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Resumen.

El presente caso practico tiene como objetivo implementar un modelo para el prondéstico de
la mano de obra que proporcione a la Empresa Petrolera Mexicana (EPM) una herramienta
confiable y veraz para la distribucion del presupuesto de mano de obra y asi reducir la
brecha entre lo presupuestado y lo ejercido; y en consecuencia aprovechar los recursos

presupuestales en el Core business de la EPM; la exploracién y produccién del crudo.

Para el alcance del objetivo fue necesario analizar empresas del ramo energético y otros
ramos que hayan implementado, de manera exitosa, técnicas econométricas para la
estimacion de costos presupuestales en general y laborales en particular, para desarrollar un

marco de referencia de dichas aplicaciones en la industria petrolera.

Contar con un modelo econométrico en la Empresa Petrolera Mexicana (EPM) representa
una ventaja, respecto a la dindmica actual, que permitiria la liberacion de recursos para la
exploracion y produccién de hidrocarburos, contribuiria a incrementar la produccién de
petroleo en el pais que desde hace algunos afios ha sufrido una caida importante en la
produccién. Entre las aportaciones de este trabajo sobresale la creacion de tres distintos

productos:

1. Un modelo econométrico que nos ayude a tener un prondstico del presupuesto, el
método elegido para implementar en la EPM, es un modelo SARIMA

2. Un repositorio para poder contar con el historial de los prondsticos que se vayan
realizando

3. Una pagina web donde se puede consultar y visualizar el pronostico del

presupuesto por subdirecciones.

A lo anterior habria que sumar el cumplimiento del objetivo del trabajo, la reduccion de la
brecha entre el costo presupuestado y el ejercido.
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Introduccion.

El uso de técnicas para la estimacion del presupuesto en una empresa cobra relevancia ya
que partir de esta se crea una herramienta que coadyuve al uso eficiente de los recursos y en
consecuencia el crecimiento de los beneficios para la misma, asi como para todos los

interesados.

En el caso de la Empresa Petrolera Mexicana la estimacion del presupuesto de la mano de
obra hoy dia se realiza mediante ponderaciones, lo que da pie a la existencia de brechas
entre el presupuesto estimado y ejercido de hasta 15.58%, de acuerdo a los datos de la
propia empresa; ello da lugar a la subutilizacion de recursos, lo que implica un uso
ineficiente de los mismos. Ademas de la asignacion de los recursos existen otros
problemas asociados al proceso de estimacion basado en ponderaciones, dado que no esta
sistematizado, o registrado en algin documento que se traduzca en un manual de
estimacion asequible para otros usuarios, 1o que genera problemas de dependencia de la

empresa con la persona a cargo, y riesgos en caso de ausencia del mismo.

El contexto descrito dio lugar a plantear como objetivo de este trabajo: “Desarrollar un
proceso autorregresivo que permita pronosticar el costo presupuestal de mano de obra de la
Empresa Petrolera Mexicana”. Para ello fue necesario buscar un método estadistico el cual
pronostique el costo de mano de obra de la EPM, por lo que fue preciso hacer la revision y
analisis de referentes, a nivel internacional y sectorial. A partir de ello se encontraron
modelos de prondsticos existentes. Particularmente, para el objetivo de este trabajo,
sobresalen los autorregresivos (AR, MA, ARIMA, SARIMA) ya que utilizan como variable
de entrada horizontes amplios de datos histéricos, tal como los que utiliza la EPM para el

prondstico de su costo de mano de obra.

Desde la experiencia internacional se observd el uso de modelos autorregresivos, sin
embargo, la mayoria de los casos solo hacen prondsticos en industrias distintas a la
petrolera, que se enfocan, principalmente al pronéstico del precio del petréleo, pero la

literatura sobre las técnicas o propuestas para la estimacion de presupuesto, y



especificamente de la mano de obra, es escasa.

Dado la falta de referentes sobre estimaciones presupuestales en la industria petrolera, fue
necesario el analisis y clasificacion de la informacion que maneja la EPM, a partir de lo
cual se pudo caracterizar a la misma con los elementos que conforman las series de tiempo,
particularmente el peso de la estacionalidad de la misma, dado que para la estimacion del
presupuesto es necesario considerar elementos como vacaciones, rendimiento o fondo de

ahorro, el pago del buen fin, etc.

Una vez que se ubicaron los elementos de una serie de tiempo y su peso, se concluyé que
los modelos autorregresivos con estacionalidad eran la herramienta adecuada para la

estimacion del presupuesto del costo de mano de obra de una EPM.

El desarrollo de un modelo que estime el costo de mano obra, representa una ventaja en
términos del uso de recursos, sin embargo, otra de las preocupaciones de este trabajo era el
desarrollo de una herramienta que sistematizara el proceso y que fuera asequible para
usuarios diversos. Para ello se cre6 una base de datos que recopila, tanto los datos

historicos de entrada del modelo autorregresivo, asi como los resultados que se generan.

Una vez que el modelo ha hecho las estimaciones del presupuesto, lo pronosticado se
visualiza en una pagina web creada para visualizar el presupuesto pronosticado y consultar,
de manera interna, lo cual permite a las diferentes areas, a nivel direccion, tener elementos
cuantitativos, con significancia estadistica, para la toma de decisiones referente al
presupuesto de cada afio futuro y asi poder destinar mayores recursos presupuestales al
Core Business de la EPM.

En suma, los productos desarrollados a partir de esta investigacion representan una
herramienta que permite, de manera eficiente y concreta, destinar los recursos
presupuestales excedentes, resultado de las técnicas previas de estimacion y que con nuevo
modelo se evitara esa brecha, es decir, la herramienta, resultado de este trabajo, permite

aprovechar al maximo los recursos en la EPM y poder aumentar o mantener los niveles de



produccion del pais.

