0106 0.1331 0.2431 -0.3734 1

Figura 70: Matriz de correlacion obtenida para un escenario simulado con series de
tiempo
Fuente: Construccion propia.
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Capitulo 7: Escenario estocastico modelado con series de tiempo transformadas.

Transformacion de los datos.

Se propone una transformacién en los datos para lograr la consistencia en la légica de
mercado y a la vez se buscara reducir la dispersion. La transformacion consistira en
determinar series que puedan ser simuladas y que modelen las variaciones de cada insumo
y/o producto, guardando la correspondencia que el mercado y los costos tipicos de la

refinacion de petrdleo definen (Anexo E).

Respecto a los insumos, la primera serie serd la del crudo istmo, la que simplemente se
calculara sin transformaciones, ya que sera nuestro crudo marcador para el ejercicio por ser
el insumo mas significativo en valor y que se define como commodity de mercado. La
siguiente sera la correspondiente al crudo maya, el cual, por ser mas pesado y de mayor
contenido de azufre, siempre reporta un precio menor al istmo, por lo que se propone que la

serie tome el valor de la diferencia de precio entre los crudos.

Con relacion a los productos, los precios del LPG, gasolina regular y combustoleo se
comportan mas parecido al crudo istmo que al maya (coeficientes de correlacion 0.849, 0.989
y 0.988, respectivamente, Figura 64), por lo que seran calculados como factores de este,

dividiendo los precios correspondientes entre el precio del crudo istmo.

Para el diésel, aunque su correlacion mayor es con el combustdleo (0.995), en realidad su
comportamiento de mercado es mas parecido a las gasolinas (0.987), motivo por el cual se

calculara como factor de la gasolina regular.
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Finalmente, para la gasolina premium, se considera un precio superior a la regular con un

diferencial promedio de 10%, ya que esta fue una de las premisas de construccion del modelo.
La transformacion propuesta sera entonces:

e Istmo = Serie calculada,

e Maya transformada = Istmo-Maya,

e LPG transformada = LPG/Istmo

e Gasolina regular transformada = Gasolina regular/Istmo
e Combustdleo transformada = Combustoleo/Istmo

e Diésel = Diésel/Gasolina regular

Verificacion de aleatoriedad de las variables transformadas.

Las variables transformadas se validan conforme a la premisa de aleatoriedad, con la

herramienta StatTools y la prueba de rachas. Los resultados obtenidos fueron los siguientes.

StatTools Report
Analysis: Runs Test for Randomness
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sabado, 12 de agosto de 2023

Updating: Live
Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diésel Ultra Bajo Azufre Combustéleo (Fuel oil)

Runs Test for Randomness Crudoy Pet Transformados Crudo y Pet Transformados Crudo y Pet Transformados Crudoy Pet Crudoy Pet Crudo y Pet Transformados
Observations 27 27 27 27 27 27

Below Mean 15 14 12 16 14 15

Above Mean 12 13 15 11 13 12

Number of Runs 6 7 8 8 9 8

Mean 74.78 7.284 0.6269 1.20681 1.12239 0.55607

E(R) 14.3333 14.4815 14.3333 14.0370 14.4815 14.3333
StdDev(R) 2.5149 2.5440 2.5149 2.4568 2.5440 2.5149
Z-Value -3.3136 -2.9408 -2.5183 -2.4573 -2.1547 -2.5183
P-Value (two-tailed) 3 0.0009 0.0033 0.0118 0.0140 0.0312 0.0118

Figura 71: Prueba de rachas para series de precios (series transformadas).
Fuente: StatTools y construccion propia.
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Los resultados del estadistico P se observan menores a 0.05, por lo que se valida que los datos
no son series aleatorias y, por lo tanto, son susceptibles de modelarse por medio de series de

tiempo.

Construccién del escenario estocastico de precios prospectivos con series de tiempo

transformadas.

Con ayuda de la herramienta @Risk se procesan las series de tiempo transformadas para

obtener los siguientes modelos.

Crudo Istmo: RiskBMMRJD(84.966,22.96,0.26635,0.019231,-25.141,2.8854,94.903)

Crudo Maya: RiskARCH1(6.9848,9.7679,0.57735,4.69)

LPG: RiskAR2(-0.01113,0.072108,-0.23239,-0.70737,-0.1547,0.14659)

Gasolina regular: RiskMA1(1.2068,0.074631,0.39762,0.068011)

Diesel Ultra Bajo Azufre: RiskARCH1(1.1114,0.0020659,0.25946,1.1975)

Gasolina Premium: No transformada

Combustoleo: RiskMA1(0.004089,0.041075,-0.82781,0.1145)
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Istmo LPG Diésel UBA/! Combustéleo

o N e

Maya Gasolina Regular

e i

Figura 72: Modelos definidos para insumos y productos. Series de tiempo
transformadas
Fuente: Salida de @Risk y construccion propia.

Se puede observar que estos modelos son de diversos tipos, incluyendo browniano,
autorregresivos y de medias moviles, ya que fueron elegidos para las series transformadas.

(Anexo E).

Reconstruccion de las series de precios.

Para finiquitar el ejercicio, se debe regresar los datos a las unidades originales, ya que la
transformacion se referia a diferencias y/o factores. La reconstruccion de los precios se

realizara como se describe a continuacidn, aplicando la operacion inversa a la transformada:

e Istmo = Serie calculada,

e Maya = Ismo — diferencial calculado,

e LPG, Gasolina regular y Combustéleo = Istmo * factor correspondiente calculado,
e Diésel = Gasolina regular * factor calculado,

e Gasolina premium = Gasolina regular * 1.1.
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Se procede a correr el modelo con el set de precios estocastico calculado con series de tiempo
que incluyen la transformacion propuesta, y la reconstruccion del precio, obteniendo los

resultandos siguientes.
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Caso base.

Simulacion con 10,000 iteraciones

Media del VPN: 3,345

Probabilidad de éxito: 96.8%

Desviacion estandar de 1,915

Universidad
2\ [ 'aSalle FACULTAD DE NEGOCIOS
e Maestria Ingenieria Economica y Financiera
Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion
I @Risk - Output: 116 — o |[x
s Statistics ~
Escenarios Operativos (=) Vvalor preserulte Neto - VPN / Maestria Inge.;.m e
Cell Caratula!lls =

3.2%

Escenario ‘ Casobase - 2.5 Minimum -3,208.22
Maximum 11,818.27
. . . 2.0
Escenarios Financieros y de Mercado L==2 3,345.08
T %0%CI +31.50
215
' L Mode 3,265.06
Valor terminal =
s Median 3,286.13
Sinvalorterminal - 10 e o147
> 3 3
05 Skewness 0.2033
Precios ) Kurtosis 3.1040
Sieties de tiempo ransforms W o0 Values 10000
= = e =3 =3 =3 o =3 o= | FErrors 0
g £ E 8§ §E § § &
- ~r ~ - = - = o | Filtered 0
Left ¥ n "
@A ||V |4 | F|% B | |[#] | Close

Figura 73: Caratula del Modelo de Valuacién. Estocastico, series de tiempo
transformadas, caso base, 10,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Simulacion con 50,000 iteraciones
Media del VPN: 3,310
Probabilidad de éxito: 96.7%

Desviacion estandar de 1,903

Universidad
2\ LaSalle. FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Econdmica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion

m — e [x
n . Statistics ~
Escenarios Operativos (=) Valor pr esenteuNetu - VPN / Maestria Ingem:;ﬂ vy e
3% Cel Caratulallls ~
Escenario | Casobase hd 25 Minimum -4,63L.65
Maximum 12,364.54
- . 2.0
Escenarios Financieres y de Mercado Mean 3.309.72
T 90% CI = 14.00
L5
. =1 Modk 3,210.31
Valor terminal - e
9 Median 3,232.45
Sin valor tesminal hd E 10 Std Dev 1,903.35
o Skewness 0.2436
Precios ’ Kurtosis 3.1766
Series de tiempo ransforms ¥ 0 Values 50000
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s & S S & & & &8 & S
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Figura 74: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocéstico, series de tiempo
transformadas, caso base, 50,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Caso con proyecto.