Para el desarrollo de este trabajo en el primer apartado se hace una revision de los
antecedentes donde caracteriza la organizacion y conformaciéon de la plantilla laboral,
posteriormente se hace un diagnostico de la situacion: se analiza a la Empresa Petrolera
Mexicana (EPM), se revisa el algoritmo de célculo del pronéstico de mano de obra de la
EPM, y se hace un comparativo de los datos presupuestados contra lo ejercido. En el
capitulo 3 se hace una revision de los modelos de prondstico Autorregresivos: AR, MA,
ARIMA, SARIMA y los criterios de seleccion. La solucién propuesta e implementacion, se
exponen el capitulo 4, mientras que en el capitulo 5 se muestran los modelos analizados y
los resultados del modelo elegido que se comporta y ajusta de mejor forma a los datos
historicos utilizados de la EPM. Por ultimo, se hace un apartado donde se exponen las
conclusiones, asi como propuestas de trabajos futuros y propuestas de aplicaciones del
modelo para que se aplique a nivel institucional en la EPM.

Objetivo general

“Desarrollar un proceso autorregresivo que permita pronosticar el costo presupuestal de

mano de obra de la Empresa Petrolera Mexicana”. Para lograrlo es necesario:
Obijetivos particulares:

1. A partir de la revision de la base de datos de Recursos Humanos y de Finanzas,
estandarizar los criterios para asegurar la confiabilidad de los datos.

2. Analizar empresas del ramo energético o en otros ramos en México que hayan
implementado de manera exitosa técnicas econométricas para la estimacion de costos
presupuestales en general, y laborales en particular, para desarrollar un marco de
referencia de dichas aplicaciones en la industria petrolera.

3. Gestionar la infraestructura necesaria para hacer las pruebas, contar con prototipo en
el ambiente de calidad y si fuera el caso, migrarlo a productivo con la respectiva
autorizacion del negocio.

4. Crear base de datos con la informacion necesaria que servird de insumo para los

escenarios.
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10.

Crear escenarios de los modelos de Procesos autorregresivos con los datos

Identificar el modelo de proceso autorregresivo que mejor se ajuste a los datos

A partir de los resultados proponer una metodologia para la estimacion de costos
Ajustar los datos presupuestales en la base de datos de acuerdo con el pronostico
seleccionado.

Crear pagina web con el prondstico de costo presupuestal de la mano de obra de la
EPM.

Tiempo de prueba a ser definido ya que tiene que ver con tramites administrativos de

la nueva administracion.
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Capitulo 1. Antecedentes.

La Empresa Petrolera Mexicana® (EPM) se encuentra conformada por direcciones
corporativas. Son areas de servicios que brindan apoyo administrativo a las areas del
negocio dentro de las cuales estd la Direccién de Finanzas y las areas de negocio
conformadas por Exploracién y Produccion (EP), Refinacion, Fertilizantes y Logistica son
las que dan valor agregado a la EPM, dreas cuyas tareas principales se asocian a la
operacion de la empresa a concentrar a la exploracién, extraccién, transporte y

transformacién del petréleo o gas en productos (Plan de negocios 2019-2023).

Fuente: Elaboracioén propia con datos de la Empresa Petrolera vigente al 2021.

l EPM
El drea de Exploracion vy
Produccién (EP) es el core
business de la  EPM, l Areas
responsable de localizar ;eﬁe;:;g:iz
reservas de petrdleo vy
extraerlo, (Plan de negocio,
2019-2023) Direcciones Brindan apoyo administrativo,

corporativas P .
estratégico, normativo y

financiero, dentro de este
grupo se encuentra la Direccion
de Finanzas (DF)

Figura 1. Estructura general de la EPM.

Como se observo en la Figura 1, el &rea de Exploracion y Produccion (EP) es el core
business de la EPM, ya que representa los mayores ingresos dentro de la empresa y
cuentan con mayor plantilla de personal, ademas tiene asignados el 63% presupuestales,

con base a la demanda de petréleo mundialmente y a su plan de negocios 2019-2023.

! Nombre ficticio en el cual se basa mi tesis ya que por cuestiones de seguridad no se puede divulgar datos
reales por el compromiso de no difundir informacidn sensible que a su vez esta redactado en mi contrato
colectivo.
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La EPM cuenta con direcciones corporativas, dentro de la cual esté la Direccion de Fianzas
(DF)?, donde esta adscrita la subdireccion encargada de dar servicios financieros a la EP,
tales como los asociados a la parte presupuestal. Como su nombre lo indica, elaboran los

presupuestos mensuales del afio en curso.

Respecto a la estructura laboral de la EP, para el 2018, estaba dividida en empleados de
confianza y sindicalizados dentro de la EPM, con un total de 121,654 plazas de las cuales
22,516 eran de confianza y 99,138 sindicalizadas®; lo anterior da cuenta del tamafio de su
estructura laboral que servird de punta de lanza para que en el futuro se obtenga el costo
presupuestal de mano de obra de toda la EPM y no solo de la EP.

Dado el peso que tiene el area de EP en la Empresa Petrolera Mexicana cobra relevancia
contar con una herramienta formal para el pronéstico del costo presupuestal de mano de
obra, basado en técnicas estadisticas, técnicas computacionales solidas, tales como sistemas
autorregresivos que den certeza sobre el uso de los recursos disponibles en el afio en
cuestion, ademas de hacer mas confiable la estimacion del costo presupuestal de mano de
obra, al tener herramientas que garanticen su significancia estadistica, ademas que su
implementacién a nivel institucional mediante una politica interna representaria la

estandarizacién de los criterios utilizados en todas la areas

Actualmente, en la EPM, la estimacién del costo presupuestal de mano de obra considera
ponderaciones y porcentajes de diversas variables; sin embargo no se encuentran
fundamentados en un modelo de prondstico que considere i) rendimientos, tales como el
pago de utilidades generadas en un afio, ii) pago de vacaciones, iii) de numero de
catorcenas, iv) del aguinaldo, v) del bono mensual, vi) del “Buen fin” para plazas de
confianza, vii) el incremento salarial, viii) el gasto mano de obra en meses normales, ix)
fondo de ahorro y x) discriminacién de los registros que del IVA impacta en el prondstico

del costo de mano de obra.