Simulacion con 10,000 iteraciones

Media del VPN: 3,879

Probabilidad de éxito: 97.3%

Desviacion estandar de 2,107

Universidad
g\\, LaSalle. FACULTAD DE NEGOCIOS

Maestria Ingenieria Econdmica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion
M @Risk - output: 116 — e [x

Escenarios Operativos

(=) Valor presente Neto - VPN / Maestria Ingeni...
0

e ) Valor presen...
T cel Caratulallls ~
Escenario ‘ Casobase + proyecto hd 2.0 Minimum -4,217.96
18 Maximum 12,869.81
. . : 1.6
Escenarios Financieros y de Mercado s = 3878
Tk 90% CI +34.65
<
} g2 Mode 2,854.52
Valor terminal = 1.0
Doe Median 3,812.52
Sinvalarteminal - Eo Std Dev 210663
> 0.6
Skewness 0.2280
Precios 04
o2 Kurtosis 3.2601
Series detiempo wanslomz W n- 5 values 10000
======= = = = = Ewos 0
g § 8 E§ 8§ 8§ §E 8§ § 8
[ Iy ¥ & & = o % Filtered 0
Lefty 0~
@ AV 4@ ||F|*% [ || [ | |Close

Figura 75: Caratula del Modelo de Valuacion. Estocéstico, series de tiempo
transformadas, caso base+proyecto, 10,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Simulacion con 50,000 iteraciones

Media del VPN: 3,844

Probabilidad de éxito: 97.4%

Desviacion estandar de 2,094

Universidad
2 LaSalle. FACULTAD DE NEGOCIOS
exico

Maestria Ingenieria Econdmica y Financiera

Evaluacion de Refineria con tecnologia de coquizacion
m — (o )[x

Statistics .
Escenarios Operativos
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0 o0

2.6% Cel CaratulalI1s =

Escenario | Casobase + proyecto - 2.0 Minimum -3,998.98
18 Maximum 16,164.92
- . 16
Escenarios Financieros y de Mercado s Mean 56843.78
+ 0%l 1541
<12
. =1 Mode 3,252.80
Valor terminal = 1.0
s Median 3,760.03
Sin valor terminal hd e Std Dev 2.094.26
=06 e
o Skewness 0.2423
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Figura 76: Caratula del Modelo de Valuacién. Estocastico, series de tiempo
transformadas, caso base+proyecto, 50,000 iteraciones.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Analisis de resultados.

Tabla 9: Resultados de la simulacion de escenario estocéstico con series de tiempo y
datos transformados/*

Iteraciones
simuladas Caso base Caso base + proyecto
VPN Probabilidad Desviacion VPN Probabilidad Desviacion
éxito (VPN+) estandar éxito (VPN+) estandar
10,000 3,345 96.8% 1,915 3,879 97.3% 2,107
50,000 3,310 96.7% 1,903 3,844 97.4% 2,094

1/ Datos obtenidos de la corrida de simulacién Montecarlo en @Risk

Combustéleo (Fuel
LPG Diesel Ultra Bajo oil)
Correlation Istmo Maya Transformed Gasolina Regular Azufre Transformed

Istmo 1.000

Maya 0.963 1.000

LPG (Transformed) 0.724 0.632 1.000

Gasolina Regular 0.954 0.910 0.623 1.000

Diesel Ultra Bajo Azufre 0.940 0.902 0.710 0.965 1.000

Combustdleo (Fuel oil) (Transformed) 0.923 0.901 0.569 0.887 0.826 1.000
Figura 77: Matriz de correlacion de series en el tiempo transformadas a 10,000
iteraciones.

Fuente: @Risk y construccion propia.

Queda de manifiesto con las simulaciones efectuadas que, a 10,000 y 50,000 iteraciones, los
resultados son consistentes. Cabe mencionar que la dispersion es mucho menor que con las
corridas sin transformacion de datos, como resultado de guardar la l6gica de mercado en
insumos y productos, datos respaldados por la matriz de correlacion en la que se observan
los altos valores logrados (Figura 77). Asimismo, se puede observar que la probabilidad de
éxito (obtener un VPN positivo) es muy grande. Se grafican tres de las iteraciones de precio

simulados y se muestran a continuacién a manera de ejemplo.
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Figura 78: Iteraciones ejemplo. Estocastico, series de tiempo transformadas.
Fuente: @Risk y construccion propia.
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Para las series de tiempo transformadas, se toma un escenario simulado con el fin de analizar
la correlacidn de sus variables, se muestra a continuacion el resultado (figura 79) que coincide
con la matriz de correlacion que otorga el software para este caso (figura 77), situacion que

refuerza la certeza del calculo, dada la similitud de los datos en ambas:

Correlacion Escenario ejemplo con series de tiempo transformadas
Istmo Maya LPG GasolinaR Diesel Combust
Istmo 1
Maya 0.9815 1
LPG 0.5993 0.6066 1
Gasolina Regular 0.9482 0.9395 0.5631 1
Diesel 0.9461 09317 0.5720 0.9884 1
Combust 0.9579 0.9491 0.4691 0.8624 0.8604 1

Figura 79: Matriz de correlacion obtenida para un escenario simulado con series de
tiempo transformadas
Fuente: Construccion propia.



Caso: Modelo estocastico para proyectos de inversion. 107

Conclusiones.

1. Se desarroll6 exitosamente un modelo de valuacion deterministico teérico para una
refineria con tecnologia de coquizacion (parcial), con capacidad de 240 mil barriles
diarios de proceso y dieta de crudo ligero y pesado al 50%, tomando como base los
datos publicos de la Energy Information Administration. EI modelo tiene la
posibilidad de valuar el caso base y el caso con proyecto, considerando todas las
variables involucradas.

2. Las corridas del modelo valuando la inversion a 20 afios y comparando los casos base
y con proyecto, arrojan resultados de VPN = 2243 y 3,252 MMUSD,
respectivamente, por lo que se observa un incremento de 1,008 MMUSD con el
proyecto, demostrando rentabilidad, sin embargo, es imposible con este modelo y
método determinar la probabilidad de éxito, considerando el éxito como un VPN>O0.

3. Se realiza el andlisis de las series de datos para determinar cuéles representan mayor

probabilidad de incidir en la valuacion del proyecto y se observa que los precios son
las variables que, por no ser potestad del promotor del proyecto, no se tiene control
alguno sobre ellas, por lo que se eligen los que tienen mayor impacto en los resultados
y se decide tratarlos como las variables estocasticas.
Se hace la prueba estadistica de no aleatoriedad (prueba de rachas) y se concluye que
todos los precios considerados cumplen con ella, siendo susceptibles de ser tratados
como series de tiempo, ya que ademas de cumplir con el requisito de no aleatoriedad,
son datos tomados en tiempos equidistantes.

4. Se procesan las series de precios con la herramienta informatica y se obtienen

modelos brownianos para el pronostico de cada una de ellas, se aplican los modelos
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brownianos al modelo de valuaciéon de la refineria y, por medio de simulacién
Montecarlo, se corren 10,000 y 50,000 iteraciones para observar la convergencia de
los datos.

Los datos convergen y se concluye que, para el caso con proyecto tenemos un VPN
cercano a 6,800 MMUSD con probabilidad de éxito (VPN>0) de 83% y una
desviacion estandar de 7,500 MMUSD aproximadamente.

Dados los resultados obtenidos, se observa que, la desviacion estandar parece muy
grande, acusando gran dispersion de los datos. Se grafican algunas iteraciones
simuladas y se descubre que las variables proyectadas no cumplen con una ldgica de
mercado, ya que algunas veces los productos de alto valor se calculan mas baratos
que los insumos o productos de bajo valor y viceversa.

Por lo anterior, se propone una transformacién de datos para obtener un
comportamiento mas apegado al del mercado de petréleo y derivados, tomando como
base el insumo (commodity) de mayor valor, en este caso el precio del crudo istmo,
y con base en este dato determinar los demds, ya sea por medio de factores o
diferencias, segln sea conveniente.

Se vuelve a realizar la prueba estadistica de no aleatoriedad a las variables
transformadas y se valida que son susceptibles de tratarse como series de tiempo. Se
aproximan a series de tiempo y esta vez se obtienen modelos mixtos (brownianos,
autorregresivos y de medias mdviles), se aplican dichos modelos al modelo de
valuacion de la refineria y se corre simulacion Montecarlo a 10,000 y 50,000

iteraciones.
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Los datos convergen y se concluye que, para el caso con proyecto tenemos un VPN
cercano a 3,850 MMUSD con probabilidad de éxito (VPN>0) de 97% y una
desviacion estandar de 2,100 MMUSD aproximadamente.

Los datos obtenidos con la transformacién de las variables y subsecuente aplicacion
a nuevos modelos de series de tiempo, dan como resultado precios que se
corresponden a la l6gica de mercado (productos de alto valor con niveles de precios
superiores a los insumos Yy, estos a su vez, superiores a los productos residuales),
asimismo, se reduce la dispersion de los datos y esto aumenta la certidumbre del
calculo, dando como resultado una probabilidad de éxito que, ademas de ser mayor a
la anterior, tiene menor dispersion en los datos de origen, por lo tanto, es mas certera.
Se concluye que el método es factible y aplicable a los modelos deterministicos de

valuacioén.
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Respuesta a la pregunta de investigacion.