En suma, el homogeneizar el criterio de estimacion del presupuesto de mano de obra a nivel

institucional se evitaria que las areas presenten diferentes cifras del costo presupuestal de

2 L3 Direccién de Finanzas (DF) brinda servicios de inteligencia financiera a las empresas generadoras de
valor, de acuerdo con su estatuto organico vigente.
3 Plan de negocios 2019 - 2023
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mano de obra a nivel directivo, ya que esto no permitia que llegaran a los acuerdos
necesarios indispensables para aumentar la produccién de extraccion de hidrocarburos y
optimizando el destino del presupuesto en la actividad primordial, la produccién. En el
siguiente apartado se presenta una caracterizacion del proceso original de estimacion del

presupuesto, asi como las areas de oportunidad para la mejora de este.
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Capitulo 2. Diagnostico de la situacion

Metodologia actual para la elaboracion del pronéstico

Actualmente el prondstico del costo de la mano de obra de EP, se realiza mediante
ponderaciones lo cual implica imprecisiones?; dicha estimacion se hace considerando las

siguientes variables:

1. Numero de catorcenas por mes: al inicio de cada afio se determina el nimero de

meses que tienen el pago de tres catorcenas.

2. Meses normales: un gasto normal, aquellos que reflejan el pago de ndmina
(viaticos, sueldos, horas extras, prestaciones, etc.) y que se toman como referencia

para estimar el promedio del costo de mano de obra.

3. Rendimientos: una vez que se tiene el prondstico de los meses de todo un afio, en

junio se aplica una ponderacion del 1%° que se agrega al total de dicho mes.

4. Incremento salarial: el incremento pactado con el sindicato, cada afio se refleja
solo en los meses de agosto a diciembre y con base a una ponderacion, que se aplica
a estos que para el 2021 correspondié del 3.7%°

5. Impuesto al valor agregado (IVA): se identifican los registros que corresponden al
IVA.

6. Bono: cada mes el trabajador recibe un bono, por lo tanto, se hace una revision del

historico del afio anterior y ese monto se le suma al mes correspondiente.

4 Las imprecisiones pueden ser en los montos calculados lo que da lugar a discrepancias entre los montos
estimados y ejercidos.

5 Es un porcentaje fijo que toma el area Recursos Humanos.

® Es un valor resultante de las negociaciones contractuales del sindicato con EPM.
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7.

“Buen fin”: politicas de la empresa dictan que se va a pagar lo correspondiente al
“Buen fin”, en el mes de noviembre, a trabajadores bajo el régimen de confianza.
Una vez que se ubican a los beneficiarios, se revisa cuanto se pago en el histérico y

se suma lo correspondiente; si lo anterior no aplica se sigue el paso 10.

Aguinaldo: si el “Buen fin” se pagd en el mes de noviembre, para trabajadores de
confianza, entonces solo se pagaria el aguinaldo para trabajadores sindicalizados y
se revisa cuanto se pago en el historico. Pero si se va a pagar aguinaldo al personal
de confianza y sindicalizado, entonces se revisa cuanto se pagé en el historico y se

suma lo correspondiente.

Fondo de ahorro: se verifica cuanto se pago en el afio anterior y se le suma al total

del mes de diciembre.

Vacaciones: cuando un trabajador va a disfrutar el goce de su primer periodo de
vacaciones en el afio, se le paga lo correspondiente a dicha prestacion;

principalmente en verano donde existe mas afluencia.

Como se menciond anteriormente, parte del proceso de estimacion para el costo de mano de
obra se basa en el uso de ponderaciones de los rendimientos, “Buen fin”, bono, fondo de
ahorro, aguinaldo, ello hace que la estimacion tenga imprecisiones, por tanto, da lugar a una
brecha entre lo presupuestado y lo ejercido en el afio. El objetivo de este trabajo es

proponer un modelo que reduzca dichas diferencias, que implica las siguientes ventajas:

v Reduccidn de la brecha entre el presupuesto ejercido y el planeado.

v La reduccién de la brecha permitiria contar con recursos presupuestales para la

actividad de extraccion de hidrocarburos

v" Toma de decisiones a nivel directivo con datos precisos

v" Cifras homologadas a nivel institucional

16



De acuerdo con lo anterior, en el siguiente apartado se hace una comparacion entre el
presupuesto estimado y el ejercido para evidenciar la necesidad de desarrollar una nueva
metodologia que reduzca dicha brecha, para asi demostrar a partir de la estadistica

descriptiva qué tan significativa puede ser la brecha.
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Comparacion del presupuesto y ejercido del costo de mano de obra de 2021

El método que se utiliza para la estimacion del presupuesto de mano de obra a lo largo de los afios ha mostrado discrepancias con el
ejercido. En este apartado se busca evidenciar dicho problema a partir de la visualizacion y comparacién del pronéstico presupuestal
del costo de mano de obra de la EP del afio 2021 entre enero y diciembre, asi como las cifras del presupuesto ejercido del costo de la
mano de obra hasta el mes de septiembre, considerado como mes cerrado’; los resultados obtenidos son multiplicados y divididos por

una constante®.

En la Tabla 1 se puede observar las cifras mensuales del afio 2021, en términos reales del prondstico del costo presupuestal de mano de
obra de EP, donde se ve que el acumulado de enero a diciembre es de 44,304,565 pesos; en lo que se refiere al presupuesto ejercido al
mes de diciembre el acumulado alcanza los 39,040,850 pesos, cabe resaltar que hay 5,263,714 pesos ejercidos que superan lo
pronosticado, aproximadamente una diferencia del 15.58%, que se podria reducir al implementar un modelo de pronéstico basado en
técnicas estadisticas.

Tabla 1. Presupuesto y ejercicio 2021 de EP en términos reales 2020=100.

Tipo ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUuL AGO SEP OCT NOV DIC Total
PPTO 3,541,276 3,301,104 3,304,725 3,447,885 4,228,253 3,360,776 3,310,179 3,423,656 3,490,548 4,369,171 3,425,897 5,101,094 44,304,565
EJER 3,062,177 2,622,887 2,650,670 3,837,681 3,039,105 3,224,806 3,040,340 2,800,098 3,105,576 3,892,725 2,804,368 4,960,418 39,040,850
PPTO-EJER 479,099 678,217 654,054 - 389,796 1,189,148 135,969 269,839 623,559 384,972 476,446 621,529 140,677 5,263,714

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Empresa Petrolera vigente al 2021.

7 Mes cerrado nos referimos al ejercicio presupuestal que ya se ejercid; por ejemplo, son los meses anteriores al mes actual.
8 La Universidad Panamericana pide para los trabajos de titulacién no mostrar cifras reales, por lo que se utiliza un factor, que mantenga las proporciones de los
datos a considerar.
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En la Gréafica 1 se pueden observar las variaciones mensuales del presupuesto pronosticado
(PPTO) y ejercido (EJER) del afio 2021. Queda de manifiesto la diferencia entre ellos que
alcanza un maximo del 15.58% del presupuesto contra el ejercicio de manera anual. Lo

anterior implica para la empresa destinar menores recursos para el Core Busines de la EPM.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la Empresa Petrolera vigente al 2021.

6,000,000
5,000,000
4,000,000
3,000,000
2,000,000

1,000,000

ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC

=@ EJER e PPTO

Gréfica 1. Comparativo del Presupuesto y ejercicio 2021 de EP

Las discrepancias existentes entre el ejercido y lo planeado dan lugar a adecuados
presupuestales mensuales en el transcurso del afio que permiten ajustar el presupuesto de
acuerdo con el ejercicio de cada mes; por lo tanto, mientras estén mas cercanos a la realidad
menos ajustes periodicos se realizaran, lo que representara una ventaja en la EPM ya que el

presupuesto se destinara a lineas de negocio, produccion y extraccion de hidrocarburos.

En la Grafica 2 se puede observar los ejercicios presupuestales historicos del 2017 al 2020
por meses, en términos reales®. Ademas, se puede observar que de acuerdo con la linea de

tendencia (linea roja) los datos histéricos mensuales de los afios antes mencionados no

9 Se tomé el indice de precios al consumidor del afio 2020. Fuente INEGI. indices de precios; estos datos son
los que se utilizaran para alimentar nuestra técnica autorregresiva que se ajuste mejor al proceso generador
de datos.
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tienen media constante y la varianza presenta estacionalidad en los meses correspondientes
a aguinaldo, fondo de ahorro y vacaciones.

Fuente: Elaboracién propia con datos de la Empresa Petrolera vigente al 2021.

Ejercicio oficial 2017 a 2020
(Datos mensuales a precios constantes 100=2021)

Millones
w

Meses ®)
Gréfica 2. Ejercicios presupuestales historicos del 2017 - 2020 mensual de acuerdo con lo ejercido por la EPM

En suma, la brecha entre el presupuesto planeado y el ejercido ha sido una constante en el
costo de la mano de obra de la EP, como se mostro, previamente ha llegado a niveles de
5,263,714 de pesos, que es el 15.58% de lo ejercido, tales discrepancias dejan claro la
necesidad de plantear una propuesta para el desarrollo de un mecanismo estadisticamente
confiable para la estimacion de los costos de mano de obra de EPM, que permitan resarcir
problemas que actualmente tiene el procedimiento antes descrito, que podrian ser resultado
de basar el pronostico del costo de mano de obra en ponderaciones de porcentaje fijo,
asociado a procedimientos de estimacion “manual”, lo que hace que el tiempo de respuesta
del prondstico sea lento y con mayor probabilidad de error, dado que no se sustenta en

ningun método matematico/estadistico que pueda tener cierto nivel de confianza estadistica.

Las disparidades antes mencionadas evidencian que las decisiones que se llevan a cabo a
nivel ejecutivo no tienen un fundamento sélido-formal, y en términos de implementacion,
el proceso no puede ser replicado ya que ha sido construido a través del tiempo por una
persona en particular que lo ha desarrollado sin documentarlo en un manual, lo cual
representa un doble riesgo; por un lado, le da un alto poder de negociacion al responsable,

ademas del riesgo que implica que este se ausente.
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Desarrollar un método de estimacion que reduzca las diferencias representa la oportunidad
de destinar recursos presupuestales a otras areas de la EPM, que harian méas rentable su
Core Business, por tanto, tener una mayor eficiencia presupuestal apegado a los

lineamientos establecidos por el Gobierno Federal.
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La propuesta inicial de este trabajo es el desarrollo de un modelo autorregresivo, ya que hay experiencias internacionales que lo han

hecho en dmbitos diferentes'®, algunos de ellos se presentan a continuacion (ver Tabla 2):

Tabla 2. Modelos autorregresivos aplicados en diferentes areas

¢Qué modelos son
mejores  para el
andlisis de datos
con poca
informacién
histérica?

Se emplean 617 series mensuales
tomadas de la M Competition
(Makridakis et al., 1982). Estas son
recortadas para simular informacion
escasa.

Modelos de regresion

Modelo de regresion lineal con transformacién Box - Cox (MRLBC) es mejor para meses de 1 a 4y el
modelo de regresion no lineal (MRNL) el cual da mejores resultados entre 1y 18 meses

Se recomienda, a quienes deben pronosticar
series temporales estacionales con pocos datos,
seguir estas recomendaciones para minimizar
los errores en sus proyecciones, para asi tomar
mejores decisiones.

¢Qué modelos es

mejor para el
pronéstico de
ventas?

Los datos reales de ventas durante 10
afios de productos pertenecientes a
una misma empresa de conservas de
la ciudad de Mar del Plata, con
caracteristicas de estacionalidad e
insumos similares entre si.

Se utilizan métodos de diversos origenes:
deterministicos (suavizado exponencial en
sus versiones simples y complejas),
ARIMA (Método Autorregresivo Integrado
de Medias Moviles) y ANFIS (Sistema
Adaptativo de Inferencia Neuro Difuso).

ARIMA es mejor cuando tienes méas datos histéricos, pero si se reduce la cantidad de datos sigue
demostrando que es un buen método con estacionalidad.

La ventaja de ANFIS es que puede mejorarse su respuesta variando los parametros del modelo. Esto
puede ser motivo de mayor consumo de tiempo de célculo computacional.

Se propone a futuro, el andlisis de los efectos del
error del pronéstico sobre la cadena productiva
de la organizacion.

¢ Se puede utilizar el

Los datos de publicaciones relevantes
emitidas por el Censo y Departamento
de Estadistica (C&SD) del Gobierno de
la RAEHK. Esta serie de datos cubren
el primer trimestre de 1983 a los tres
trimestres de 2005, dando un total de
91 datos puntos.