Si es factible definir una metodologia estandar para obtener modelos estocésticos a partir de

los modelos de valuacion deterministicos, misma que se propone de la siguiente manera:

Modelo de
valuacién
deterministico

Eleccion de variables
itocdstias 7/ Variables /

Realizar 6nde / Variables /

)

No cumple con el criterio

para modelar como serie
dotes / / de tiempo
\I/ No
Ajustar los datos a los
modelos de series de
tiempo
Elegir los modelos
Transforma privilegiando el criterio AIC
ci6n (uno por serie de datos)
posible? ¥

No Simulacién Montecarlo con

los modelos elegidos

Modelo estocastico

deficiente

-

Sigue logica
de mercado
operativa?.

Modelo estocéstico
liberado

Dispersion i
razonable?

No

Figura 80: Metodologia para obtener modelos de valuacion estocasticos a partir de
modelos deterministicos.
Fuente: Construccion propia.

Con base en el modelo estocéstico definido, se pueden realizar simulaciones Montecarlo y
efectivamente obtener informacion relativa a la probabilidad de éxito en las inversiones, por
medio de los resultados del parametro siguiente: 1-(percentil de VPN<O).

La metodologia desarrollada puede ser utilizada en cualquier tipo de modelo de valuacion,
siempre y cuando se cuente con un deterministico e historia suficiente para definir los

modelos de prediccion de las variables estocasticas.
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Esta propuesta también se puede aplicar a cualquier modelo deterministico utilizando
cualquier herramienta estandar de analisis estadistico y de riesgo, siempre y cuando cuente

con las funcionalidades siguientes:

a. Pruebas de aleatoriedad
b. Ajuste a series de tiempo
C. Simulacion Montecarlo

Asimismo, el modelo de valuacion logrado con las series de tiempo transformadas se
considera una herramienta robusta que cumple la mision de dar apoyo a las decisiones

directivas por las razones que se mencionan a continuacion:

Las series utilizadas pasan la prueba de aleatoriedad (rachas),

e Los datos se reportan en tiempos equidistantes,

e Los modelos elegidos que describen los precios prospectivos se eligieron con el
criterio AIC y ademas, la mayoria cumple también el criterio BIC,

e Lamatriz de correlacion mantiene valores altos,

e Lassimulaciones a 10,000 y 50,000 iteraciones convergen en valores similares,

e Las series proyectadas cumplen con la l6gica del mercado y,

e Ladesviacion estandar es razonable.
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Tabla 10: Comparacion Determinista vs. Estocastico con series de tiempo y datos

transformados/*
Iteraciones
simuladas Caso base Caso base + proyecto  Diferencia Prob. de
VPN éxito
VPN Desviacion VPN Desviacion
estandar estandar

Determinista

2,243 3,252 1,009
Estocéstico con series de tiempo .
10,000 5,679 7,321 6,804 7,535 1,125 82.8%
Estocastico con series de tiempo transformadas .
10,000 3,345 1,915 3,879 2,107 534 97.3%

1/ Datos obtenidos de la corrida de simulacion Montecarlo en @Risk

El procedimiento y sus componentes son susceptibles de ser perfeccionados, ya que las
series de precios utilizadas se pueden desagregar en datos mensuales o incluso diarios,
siempre y cuando se ajusten los modelos para trabajar con esa periodicidad temporal o,
en su defecto, se regresen los datos luego de aplicados los modelos de prediccion, a la

unidad temporal que se utilice en la evaluacion.

El verdadero trabajo de los analistas dificilmente puede ser sustituido por un software o
un hardware, el ser humano siempre debe supervisar el desarrollo de los modelos de
valuacién y de prediccidn para asegurar que sean consistentes con los mercados y con la

realidad.
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Glosario.

@Risk.— Parte de la suite Decision Tools, con capacidades de analisis de riesgo y
simulacidn, entre otras.

Aleatoriedad.— Que presenta la calidad de aleatorio, por lo que depende del azar.

Bloomberg.— Servicio de noticias especializadas, en este caso se refiere a la terminal que
provee noticias, datos de mercado, calendarios y comentarios.

Capital.— Se refiere al patrimonio con el que cuenta un negocio.

Capex.— Siglas de “capital expenditure”, se refiere al gasto capitalizable (usualmente
inversion) y que genera depreciacion.

Combustoleo.— Residuo del proceso de refinacion del petroleo crudo, compuesto por
cadenas largas de carbonos que lo hacen pesado, viscoso y de dificil manejo.

Coque.— Residuo del proceso de coquizacion del combustoleo, se compone casi totalmente
de carbono.

Coquizacion.— Proceso de refinacion del petroleo crudo que convierte el combustdleo en
petroliferos ligeros y coque.

Costo de capital promedio ponderado.— Se le conoce en inglés como “weighted average cost
of capital” (WACC), y se refiere al promedio ponderado de los costos de la deuda (pasivo) y
el patrimonio (capital).

Crudo (petréleo crudo).— Mezcla de compuestos organicos, principalmente hidrocarburos,
insolubles en agua.

Crudo amargo.— Petr6leo con alto contenido de azufre.
Crudo dulce.— Petrdleo de bajo contenido de azufre.

Crudo equivalente.— Cualquier componente capaz de producir energia que es convertido a
su equivalente energético en barriles de petréleo.

Decision Tools Suite.— Conjunto de herramientas computacionales de la compafiia
Lumivero con capacidades estadisticas, de simulacion, de analisis de riesgos, redes
neuronales, arboles de decision, etc.

Desviaciodn estandar.- Raiz cuadrada de la varianza. Usualmente, se prefiere sobre la varianza
como indicador de la dispersion.

Deterministico.— Se dice de un evento que se tiene la seguridad de ocurrir y esta predefinido.

Dispersion.— Separacion de un conjunto de datos con respecto a sus valores centrales.
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EIA  (U.S. Energy Information Administration).— Organismo gubernamental
estadounidense dedicado a colectar, analizar y publicar independiente e imparcialmente
informacion del ambito energético

Estocéstico.— Se aplica a procesos, algoritmos y modelos en los que existe una secuencia
cambiante de eventos analizables probabilisticamente a medida que pasa el tiempo (no
determinista).

Estacionalidad.— También Ilamada variacion estacional. Son los patrones de cambio en una
serie de tiempo en un afo y tienden a repetirse.

Generacion de valor.— Se considera que existe cuando un modelo reporta VPN mayor con
un proyecto que sin él.

GTUSDMX30y.— Tasa de los bonos de largo plazo emitidos por México en dolares
norteamericanos.

GTV30Govt.— Tasa de los bonos de largo plazo del Tesoro de los Estados Unidos.

Homocedasticidad. - Los errores en la prediccion de una variable con respecto a sus datos
histdricos reales se distribuyen con media 0, varianza constante y son independientes entre
si (cuando no se cumple alguna de las tres premisas, se dice que hay heterocedasticidad.

IEA (International Energy Agency).— Organismo internacional independiente creado con la
mision de apoyar a la seguridad energética mundial. Como miembros tiene a gran parte de
los paises europeos, Canada, Japon, Estados Unidos, Australia, Nueva Zelanda, Corea del
Sur y Mexico.

Isobutano.— Compuesto orgénico perteneciente a los alcanos de formula (H3C)-CHCH3-
CHa3, isdmero del butano, también conocido como metil propano, se utiliza, entre otras cosas,
para elevar la calidad de los combustibles.

LPG.— Gas propano liquido, incoloro e inodoro, formula quimica es C3H8 y se obtiene
como producto ligero de la refinacién del petréleo.

Media.— Medida de tendencia central, se obtiene sumando los valores de los elementos de
un conjunto y dividiendo el resultado entre el nimero de elementos.

Metanol.— También conocido como alcohol metilico, formula CH3OH, se usa, entre otras
aplicaciones, para dar calidad a los combustibles.

Metil terbutil eter (MTBE).— Liquido inflamable y de olor desagradable, férmula C5H120,
en refinacidn se utiliza para elevar el octanaje de las gasolinas.

Modelos autorregresivos.— Describen variables que se pueden definir con base en las
variaciones de los datos de periodos anteriores.


https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo
https://es.wikipedia.org/wiki/Evento_aleatorio
https://es.wikipedia.org/wiki/Tiempo
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Modelos de promedios mdviles.— Desarrollados a partir de los valores de los errores o
desviaciones anteriores.