Modelo  de
vectoriales

correccion  de  errores

El modelo propuesto en su forma actual se puede utilizar para producir un pronéstico a mediano plazo de
la demanda agregada de mano de obra. Sin embargo, los prondsticos desagregados requeriran una
mayor construccion de modelos y una exhaustiva investigacion que implica el modelado de dramaticos
cambios en las ocupaciones de la construccion tales como cambio tecnolégico, capacidad de produccién
y mezcla de carga de trabajo de la industria.

De hecho, el desarrollo de modelos
ocupacionales y su vinculacién con este modelo
es el siguiente paso obvio, para la investigacion
posterior. Se prevé que los resultados de la fase
siguiente se publicaran préximamente

1 Madrigal, S.
(2017)
Corres, G.,
Passoni, I,
2 Zarate, C. &
Esteban, A.
(2014)
Wong, James
M.W., Albert
3 P.C.  Chan,
and Y. H.
Chiang. 2007
4 Teicholz, P.
(1993)

modelo de
correccion de
errores  vectoriales
(VEC) para
pronosticar?

¢Se puede
pronosticar el costo
final y el
presupuesto de un
proyecto de

construccién?

Presupuesto total y los datos de 1993
de costos, presupuestos y cantidades

Método de promedio mévil

Los resultados mostraron una mejora significativa en la precision y la puntualidad (87% de aumento en la
precision y 54% de aumento en la puntualidad sobre los valores mostrados en los informes de costos).
Estos resultados son importantes porque muestran que, mediante el uso de calculos muy simples, se
pueden obtener mejoras significativas en la prevision oportuna del costo final y la variacion de un
proyecto. Por lo tanto, se debe incluir un nimero suficiente de periodos en la media mévil para generar
una tendencia estable. Este concepto genera un promedio mévil que va desde un minimo de tres
periodos hasta un méaximo del total de periodos a la fecha.

Seria deseable determinar si la precision del
pronéstico se puede mejorar vinculando los
datos del cronograma con los datos de costos,
es decir, integrando el costo y el cronograma o
mediante el uso de otras técnicas de andlisis
discutidas en la literatura de investigacion.

Fuente: Elaboracién propia con citas del sector internacional.

La evidencia internacional apenas es una pequefia introduccién de lo que se analizara en el siguiente capitulo, donde se hablara méas

ampliamente del tema. Casos como la calidad del agua (Katimon, Ayob, Shamsuddin Shahid, and Morteza Mohsenipour. 2018), el

trafico de carreteras en tiempo real (Xu, Dong-wei, Yong-dong Wang, Li-min Jia, Yong Qin, and Hong-hui Dong. 2017) por citar

algunos, permiten suponer que, a partir de la utilizacion de técnicas autorregresivas, la estimacion y pronostico del costo presupuestal

de mano de obra de la Empresa Petrolera Mexicana, requiere datos histéricos para su desarrollo y considera el componente estacional.

En el siguiente apartado se explica de manera amplia las caracteristicas y virtudes de dicha técnica para la construccion de un modelo

que permita el alcance del objetivo de este trabajo.

10 Estos conceptos se hablardan ampliamente en el capitulo 3 de este documento.
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Capitulo 3. Marco teodrico

De acuerdo con el diagndstico que se realizd, cobra importancia encontrar el mejor método
de prondstico que permita reducir la brecha entre el costo presupuestal de mano de obra de
la EPM pronosticado y el observado, considerando los datos disponibles. En este capitulo
inicialmente se hard una breve distincion entre métodos cuantitativos y cualitativos, asi
como una amplia caracterizacion de los modelos autorregresivos para tener elementos
formales que sustenten la propuesta de esta investigacion, y en consecuencia, el logro del
objetivo planteado: disefiar un instrumento que permita pronosticar el costo presupuestal de

mano de obra.

De acuerdo con Hanke, J. y Wichern, D. (2006) un pronéstico es una estimacion cualitativa
0 cuantitativa de una o varias variables para tener visibilidad de un evento futuro, con base
a informacidn actual o historica; tal como sucede con el costo de mano de obra de la EPM
objeto de estudio, ya que se cuentan con datos historicos desde 2017 al 2020.

Para Render, B., Stair, R., Hanna, M. y Hale, T. (2016) los pronosticos se dividen en dos
categorias: la primera categoria incluye los modelos cualitativos y la segunda categoria son
de naturaleza cuantitativa, utilizan modelos matematicos para desarrollar mejores
pronosticos. A continuacion, hablaremos de qué es un modelo cualitativo y cuantitativo, de
manera breve, para dar el contexto necesario y abordar la descripcion de la metodologia

que se tocara en el punto 3.2.

3.1 Tipos de prondsticos

3.1.1 Modelos cualitativos

Render, B., Stair, R., Hanna, M. y Hale, T. (2016) son técnicas de prondsticos basadas en
juicios o factores subjetivos, como es el caso de la introduccion de un producto totalmente
nuevo, el pronéstico de la demanda es muy dificil debido a la inexistencia de datos

historicos de ventas para ese producto en particular o para alguno similar. La empresa debe
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contar con la opinion de expertos, experiencias previas y juicios individuales, entre otros
factores subjetivos. Entre los métodos mas utilizados en diversos sectores de la actividad
econOmica para el uso de estos modelos sobresalen el método Delphi y el jurado de opinion
ejecutiva, ambos recurren a la opinidn de expertos en el tema o a ejecutivos que, aunado al
uso de métodos estadisticos, permite hacer pronosticos sobre la demanda (Urgell et al. 2018
y Vedia Urgell et al. 2018). Los métodos de composicién de la fuerza de ventas y el estudio
del mercado de consumo son técnicas que se basan, por un lado, en el conocimiento del
personal de ventas y en las opiniones de potenciales consumidores para hacer prondsticos

sobre la demanda.

3.1.2 Modelos cuantitativos

Para Render, B., Stair, R., Hanna, M. y Hale, T. (2016) los modelos cuantitativos son
aquellos que utilizan métodos matematicos para desarrollar mejores prondsticos; estos se
dividen en modelos causales y modelos de series de tiempo, que a diferencia de los
cualitativos que consideran datos basados en elementos subjetivos, estos de diversos datos
estadisticos.

En el caso del prondstico del costo de mano de obra de una EPM, dada la naturaleza de los
datos con los que se cuenta, en este trabajo se propone el uso de los modelos

autorregresivos (Box-Jenkins ARIMA) la cual se describe a continuacién.

3.2 Modelos autorregresivos (Box-Jenkins ARIMA)

De acuerdo a Hanke, J. and Wichern, D. (2006) la metodologia para identificar, ajustar y
verificar los modelos ARIMA adecuados fue impulsada fuertemente por dos especialistas
en estadistica, G. E. P. Box y G. M. Jenkins. Por esta razon, los modelos ARIMA para la

generacion de prondsticos se conocen a menudo como metodologia Box-Jenkins
“La metodologia Box-Jenkins se refiere a un conjunto de procedimientos para identificar,

ajustar y verificar modelos ARIMA con los datos de la serie de tiempo. Los pronosticos se

derivan directamente de la forma de un modelo ajustado” (Hanke and Wichern, 2006).
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Son modelos que generan pronosticos exactos con base en una descripcion de patrones
historicos de los datos. Los modelos autorregresivos integrados de promedio movil

(ARIMA) son una clase de modelos lineales que son capaces de representar tanto series de

tiempo estacionarias como no estacionarias. Recuerde que los procesos estacionarios

varian alrededor de un nivel fijo, en tanto que los procesos no estacionarios carecen de un

nivel promedio constante natural. Los modelos autorregresivos en realidad son un

subconjunto especial de los modelos ARIMA que resultan Utiles para modelar series de

tiempo estacionarias.

Algunas de las razones por las que se consideran convenientes para este trabajo son (Hanke
and Wichern, 2006):

v" No implican variables independientes en su construccion

v' Utilizan informacion de la serie misma para generar los pronosticos (ejemplo: un
modelo ARIMA para ventas mensuales proyectaria el patron de ventas historicas
para generar un pronostico para las ventas del siguiente mes)

v" Los modelos ARIMA dependen mucho de los patrones de autocorrelacion en los

datos.

Ya que se mencionaron algunas de las fortalezas del modelo ARIMA también es muy
importante saber como es el funcionamiento del modelo, para asi estar en condiciones de

poder implementarlo de acuerdo con su funcionamiento como se menciona a continuacion.

En cuanto al funcionamiento del modelo ARIMA (Hanke and Wichern, 2006):

v' Es diferente de la mayoria de los métodos porque no supone ningun patrén
particular en los datos historicos de las series que se van a pronosticar

v Se basa en un enfoque iterativo para identificar un modelo posible a partir de una
clase general de modelos.

v" El modelo seleccionado se coteja con los datos historicos para ver si describe la
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serie con exactitud.

v El modelo esta bien ajustado si los residuos son generalmente pequefios (cercanos a
cero), estan distribuidos aleatoriamente y no contienen informacion atil.

v Si el modelo especificado no es satisfactorio, el proceso se repite usando un nuevo
modelo disefiado para mejorar el original. Este procedimiento iterativo continla
hasta que se encuentra un modelo satisfactorio, es decir, que mejor se ajuste a
nuestros datos. En ese momento, el modelo se considera util para pronosticar. En la

figura 1 se ilustra la estrategia de construccion de un modelo Box-Jenkins.

Fuente: Hanke and Wichern, 2006.

Postular una clase
general de modelos

> Identificar el modelo que se
considerara tentativamente
R SR |

Y

I

Estimar los parametros
en el modelo considerado
tentativamente

Diagnosticar el modelo
(¢El modelo es adecuado?)

}»

i ‘ Si

Y

Usar el modelo
para pronosticar

Figura 2. La metodologia Box - Jenkins (ARIMA).

Ahora que ya conocemos las fortalezas y funcionamiento del modelo ARIMA, se puede
intuir que los datos histéricos con los cuales se cuenta para este trabajo, y la virtud de ser
un modelo iterativo el cual permite implementar la mejora continua en el proceso de
estimacion del presupuesto de la mano de obra de la EPEM, se analizara en el siguiente

apartado.

3.2.1 Modelos autorregresivos AR (p-ésimo orden)

Los modelos autorregresivos son modelos adecuados para series de tiempo estacionarias, y
el coeficiente fo esta relacionado con el nivel constante de la serie. Si los datos varian
alrededor de cero o se expresan como desviaciones de la media, Y: - Y, no se requiere el

coeficiente fo.

El modelo autorregresivo de orden p tiene la siguiente Ecuacion 1:
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Y‘, = d)U + d)l Y‘.,l + qbl)/,,: + e+ d),,)Y;,‘,) + &, Ecuacion 1. Modelo autorregresivo AR

Donde
Y variable de respuesta (o dependiente) en el tiempo t
Y1, Yo, Ye—p variable de respuesta en los tiempos de retraso de tiempot — 1, t —
2, ..., t — p't, respectivamente; estas Y desempefian el papel de
variables independientes.
b0, B1, P2y -..r P coeficientes que sean estimados!?

& término de error en el tiempo t, el cual representa los efectos de
variables no explicadas por el modelo. Los supuestos acerca del

término del error son los mismo del modelo de regresion estandar®®.

Los modelos autorregresivos (AR), son de orden diverso en funcion del nimero de rezagos
en el tiempo, por ejemplo, cuando se habla de un modelo AR de orden 1, se refiere a un
rezago en el tiempo y para el AR de orden 2, por consiguiente, son dos retrasos en el
tiempo. En términos graficos, para la ecuacion de un modelo AR de orden 1 y de un
modelo AR de orden 2, se presenta en la Figura 2. Para el modelo AR (1) se observa las
diferencias en el comportamiento de las funciones de autocorrelacion y autocorrelacion
parcial. Los coeficientes de autocorrelacion se aproximan gradualmente hacia cero,
mientras que los coeficientes de autocorrelacion parcial caen a cero después del primer
retraso de tiempo. Para un modelo AR (2) los coeficientes de autocorrelacion tienden a
cero, mientras que los coeficientes de autocorrelacion parcial caen a cero después del
segundo retraso de tiempo. Este tipo de patrén generalmente se mantendra para cualquier
modelo AR (p). Debe recordarse que las funciones de autocorrelacion muestrales van a

diferir de estas funciones tedricas a causa de las variaciones de la muestra.