Opex.— Siglas de “operational expenditure”, se refiere al gasto no capitalizable, usualmente
relacionado con operaciones y Servicios.

Pasivo.— Deudas y obligaciones a cargo (por pagar).

Percentil.— Medida de posicion que nos indica el area bajo la curva de una funcién desde su
inicio hasta un punto x determinado.

Petrolifero.— Que contiene o produce petroleo. Para efectos de este trabajo se utiliza el
término para mencionar a los productos obtenidos de la refinacién del petréleo crudo.

Precios reales.— También llamados constantes, son precios que no consideran inflacion.

Probabilistico.— Proceso o evento que se sujeta a la medida de la certidumbre de su
ocurrencia, misma que toma valores entre 0 y 1 (0% y 100%).

Racha.— Conjunto de datos consecutivos de una serie de tiempo que se localizan por arriba
0 por debajo de una medida determinada, usualmente la media.

Refineria.— Complejo industrial dedicado a transformar el petroleo crudo en petroliferos,
tales como gasolinas, diésel, combustdleo, etc.

Reserva probada.— Cantidades estimadas de petrdleo crudo, gas natural y liquidos de
yacimientos conocidos que con certidumbre razonable se pueden recuperar comercialmente.

Reserva probable.— Volumen de reservas no probadas que con base en informacion
geoldgica y de ingenieria se sugiere son factibles de ser recuperables.

Reserva posible.— Hidrocarburos cuya informacion geoldgica y de ingenieria sugiere poco
factible su recuperacion comercial.

Reserva total.— Suma de reserva probada, probable y posible.

Retorno sobre el capital invertido.— Utilidad operativa después de impuestos entre capital
invertido, representa el porcentaje de utilidad por unidad invertida.

Serie de tiempo.— Conjuntos de datos obtenidos en un periodo de tiempo a intervalos
comunmente regulares, que no presentan aleatoriedad y que se componen de varios
elementos que definen su valor, tales como tendencia, estacionalidad, variacion ciclica y
variacion irregular (también llamada error).

Simulacién Montecarlo.— Técnica que se utiliza para estimar posibles resultados de un
suceso incierto, por medio de estimaciones de valores de las variables de salida, calculando
diversas iteraciones de las variables estocasticas de entrada.
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StatTools.— Parte de la suite Decision Tools, con capacidades estadisticas y de control de
calidad, entre otras.

Tasa interna de retorno.— Rentabilidad que ofrece una inversion, es decir, el porcentaje de
beneficio o pérdida de una inversion.

Tendencia.— Direccion uniforme de una serie de tiempo en el largo plazo.

Transformacion.— Se refiere al tratamiento de datos de una variable para su correcto manejo
e interpretacion, usualmente se utilizan las funciones logaritmica o cuadratica, en este trabajo
se utilizaron factores y diferencias, segun el caso de la variable.

Valor presente neto (VPN).— Valor de un proyecto sumando los valores de los flujos
descontados a una tasa determinada. Para efectos de este trabajo, el horizonte de evaluacién
es a 20 afios y la tasa de descuento la WACC del proyecto de 10.23%.

Variacion ciclica.— Aumento y reduccién de una serie de tiempo durante periodos mayores
a un afo.

Variacion irregular.— Variaciones impredecibles de las series de tiempo, tambien llamadas
error.

Varianza.— Suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los
esperados, divididos entre el niUmero de observaciones (poblacion).
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Anexo A: Volumenes tedricos.
Se toma como base la pagina https://www.eia.gov/ (Energy Information Agency) de los Estados Unidos de Norteamérica

Se toman los valores de la produccién de las refinerias norteamericanas promedio 2022 (archivo PET_PNP_PCT_DC_NUS_PCT_M)
Datos en %

Se colocan los valores en vertical

U.S. Refinery Yield of Hydrocarbon Gas Liquids (Percent) 3.73
U.S. Refinery Yield of Finished Motor Gasoline (Percent) 46.31
U.S. Refinery Yield of Aviation Gasoline (Percent) 0.09
U.S. Refinery Yield of Kerosene-Type Jet Fuel (Percent) 9.91
U.S. Refinery Yield of Kerosene (Percent) 0.08
U.S. Refinery Yield of Distillate Fuel Oil (Percent) 30.41
U.S. Refinery Yield of Residual Fuel Oil (Percent) 1.56
U.S. Refinery Yield of Naphtha for Petrochemical Feedstock Use (F 0.78
U.S. Refinery Yield of Other Qils for Petrochemical Feedstock Use 0.59
U.S. Refinery Yield of Special Naphthas (Percent) 0.20
U.S. Refinery Yield of Lubricants (Percent) 0.98
U.S. Refinery Yield of Waxes (Percent) -

U.S. Refinery Yield of Petroleum Coke (Percent) 4.98
U.S. Refinery Yield of Asphalt and Road Oil (Percent) 2.10
U.S. Refinery Yield of Still Gas (Percent) 4.08
U.S. Refinery Yield of Miscellaneous Petroleum Products (Percent) 0.56
U.S. Refinery Processing Gain (Percent) - 6.26

Se agrupan segun las categorias de produccion tipicas en México  Se reducen las eficiencias

Para lograr Para lograr
el escenario el escenario
objetivo base
Premium 6.62 5.95
Regular 39.69 35.72
Diesel
Ultra-low Sulphur Diesel 45.00 40.50
Jel Fuel
Fuel Oil (Combustéleo) 1.56 15.17
Gas seco
LPG 4.08 4.08
Propano
Propyleno 0.79 0.79
i-Butano
n-Butano
Mezcla de Butilenos
Negro de humo
Asfalto 2.10 2.10
Azufre 0.22 0.22
Coke (Carbén de petréleo) 4.98 0.50

Consideraciones

La ganancia volumétrica se calcula menor, ya que las refinerias mexicanas no logran los rendimientos de las estadounidenses

Escenario con proyecto

Se incluye Azufre (proporcién 1 a 23 con el coque) ya que los crudos mexicanos son amargos

Se divide la gasolina en regular y premium en proporcion de 1 a 6, por ser la aproximada a las histéricas observadas en las refinerias con tecnologia de coquizacién
Los liquidos denominados hydrocarbon gas liquids se incluyen en el Diesel, ya que los crudos pesados reportan ese comportamiento

El Jet Fuel se suma al diésel, por la configuracién de la refineria

Escenario base

Se reducen las eficiencias en 10% (gasolinas y diésel)

El gas, propileno, asfalto y azufre se mantienen igual ya que no se afectan por el proyecto

El coque se reduce al 90%, ya que el proyecto de coquizacion se refiere a la conversién de combustéleo en coque y destilados de alto valor
El combustéleo se incrementa en la medida que se dismunuyen los rendimientos de los destilados de alto valor y el coque
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Gasto de Capital (Capex).

Anexo B

Capex Assumptions MMUSD

2023 2024 2025 2026 2027 2028
Mantenimiento 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Mantenimiento para lograr 240 Mbd 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Proyecto (incremento capacidad de coquizacion) 260.0 260.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Mantenimiento del proyecto 0.0 0.0 8.0 8.0 8.0 8.0

Tﬁzom existentes 3,500.0

Consideraciones

3,500 MMUSD como valor de los activos existentes

100 MMUSD/afio para mantener capacidad de proceso de 240 Mbd

520 MMUSD para ampliacion de capacidad de coquizacion (repartidos en dos afios)
8 MMUSD por afio para mantenimiento de la capacidad extra de coquizacion

0.0
8.0

20
100.0

100.0

0.0
8.0

01
100.0

100.0

0.0
8.0

a2
100.0

100.0

0.0
8.0

2033
100.0

100.0

0.0
8.0

P
100.0

100.0

0.0
8.0

205
100.0

100.0

0.0
8.0

20%
100.0

100.0

0.0
8.0

a7
100.0

100.0

0.0
8.0

208
100.0

100.0

0.0
8.0

209
100.0

100.0

0.0
8.0

200
100.0

100.0

0.0
8.0

04
100.0

100.0

0.0
8.0

202
100.0

100.0

0.0
8.0
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Anexo C

023 2024 2025 2006 2027 2028 2029 2030 2031 2082 2083 2034 2035 2036 2037 2038 203 2040 2041 204