1 Donde p es el nimero de términos de valores pasados que se incluirdn en el prondstico de la siguiente
observacion.

12 E| coeficiente estd relacionado con la media del proceso.

13 Hanke, J. and Wichern, D. (2006) dicen que la variable dependiente estad relacionada con la variable
independiente.
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Fuente: Hanke and Wichern, 2006.

Autocorrelacion Autocorrelacion parcial

AR (1) AR (1)
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Figura 3. Comportamiento de la autocorrelacion y autocorrelacién parcial en modelos de orden AR (1) y AR (2).

Los modelos autorregresivos AR utilizan la funcién lineal desde el punto de vista con
namero finito de valores pasados; por lo tanto, es interesante analizar los modelos de
promedios moviles MA ya que utilizan la funcion lineal, pero desde el punto de vista de

numero finito de errores pasados. Esto quedara mas detallado en el siguiente apartado.

3.2.2 Modelos de promedios méviles MA (g-ésimo orden)

Los modelos de promedio movil (MA) permiten hacer pronosticos de Yt con base en una
combinacion lineal de un namero finito de errores pasados, mientras que los modelos

autorregresivos (AR) pronostican Y: como una funcion lineal de un namero finito de

valores pasados de Y.

El modelo de promedio mévil de orden q — ésimo tiene la forma de la Ecuacién 2:

)’; =M + E — W& -1 T WE_» — T LUE',E,_q Ecuacion 2. Modelo promedios méviles MA
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Donde

Y; variable de respuesta (o dependiente) en el tiempo t
U proceso constante en el proceso

W1, Wy, ..., Wq coeficientes que sean estimados

& término de error en el tiempo t, el cual representa los efectos de
variables no explicadas por el modelo.
&1 Errores en periodos anteriores, que para el tiempo t, se incorpora a la

respuesta, Y

Los términos de error se pueden agregar en secuencia para obtener un MA(q), donde q es el
namero de términos de error pasados que se incluiran en el prondstico de la siguiente
observacion. Del modelo MA (1) se observa que las funciones de autocorrelacion y
autocorrelacion parcial de los modelos AR y MA se comportan de formas muy diferentes.
Esto es una ventaja, porque asi los modelos AR y MA pueden distinguirse por sus patrones
de autocorrelacion y autocorrelacion parcial. La Figura 3 presenta las ecuaciones de un
modelo MA (1) y un modelo MA (2).

Los coeficientes de autocorrelacion para el modelo MA (1) caen a cero después del primer

retraso, mientras que los coeficientes de autocorrelacion parcial tienden a cero
gradualmente, esto permite que el modelo sea méas preciso en pronostico de los valores
requeridos. Ademas, los coeficientes de autocorrelacion del modelo MA (2) se vuelven cero
después del segundo retraso de tiempo, mientras que las autocorrelaciones parciales tienden
gradualmente a cero. Otra vez, debemos mencionar que las funciones de autocorrelacion

muestrales van a diferir de estas funciones tedricas a causa de la variacién de la muestra.

29



Fuente: Hanke and Wichern, 2006.
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Figura 4. Comportamiento de la autocorrelacién y autocorrelacién parcial en modelos de orden MA (1) y MA (2).

Una vez revisado, de manera general el modelo autorregresivo AR y modelo de promedios
moviles MA, surge la pregunta si se pueden combinar para asi poder considerar en un
mismo modelo el nimero de finto de valores pasados y numero finito de errores pasados; lo
anterior es importante para considerar las dos variables en este modelo y asi tener mejor
pronodstico; y para ello se debe de analizar los modelos de promedio moviles

autorregresivos ARMA.
3.2.3 Modelos de promedio movil autorregresivos ARMA (p,q)

Un modelo con términos autorregresivos se puede combinar con un modelo que tenga
términos de promedio movil para obtener un modelo “mixto” de promedio movil
autorregresivo; ya que nos permitird un numero finito tanto de valores pasados como de
errores pasados para asi tener mayor precision considerando esos dos conceptos. Para
representar estos modelos, es conveniente utilizar la notacion ARMA (p, q), donde p es el

orden de la parte autorregresiva y q es el orden de la parte del promedio movil.

Y=¢yg+ Y1 + DY+ + gb,,Y,,,, + & — W& — W€ — ' — WyE 4 Ecuacion 3. Ecuacion general del ARMA (p, q)
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Un modelo ARMA (p, q) tiene la forma general de la Ecuacién 3. Los modelos ARMA (p,
g) pueden describir una gran variedad de comportamientos de las series de tiempo
estacionarias. Los prondsticos generados por un modelo ARMA (p, q) dependen de los
valores actuales y pasados de la respuesta, Y, asi como de los valores actuales y pasados de
los errores (residuos), e.

La Figura 4 presenta la ecuaciéon de un modelo ARMA (1, 1) y los posibles
comportamientos de las autocorrelaciones y autocorrelaciones parciales tedricas. En este

caso, tanto las autocorrelaciones como las autocorrelaciones parciales se desvanecen'*;

ninguna termina de manera abrupta.

Fuente: Hanke and Wichern, 2006.
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Figura 5. Comportamiento de la autocorrelacién y autocorrelacién parcial en modelos de orden ARMA (1) y ARMA (2).

Los patrones de autocorrelacion y autocorrelacion parcial de los procesos de promedio

movil autorregresivos se resumen como sigue:

14 Se aproximan gradualmente al valor de cero.
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Tabla 3. Patrones de autocorrelacion y auto correlacion parcial.

Autocorrelaciones Autocorrelaciones parciales
MA(Q) Terminan después del orden g del Se desvanecen
proceso
AR(p) Se desvanecen Terminan después del orden p del
proceso
ARMA(p,q) | Se desvanecen Se desvanecen

Fuente: Hanke and Wichern, 2006.

Es importante sefialar que los modelos autorregresivos AR, modelo de promedios moviles
MA 'y ARMA, utilizan los valores actuales y pasados, asi como también los errores actuales
y pasados. Debido a lo anterior las autocorrelaciones y autocorrelacion parcial tienden a
cero gradualmente, es decir se desvanecen; pero hay un componente que se debe considerar
y es la estacionalidad de la cual analizaremos en el siguiente tema de ARIMA para datos

estacionales.