PRECIOS DETERMINISTICOS

Productos finales

Unit ~ Source  File

LPG USS/bbl 5846 6277 7266 8L71 4899 6638 8092 5430 5341 5446 2897 2514 369 4335 2628 224 24 20U nA NN
PEMEX Premium US$ibbl 11228 12429 13488 15715 10436 12895 16706 167.62 15805 14341 8956 759 8922 10254 9075 5920 5920 5920 5920  50.20
PEMEX Magna UBA USS/bbl 10207 11299 12262 14286 9487 11722 15087 15230 14368 130.37 8142 69.05 8111 9322 8250 5382 5382 5382 5382 5382
Pemex Ultra-low Sulphur Diesel ~ US/bbl 1148 12904 13522 16830 9872 12597 16862 16822 160.53 14596 8679 7189 8630 10556 9754 6248 6248 6248 6248 6248
Fuel Ol USS/bbl 4678 5028 5496 7421 4297 5463 7332 7363 7015 6355 3636 209 394 4588 4182 2584 2584 2584 B8 B4

Petréleo Crudo

Istmo USS/bbl 8.23 97.32 1035 13719 8557 10798 12484 12119 12440 11638 6070 5333 6124 7672 6581 4467 4467 4467  M6T 4467
Maya USS/bbl 6720 8820 89.89 13971 7568 9714 11530 11180 11450 10433 5052 5035 5610 7311 6423 4356 4356 4356 4356 4356
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Anexo D: Definicion de modelos descriptivos para precios escenario probabilista
(series de tiempo).
Time Series Batch Fit Summary: Dataset 1

Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:52 p. m.

Name Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diesel Ultra Bajo Azufre Gasolina Premium Combustdleo (Fuel oil)

Range Precios hist - Series tiel Precios hist - Series tiel Precios hist - Series tiel Precios hist - Series tiel Precios hist - Series tiel Precios hist - Series tiei Precios hist - Series tiel

Best Fit (Ranked by AIC RiskBMMRJD(84.966,22 RiskBMMRJD(74.08,24.¢ RiskBMMRJD(46.406,15 RiskBMMRJD(102.94,23 RiskBMMRJD(112.23,30 RiskBMMRJD(115.21,25 RiskBMMRJD(48.103,14

AIC 241.2585 245.0186 219.5785 244.0924 256.5312 249.0410 216.7218

Graph M /V\ / % A

- .
S0

Vi ) ! V V1 ' ‘

Correlation Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diesel Ultra Bajo Azufre Gasolina Premium Combustdleo (Fuel oil)

Istmo 1.000

Maya 0.986 1.000

LPG 0.849 0.795 1.000

Gasolina Regular 0.989 0.979 0.816 1.000

Diesel Ultra Bajo Azufre 0.984 0.973 0.826 0.987 1.000

Gasolina Premium 0.989 0.979 0.816 1.000 0.987 1.000

Combustdleo (Fuel oil) 0.988 0.980 0.816 0.991 0.995 0.991 1.000

Crudo Istmo:

Time Series Batch Fit Detail: Istmo
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:53 p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)

RISABMMRID(84.966,22.96,0.26635,0.019231,-25.141,2.8854,94.903)

\
f

120 | v'“\

J\[ -

@ \‘ - / [T
[ \ [ 5% o5

! A /’ \v/ \} — Sample Path

| J—

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM BMMR GBMID BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(73.512,20.001,{ RiskAR2(73.868, 19,976, RiskMA1(74.596,23.386, RiskMA2(74.531,21.817, RiskARMA1(73.864,19. N/A RiskBMMR(73.5,22.619, N/A RiskBMIVIRID(84.966,22 RiskARCH1(61.847,338.« RiskGARCH11(65.261,5¢
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None None None None None
shift 0 0 [ 0 0 0 o 0 [

Detrend None None None None None None None None None
Deseasonalize None None None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A

Akaike (AIC) Rank  #2 # # #6 # # # # #

Akaike (AIC) Fit 245.3053294 247.2446333 2534249651 251.7959702 247.2302284 2453053312 241.2585013 256.3284385 2591371801
Bayesian (BIC) Rank  #2 # # # # # #1 8 #

Bayesian (BIC) Fit  249.19284 252.4279808 2573124757 256.9793176 2524135759 249.1928418 249.0335225 260.1027282 2641695662
Parameters 3 4 3 4 4 3 6 3 4
Parameter #1 u u n u u u u u u

Value 73.51208913 73.86801752 7459625592 7453121994 73.8635361 73.50048275 8496573095 61.84650117 6526061637
Parameter #2 ° I ° o I3 o ° © ©

Value 20.00060991 19.9756689 2338576476 21.81657207 19.9694973 22.61880467 22.9598724 338.4624149 5493395986
Parameter #3 al a a

Value 077334512 0810991748 0.666505361 0830356707 0.742950175 0.257024364 0266351695 0577350269 0577293697
Parameter #4 a2 b2 b1 A b1

Value -0.047948371 0.273140018 0077199206 0019230769 2.947626-14
Parameter #5 wump

Value -25.14113289

Parameter #6 o Jump

Value 2.885402623
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Crudo Maya:

Time Series Batch Fit Detail: Maya
PerformedBy: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:53 p. .

Best Fit (Ranked by AIC)

RISKBMMAID(74.06,24.89,0.32176,2.3646E-11,4.6209,0.50332,90.213)
0

T - Mean
s 75%

80 5% - 95%

;

VA

2 g 4 8 » e @ a g g Q
Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM BMMR GBMID BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(66.908,21.439, RiskAR2(66.49,21.339,0. RiskMA1(67.401,24.831, RiskMA2(67.842,23.235, RiskARMA11(66.384,21. N/A RiskBMMR(66.882,25,0. N/A RiskBMMRJD(74.08,24.¢ RiskARCH1(56.269,384.{ RiskGARCH11(57.835,4¢
Data Transform Auto Detect Auto Detect. Auto Detect Auto Detect Auto Detect - Auto Detect - Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None .- None - None None None
Shift 0 .- 0 0
Detrend None None None None None - None None None None
Deseasonalize None None None None None - None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A - N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC) Rank #3 #4 #7 #6 #5 - #2 #1 #8 #9
Akaike (AIC) Fit 248.8827841 250.6466881 256.4524009 254.9842417 250.6482392 - 248.8827744 - 245.0185742 256.8477812 258.8198254
Bayesian (E\C] Rank #2 #4 #7 #6 #5 .- #1 - #3 #8 #9
Bayesian (B\Ci Fit 252.7702947 255.8300356 260.3399115 260.1675892 255.8315867 — 252.770285 252.7935954 260.6220709 263.8522116
Parameters 3 4 3 4 4 - 3 6 3 4
Parameter #1 o 13 [ 1 13 e 1 M I W
Value 66.90846209 66.49013486 67.4013963 67.84180706 66.38447283 - 66.88150593 74.07971691 56.26857701 57.83508675
Parameter #2 o o o o o - o - o w w
Value 21.43908103 21.33938903 24.83119169 23.23538957 21.34017575 - 25.00045629 - 24.89033025 384.8629521 445.5115538
Parameter #3 al al bl b1l al a a al al
Value 0.722602565 0.654233472 0.559995951 0.548631516 0.782244214 0.324888778 0.321781004 0.577350269 0.56318898
Parameter #4 a2 b2 A b1l
Value 0.093756295 0.387246949 -0.126921407 2.38456E-11 0.041489732
Parameter #5 Wump
alue 4.620853457

Parameter #6 oJump
Value 0.503319391

Time Series Batch Fit Detail: LPG
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:54 p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)

RIskBMMRID(46.406,15.588,0,41141,0,019231,4.7423,0.4529,46.47)

©
5
n

— Hean
0

[FEEREEA
o

s asn
0

— Sample Path
m

\ —

»

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) i GBM BMMR BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(44.239,12.967,1 RiskAR2(44.278,12.963, RiskMA1(44.547,12.546, RiskMA2(44.406,12.353, RiskARMA11(44.352, 12. N/A RiskBMMR(44.238,15.8: RiskBMIMRID(46.406, 15 RiskARCH1(38.313,113. RiskGARCH11(38.305,11
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect - Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None None None None None
shift 0 0 o 0 0 0 o 0 o

Detrend None None None None None None None None None
Deseasonalize None None None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A

Akaike (AIC) Rank  #6 # # # # # # #8 #

Akaike (AIC) Fit 2215438314 223.52939 2202104994 2214634723 2211716379 2215438314 2195784846 225.7618094 2271778813
Bayesian (BIC) Rank  #3 # # # # # # 8 #

Bayesian (BIC) Fit  225.431342 2287127375 22409801 226.6468198 2263549854 225.431342 227.3535058 229.5360991 2322102274
Parameters 3 4 3 4 4 3 6 3 4
Parameter #1 u u u u u u n u u

Value 4423881048 44.27769832 44.54706689 44.40570739 44.35227547 44.23779823 46.40578935 38.31286019 38.30547228
Parameter #2 ° I3 ° ° o o ° © ©

Value 12.96730513 1296331423 12.54578478 12.35349027 12.28590549 15.83483087 15.88763767 113.2244919 113.3312805
Parameter #3 al al bl b1 al a a

Value 0.650363557 0.665631121 0795301844 0918219343 0.228405692 0430222077 0411409392 0577350269 0533847361
Parameter #4 a2 b2 b1 - A b1

Value -0.022672436 0.139166013 0721117768 0019230769 0.099204766
Parameter #5 wump

Value -4.742284835

Parameter #6 o Jump

Value 0.945287111
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Gasolina Regular:

Time Series Batch Fit Detail: Gasolina Regular
PerformedBy: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:54 p. .

Best Fit (Ranked by AIC)

RiSkBMMRID102.94,23.462,0.22062, 1. 2075E-11,-0.37937,1.673,123.67)

fi \ e

[FERRE

WA
B W e [y

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM
Function RiskAR1(88.649,21.294,1 RiskAR2(89.793,20.765, RiskMA1(89.28,24.167,C RiskMA2(88.937,21.734, RiskARMA11(89.15,20.3 N/A
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect -
Function None None None None None
shift 0
Detrend None None None None None
Deseasonalize None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC) Rank  #3 # # # "
Akaike (AIC) Fit 248.8497572 249.500534 255.5658973 2521333721 248,6670081
Bayesian (BIC) Rank  #2 #5 #7 #6 #
Bayesian (BIC) Fit 2527372678 2547778814 259.4534079 257.3167196 253.8503555
Parameters 3 4 3 4 4
Parameter #1 n u " u "
Value 8864895468 89.79297431 89.28016431 88.93657752 8915022477
Parameter #2 o I o o I
Value 21.29358492 20.76468519 2416713264 21.73366569 2036346546
Parameter #3 a1 a1 b1 b1 a1
Value 0811217524 0.990596424 0.783986946 1.078163649 0.66596907
Parameter #4 a2 b2
Value -0.219902319 0385347117 0433833218
Parameter #5

alue
Parameter #6
Value

Diésel UBA:

Time Series Batch Fit Detail:
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:55 p. m.

esel Ultra Bajo Azufre

Best Fit (Ranked by AIC)

RISKBMMRID(112.23,30.348,0 27041, 3 4768E-11,1.5304,2.7287,148.34)

2
150
150 Jf\
=N .
= / V \ [~ LT
100 A [ 5% - o
w0 K — Sampie Path
o — Historcal
W
w V
.
2 ¥ B = =2 w = a =2 4 g g
Model AR() AR(2) MA(1) MA(2) R BM
Function RiskAR1(100.88,26.763, RiskAR2(101.91,26.264, RiskMA1(100.41,29.216, RiskMA2( 100.75,26.945, RiskARMA11(101.41,25. N/A
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None
shift ) 0 0 ) 0
Detrend None None None None None
Deseasonalize None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #2 # # 6 #
Akaike (AIC) Fit 260.9691817 262.0419569 265.5435061 263.4486206 2614269746
Bayesian (BIC) Rank  #2 #s # # #
Bayesian (BIC) Fit  264.8566923 267.2253043 269.4310167 268631968 2666103221
Parameters 3 4 3 4 4
Parameter #1 " u u " u
Value 100.8782558 101913825 100.4146511 100.7450826 1014128161
Parameter #2 I o o o o
Value 2676281728 26.26357049 29.21566521 26.94517115 25.92018423
Parameter #3 a1
Value 0.756063141 0.907706587 0.704835175 095700984 0.601287664
Parameter #4 a2 b2
Value -0.195305169 0326126324 0.378998106
Parameter #5
Value
Parameter #6

Value

Auto Detect
None

2488497735
"
2527372841
3

u
88.68157391
o
23.55584185
o
0.209220141

BVMMR

RiskBMMR(101.07,30.5}

Auto Detect
None

0

None
None

N/A

#3
260.9691872
[E)
264.8566978
3

u
101.0713924
o

30.57874744

a
0.279581948

BMMR GBMID
RiskBMMR(88.682,23.5¢ N/A

BMMRID

GARCH(1,1)

RiskBMIMRID(102.94,23 RiskARCH1(85.521,560.¢ Risk GARCH11(85.521,5¢

Auto Detect
None

244.0924261
#
251.8674473
6

i
102.9361281
o
23.48248104
«
0220617759
A
1.20748€-11
wlump
-0.37936652
o Jump
1.872998272

BMMRID ARCH(1)
RiskBMIMRID(112.23,30 RiskARCH1(98.495,997.¢

Auto Detect
None

0

None

None

N/A

#1
256.5311582
#
264.3061794
6

n
1122317617
o
30.3477997

a
0.270440693
A
3.47685E-11
Jum

1539362553
olump
2728667013

Auto Detect
None

262.9290493
"8
266.7033389
3

u
8552109437
w
560.6426555
a1
0.577350269

Auto Detect
None

None
None

N/A

#
271.0739224
8
274.848212
3

u
98.49455275
w

997.6323967

0.423757787

Auto Detect
None

264.9200493
#
269.9614355
2

"
85.52100437
w
560.6427044.
a1
0577350269
b1

0

GARCH(1,1)
RiskGARCH11(98.495,9¢
Auto Detect
None

o

None

None

N/A

#
273.0739224
#
2781063085
4

n
98.49455375
w

997.6324208
0.423757787

b1
4.67566E-14.



Gasolina Premium:

Time Series Batch Fit Detail: Gasolina Premium
PerformedBy: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:55 p. .

RUSBMMRID115.21,25.1,0.22212,0,019231,-26.309,2.7597,136.26)

Best Fit (Ranked by AIC)

— han
TN
o

— Sample Path

— Historical

Model
Function
Data Transform

Detrend
Deseasonalize
Seasonal Period
Akaike (AIC) Rank
Akaike (AIC) Fit
Bayesian (BIC) Rank
Bayesian (BIC) Fit
Parameters
Parameter #1
Value
Parameter #2
Value
Parameter #3
Value
Parameter #4
Value
Parameter #5

AR(1)

RiskAR1(97.345,23.423,| RiskAR2(98.703,22.841,! RiskMA1(98.206,26.584, RiskMA2(97.833,23.907, RiskARMA11(98.016,22.

Auto Detect
None

253.9965102

257.8840208
3

n
97.3454595
o
23.42289731
a1
0811240607

Combustéleo:

Auto Detect
None

254.7413304
s
259.9246779
a

"
98.7025864
o
2284120892
al
0.990550753

-0.21986022

Auto Detect
None

None

None

N/A

#
260.7126464
"
264.600157
3

n
98.20603655
o
26.58384432
b1
0783987583

Time Series Batch Fit Detail: Combustéleo (Fuel oil)
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: jueves, 10 de agosto de 2023 05:34:55 p. m.

RisBMMRID{4, 103, 14.137,0.77411,5.1064E 13, 7.0643,2.063,67.383)

Best Fit (Ranked by AIC)

J V\ \'\ 'r

A

— Hean
[FEEREEA
[ 5% os%

— sample Path

— Historical

n N
w
2 4 R 2 =2 ¢ = w = @ 0
Model AR(1) AR(2) MA(1)
Function RiskAR1(42.504,12.493, RiskAR2(42.879,12.353, RiskMA1(42.2,13.575,0.
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None
shift 0
Detrend None None None
Deseasonalize None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A
Akaike (AIC) Rank  #3 #5 #7
Akaike (AIC) Fit 219.8315484 2212811134 224.1693026
Bayesian (BIC) Rank  #2 #s #
Bayesian (BIC) Fit  223.719059 226.4644608 228.0568132
Parameters 3 4 3
Parameter #1 u "
Value 42.50383616 42.87860067 4219996678
Parameter #2 I o I3
Value 12.49324931 12.35316753 13.57517416
Parameter #3 a1
alue 0.756323662 0.876758557 0710047222
Parameter #4
Value -0.155025967
Parameter #5
Value
Parameter #6

Value
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Auto Detect
None

257.2801231
6
262.4634706
a

n
97.83328217
o
23.90703685
bl
1078161051
b2
0385351256

MAQ2) !
RiskMA2(42.377,12.687, RiskARMA11(42.751,12.

Auto Detect
None

None
None

N/A

#6
2227595552
#6
227.9429026
a

u
42.37728154
o

12.68688058
0.946100608

b2
0.29283356

Auto Detect
None

253.8137331
#
258.9970806
4

"
9801616876
o
22.39980229
al
0.665950739

0433859382

Auto Detect
None

0

None

None

N/A

#
2206870373
#
225.8703848
4

"
427508108
I3
12.19696947
0595078878

0379684052

GBM
N/A

Auto Detect
None

253.9964933
"
2578340039
3

u
97.45577062
o
2591126491
o
0.209209583

BVMMR

RiskBMMR(42.506,14.2)

Auto Detect
None

0

None
None

N/A

#2
219.8315483
#
223.7190589
3

u
42.50626659
o

14.27268106

a
0.27928418

BMMR GBMID
RiskBMMR(97.456,25.91N/A

BMMRID

RiskBMMRID(115.21,25 RiskARCH1(94.073,678.:

Auto Detect
None

249.0409695
#
256.8159907
6

n
1152105746
o
25.81000147
a
0.22212228

A
0.019230769
wiump
-26.30887298
o Jum
2.759662013

BMMRID ARCH(1)
RiskBMIMRID(48.103,14 RiskARCH1(41.903,219.(

Auto Detect
None

0

None

None

N/A

#1
2167217869
#
224.496808
6

n
48.10282725
o
14.13744387
a
0.274107151
A
6.10636E-13
Jum,

-7.064263776

olump
2062988764

Auto Detect
None

267.8851787
"8
2716594683
3

u
94.07320435
w
678.3775659
a1
0.577350269

Auto Detect
None

None
None

N/A

#
230.6378963
8
234.4121859
3

u
41.90343251
w

219.0912864

0.394935962

GARCH(1,1)
RiskGARCH11(94.073,6
Auto Detect

None

269.8851787
#
274.9175648
2

"
94.07320436
w
678.3776635
a1
0577350269
b1
2.05011€-13

GARCH(1,1)
RiskGARCH11(41.903,21
Auto Detect

None

o

None

None

N/A

#

2326378963

#

237.6702824

4

n
41.90343216
w

219.0912901
0394935962

b1
4.69296E-15
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Anexo E: Definicion de modelos descriptivos para precios escenario probabilista
(series de tiempo transformadas).
Time Series Batch Fit Summary: Dataset 1

Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sabado, 12 de agosto de 2023 08:09:58 p. m.

Name Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diésel Ultra Bajo Azufre Combustdéleo (Fuel oil)
Range Precios his - Series tran Precios his - Series tran Precios his - Series tran Precios his - Series tran Precios his - Series tran Precios his - Series tran
Best Fit (Ranked by AIC RiskBMMRJD(84.966,22 RiskARCH1(6.9848,9.76: RiskAR2(-0.01113,0.072 RiskMA1(1.2068,0.0746: RiskARCH1(1.1114,0.00: Risk MA1(0.004089,0.04:
AIC 241.2585 155.4815 -53.5472 -57.3459 -72.7978 -85.0617
Graph w

' W |

|

@amalkiien Istmo Maya LPG Gasolina Regular Diesel Ultra Bajo Azufre Combustdleo (Fuel oil)
Istmo 1.000
Maya 0.963 1.000
LPG (Transformed) 0.724 0.632 1.000
Gasolina Regular 0.954 0.910 0.623 1.000
Diesel Ultra Bajo Azufre 0.940 0.902 0.710 0.965 1.000
Combustdleo (Fuel oil) (Transformed) 0.923 0.901 0.569 0.887 0.826 1.000

Crudo Istmo:

Time Series Batch Fit Detail: Istmo
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sébado, 12 de agosto de 2023 08:09:59 p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)
RISBMMRID(84.966,22.96,0.26635,0.019231,-25.141,2.8854,94.903)

|

120 1WAa)
1/ — Hean
h al [P
0 [ [ 5% -os%
[ — sample Path
e / — Hstorical
N
W A
V
0
s 0 8 2 2 ¢ e w & a8 R

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM BMMR GBMID BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(73.512,20.001, RiskAR2(73.868, 19.976,| RiskMA1(74.596,23.386, RiskMA2(74.531,21.817, RiskARMA11(73.864,19. N/A RiskBMMR(73.5,22.619, N/A RiskBMMRID(84.966,22 RiskARCH1(61.847,338. RiskGARCH11(65.261,5¢
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None None None None None
shift [ 0 0 [ 0 ) o ) 0
Detrend None None None None None None None None None
Deseasonalize None None None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #2 #5 #7 # # # # 8 #9
Akaike (AIC) Fit 245.3053294 247.2046333 253.4249651 2517959702 247.2302284 245.3053312 241.2585013 2563284385 250.1371801
Bayesian (BIC) Rank  #2 #5 # #6 # & #1 8 #
Bayesian (BIC) Fit  249.19284 252.4279808 257.3124757 256.9793176 252.4135759 249.1928418 - 249.0335225 260.1027282 264.1695662
Parameters 3 4 3 4 4 3 6 3 4
Parameter #1 " u " n u n " n n
Value 7351208913 73.86801752 74.59625592 74.53121994 73.8635361 73.50048275 84.96573095 6184650117 65.26061637
Parameter #2 s 1 I 1 I 1 o w w
Value 20.00060991 19.9756689 23.38576476 2181657207 19.9694973 2261880467 22.9598724 338.4624149 5493395986
Parameter #3 a a
Value 077334512 0.810991748 0.666505361 0830356707 0.742950175 0257024364 0.266351695 0577350269 0.577293697
Parameter #4 a2 b2 A b1
Value -0.047948371 0273140018 0.077199206 0019230769 2.94762€-14
Parameter #5 wlump
Value -25.14113289
Parameter #6 o Jump

Value 2.885402623
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Crudo Maya:

Time Series Batch Fit Detail: Maya
PerformedBy: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sabado, 12 de agosto de 2023 08:10:00p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)

RUSVARCH1(6.9848,9.7679,0,57735,4.69)

— Mean
1 A s -75%
LA [ 5% -o5%
s % — Sampie Path
— Historical
]
s
9 8§ 9 8 ¢ © = s a g Q8
Model AR(1) , [¢i BMMR GBMID BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(7.2002,4.2364, RiskAR2(7.1159,4.1826, RiskMA1(7.2551,4.3083, RiskMA2(7.202,4.0802,C RiskARMA11(7.1334,4.2 N/A RiskBMMR(7.2092,6.811N/A RiskBMMRID(8.3394,4.< RiskARCH1(6.9848,9.76: RiskGARCH11(6.9802,9.
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect - Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None None - None None None
shift 0 [ [
Detrend None None None None None None None None None
Deseasonalize None None None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #5 " #7 6 # # # # #
Akaike (AIC) Fit 1606849093 162.0424356 161540384 160.901916 1623572694 160.6849093 159.8929255 155.4814636 1568761946
Bayesian (BIC) Rank  #4. 7 #5 6 ] ) # # #
Bayesian (BIC) Fit  164.5724199 167.2257831 165.4278946 1660852635 1675406169 164.5724199 167.6679467 159.2557532 161.9085808
Parameters 3 4 3 4 4 3 6 3 4
Parameter #1 i u " u n u " u "
Value 7.209221727 7.115890174 7.255079633 7.201962405 7.133396068 7.209221704 8339391431 6.984810969 6.980212559
Parameter #2 o o o 1 o 13 o w w
Value 4.236389998 4.182556679 4.308286445 4.080246682 4.209155602 6.811763831 4.944020199 9.767876002 9.719416102
Parameter #3 a1 a1 b1 b1 a1 a « a1 a1
Value 031112229 0.264769785 0217648836 035083728 0.54513261 1167569205 0737683344 0577350269 0.530157616
Parameter #4 a2 b2 A b1
Value 0.152690372 0360169497 -0.252365837 0043472181 0.10249568
Parameter #5 wlump
alue -16.83925456
Parameter #6 o Jump
Value 3.90494E-06
Time Series Batch Fit Detail: LPG
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sibado, 12 de agosto de 2023 08:10:00 p. m.
Best Fit (Ranked by AIC)
e RiskAR2(-0.01113,0.072108, 9.23239,-0, 70737, 8,1547,0.14659)
[
2,
s \/ — Mean
. N o
04 [ 5% os%
03 — sampie Path
oz — Historical
o1
[ 41
a1
a 8 2 & ® & @« =23 2 8 4
Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) B GBM BVMR GBMUD BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(-0.011082,0.10 RiskAR2(-0.01113,0.072 RiskMA1(-0.011155,0.0¢ RiskMA2(-0.014245,0.0; RiskARMA11(-0.013785, N/A N/A N/A N/A RiskARCH1(-0.01093,0.C RiskGARCH11(-0.00824
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None None None
shift ) 0 o ) 0 0
Detrend First Order First Order First Order First Order First Order First Order First Order
Deseasonalize None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #5 # # # # # #
Akaike (AIC) Fit -38.77281742 -53.54717835 -43.40794255 -50.13175883 -43.83827022 -35.46397934 -36.22840882
Bayesian (BIC) Rank  #5 " # ) # # #
Bayesian (BIC) Fit  -34.99852781 -48.5147922 -30.63365293 -45.09937268 -38.80588407 -31.80735186 -31.35290552
Parameters 3 4 3 4 4 3 4
Parameter #1 " u " " u n u
Value -0.011081834 -0.011130213 0011154532 -0.014245019 -0.013784964 -0.010930052 -0.008243142
Parameter #2 I o I3 o 12 w w
Value 0102233394 0.072108287 0.092574449 0074694428 0.085368065 0011148658 0.001752527
Parameter #3 a1 -
Value -0.166803922 -0.232392178 -0.652121996 -0.270883449 0.289934501 1.97919E-15 3.5765€-15
Parameter #4 a2 b2 b1
Value -0.707373756 -0.729098663 -0.983785753 0.889841747
Parameter #5
Value
Parameter #6

Value
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Gasolina Regular:

Time

Series Batch Fit Detail: Gasolina Regular

Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sabado, 12 de agosto de 2023 08:10:00p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)

RshMAL(1,2068,0.074631,0.39762,0.068011)

140
135
130 A — Hean
125 / s 7%
120 X [ ss-os%
w WV — st
110 — Historical
1.05
100
2 8 8§ 9 2 ¢ o n a v g @
Model AR(1) , G
Function RiskAR1(1.2074,0.07468 RiskAR2(1.2071,0.07447 RiskMA1(1.2068,0.0746 RiskMA2(1.207,0.07444: RiskARMA11(1.207,0.07 N/A
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect -
Function None None None None None
shift 0
Detrend None None None None None
Deseasonalize None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #2 6 o) #s )
Akaike (AIC) Fit -57.30993805 -55.4494303 -57.34590717 -55.46706909 -55.49673703
Bayesian (BIC) Rank  #2 #6 # #s #
Bayesian (BIC) Fit  -53.42242745 -50.26608284 -53.45839658 -50.28372163 -50.31338956
Parameters 3 4 3 4 4
Parameter #1 i u " u "
Value 1.207378424 1.207077242 1.206844504 1.206962959 1.20704118
Parameter #2 o o o 1 o
Value 007468428 0.074478297 0074631114 0074448815 0.074405608
Parameter #3 a1 a1 b1 b1 a1
Value 0394972246 0422581147 039761583 0425524184 0192814137
Parameter #4 b2
Value -0.072451061 0059538184 0.236557267
Parameter #5
alue
Parameter #6
Value
=z
Diesel UBA:
Time Series Batch Fit Detail: Diésel Ultra Bajo Azufre
Performed By: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sibado, 12 de agosto de 2023 08:10:01 p. m.
Best Fit (Ranked by AIC)
= RISKARCHI(11114,0.0020659,0.25946,1,1975)
125
| — Mean
b / %75
115 L 5% - 95%
[’\ p——
110
— Historical
1.0 ‘
100
8 ¥ &8 2 g ¥ ° w =2 2 2 ¥
Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM
Function RiskAR1(1.1262,0.05998 RiskAR2(1.1264,0.05997 RiskMA1(1.1253,0.0601! RiskMA2(1. 1258,0.0600. RiskARMA11(1.1265,0.C N/A
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None
shift 0
Detrend None None None None None
Deseasonalize None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC)Rank  #3 # # # #
Akaike (AIC) Fit -69.21919872 -67.22369515 -69.07047211 -67.18394219 -67.22583399
Bayesian (BIC) Rank  #3 # #5 # #6
Bayesian (BIC) Fit  -65.33168812 -62.04034769 -65.18296151 -62.00059472 -62.04248653
Parameters 3 4 3 4 4
Parameter #1 " u " " u
Value 112623461 1.126362293 1.12525039 1125817362 1.126455472
Parameter #2 I o I3 o 12
Value 0059983203 0.059978133 0.060158127 0060027302 0.059975188
Parameter #3 a1 a1
alue 0304670358 0.298780031 0291652829 0299136484 0.377389021
Parameter #4 b2
Value 0016907714 0081908844 -0.08122085
Parameter #5
Value
Parameter #6

Value

BMMR GBMID
RiskBMMR(1.2074,0.11CN/A

Auto Detect
None

-57.30993805
"
-53.42242745
3

u
1207378424
o
0.110807088
o

0.92893978

BMMR GBI
RiskBMMR(1.1262,0.00 N/A
Auto Detect
None
0
None
None
N/A

#
-69.21919872
#
-65.33168812
3

u
112623461

o
0.097096377

a
1188524939

MID

BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
RiskBMMRID(1.2141,0.1RiskARCH1(1.2086,0.00 RiskGARCH11(1.2011,0.
Auto Detect Auto Detect Auto Detect
None None None
[
None None None

None None None

N/A N/A N/A
# 8 #
-49.03866412 -50.74959861 -51.5361721
# #7 8
-41.26364293 -06.97530899 -46.50378595
6 3 4

" u n
1.214062322 1.208615499 1.201133081
o w w
0.110480636 0005722182 0.001022505
« a1 a1
0915740344 0.149199984. 2.73234E-16
A b1
3.85545€-16 0.890214774
wlump

0002426811

o Jump

0.273034604

BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
RiskBMIMRID(1.1149,0.C RiskARCH1(1.1114,0.00; RiskGARCH11(1.1084,0.
Auto Detect Auto Detect Auto Detect
None None None

o [ 0

None None None

None None None

N/A N/A N/A

# # #
-68.20381217 -72.79782102 7145450838
# # #
-60.42879098 -60.02353141 -66.42212223
6 3 4

u n u
1.114851783 1111390719 1.108361462
I3 w w
0.092685836 0002065877 0.000830551
a a1

1528419788 0259464644 0.232898086
A b1
143167E-15 0.448084364
wump

-0.180526819

o Jump

0228413415



Caso: Modelo estocastico para proyectos de inversion. 128

Combustéleo:

Time Series Batch Fit Detail: Combustéleo (Fuel oil)
PerformedBy: Roberto Bedolla Pifieyro
Date: sabado, 12 de agostode 2023 08:10:01p. m.

Best Fit (Ranked by AIC)
RishPA1(0.004099,0.041075,-0,62781,0.1145)

085

080

075 — vewn

om W -7

085 [ 5% -5

0.80 — sample Path

055 — Histarical

050

045

2 B 8 9 8 w = v = wmw g @

Model AR(1) AR(2) MA(1) MA(2) ARMA(1,1) GBM BMMR GBMID BMMRID ARCH(1) GARCH(1,1)
Function RiskAR1(0.0052209,0. ,0.04 RiskMA1(0. RiskMA2(0.0045483,0.0 RiskARMA11(0.004053,(N/A N/A N/A N/A RiskARCH1(0.0098214,0 RiskGARCH11(0.009410.
Data Transform Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect Auto Detect - Auto Detect Auto Detect
Function None None None None None - - None None
shift 0 0 [ 0 0 0 [
Detrend First Order First Order First Order First Order First Order First Order First Order
Deseasonalize None None None None None None None
Seasonal Period N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Akaike (AIC) Rank  #5 " # # # # #
Akaike (AIC) Fit -75.22807863 -84.05998584 -85.06174377 -82.0903368 -83.81607378 -70.66996237 -69.88182534
Bayesian (BIC) Rank  #5 #” #1 # # #6 #
Bayesian (BIC) Fit  -71.45378902 -79.02759969 -81.28745416 ~77.05795065 -78.78368763 -67.0133349 -65.00632204
Parameters 3 4 3 4 4 3 4
Parameter #1 n u n u n u "
Value 0.005220904 0004302234 0.004088997 0.004548314 0.004052987 0.009821392 0009410238
Parameter #2 o I o o I © w
Value 0050638323 0.04005936 0041074938 0041911358 0040153273 0001960154 0.000835264
Parameter #3 a1 a1 b1 b1 a1 al al
Value -0.316485633 -0.421479588 -0.827814158 -0.289431419 0041133323 0509049867 0377580404
Parameter #4 a2 b2 b1 b1
Value -0.708972304 -0.519536134. -0.8997971 0467917128
Parameter #5

alue
Parameter #6