3.2.4 Modelos ARIMA para datos estacionales

Hanke, J. and Wichern, D. (2006) dice que los datos estacionales tienen un patron distintivo
que se repite cada afio. Para datos mensuales con un patron estacional anual, las
observaciones para los mismos meses en afos diferentes deben estar correlacionadas. De
esta manera, no so6lo hay observaciones dentro del afo relacionadas entre si
(correlacionadas), sino que también hay observaciones entre los afios que estan
relacionadas unas con otras (correlacionadas). Si la duracién del periodo estacional es S, de
manera que S=12 para datos mensuales y S=4 para datos trimestrales, las autocorrelaciones
y autocorrelaciones parciales para procesos estacionales son diferentes de cero en retrasos
cortos (asociacion dentro de un afio) y en retrasos que son multiplos del periodo estacional
S (asociacion entre afos). Las interpretaciones de las autocorrelaciones y de las
autocorrelaciones parciales en retrasos estacionales son las mismas que las interpretaciones

de las autocorrelaciones y autocorrelaciones parciales en retrasos cortos.

Los modelos estacionales ARIMA contienen términos autorregresivos regulares y de
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promedios moviles que explican la correlacion en retrasos cortos y términos
autorregresivos estacionales y de promedio mévil que explican la correlacion en retrasos
estacionales. Ademas, para series estacionales no estacionarias, se requiere una diferencia

estacional adicional para especificar completamente el modelo.

La misma estrategia empleada para la construccion de modelos no estacionales se utiliza
para modelos estacionales. Una vez que se ha establecido un modelo adecuado®®, este se

puede usar para pronosticar.

Palma, W. (2016) expresa los modelos ARIMA estacionales (SARIMA) en las siguientes

ecuaciones:

Un proceso simple integrado estacionalmente con periodo s se puede escribir como

s _ Ecuacién 4. Ecuacion integrado estacional
(1=B)y; = &

Donde &, es una secuencia de ruido blanco, o equivalentemente,

Ecuacién 5. Equivalencia de ruido blanco

Ve = Vi-s T &

Este modelo basico establece que la observacion en el tiempo t es igual que la observacion

en el tiempo t — s excepto por un ruido aditivo.

De manera mas general, un SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q) * modelo con un componente

estacional se puede escribir como
Q)(B)B(BS)(l - B)d(l - B)Dyt = Q)(B)Q(Bs)gt Ecuacion 6. SARIMA con componente estacional

donde &, es una secuencia de ruido blanco con media cero y varianza o2 y los polinomios

respectivos estan dados por

15 Que se ajuste lo mas posible a los datos histéricos de los cuales cuento para el propésito del trabajo.
16 para p es el numero de valores pasados, d son diferencias regulares, q errores pasados, P, D, Q son la
contraparte, pero para los valores estacionales (Hanke and Wichern, 2006).
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¢(B) =1— 0,8 —@,B* — - — @pBP,

¢(BS) — 1 — (Z)lBS — Q)ZBZS e e — ®PBP51 EgrLil:rC\izéan 7. Polinomios para ruido blanco y
$(B)=1-0,B—@,B*—---— @qBY,
¢(BS) =1- (Z)lBS _ (Z)ZBZS e Q)QBQS'

Como se puede observar, en los polinomios se representa la parte pura del modelo ARIMA
y la parte SARIMA, considerando la variable S de estacionalidad. Esto nos permitird

considerar la estacionalidad de datos histéricos dentro del modelo SARIMA.

Por lo anterior, ademas, podemos darnos cuenta de que pueden tener mas de un
componente estacional, por lo que es necesario considéralo por medio del siguiente tema

varios componentes estacionales.

Varios componentes estacionales

Los modelos SARIMA también se pueden extender para manejar mas de un periodo
estacional. Por ejemplo, podemos escribir un SARIMA (p,d,q) X (Pi,D1,Q1)sm X

(P, Din, Q,,) modelo con m componente estacional que se puede escribir como

$(B)B1(B*) .. 0, [BS™(1 = B)*(1 — B*HPT..(1 = B™)P™y,

Ecuacion 8. Modelo para varios
componentes de un periodo.

= ¢(B)D1(B*) ... 0 (B*™)e,

Donde &, es una secuencia de ruido blanco con media cero y varianza o2 y

$(B)=1-0,B— @,B*>—--— @pBP,
®;(B) =1—0;;B% — 0;,B*" — ... — @;pBP", B ome'y Aoy e e e
$(B)=1—-0,B— @,B*—--—PqBY,
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(Z)i(BSi) =1-— (Z)ilBSi _ (Z)iZBZsi o (Z)iQBQSi,

En suma, el hecho de que los modelos ARIMA consideran la variable de estacionalidad
para datos historicos, permite suponer su conveniencia para el desarrollo de un modelo,
utilizando los datos de la EPM que permitirdn caracterizarlos considerando el componente
de estacionalidad. Sin embargo, la estacionalidad no es el Unico criterio para considerar
para la eleccion de la técnica de modelacion, sino también la solidez para elegir el mejor
modelo ARIMA con estacionalidad con base en los criterios Akaike (AIC) y bayesiano

(BIC), que se explican a continuacion.

3.2.5 Criterios de seleccién

Hanke, J. and Wichern, D. (2006) dice que es posible identificar (seleccionar) los modelos
ARIMA, examinando una grafica de la serie y al establecer una correspondencia entre los
patrones de las autocorrelaciones de la muestra y las autocorrelaciones parciales de la
muestra con los patrones tedricos, conocidos de los procesos ARIMA. Sin embargo, existe
cierta subjetividad implicada en este procedimiento, y es posible que dos (0 mas) modelos
iniciales sean congruentes con los patrones de las autocorrelaciones de la muestra y las
autocorrelaciones parciales de la muestra; méas adn, después de la estimacion y verificacion,

ambos modelos pueden representar adecuadamente los datos.

Si los modelos contienen el mismo ndmero de parametros, el modelo con menor error
cuadréatico medio, s2, es por lo general el seleccionado. Si los modelos contienen diferentes
numeros de pardmetros, el principio de parsimonia conduce a la selecciéon del modelo més
sencillo. Sin embargo, el modelo con més pardmetros puede tener un error cuadratico
medio considerablemente menor, ya que contempla mas aspectos que impactan al modelo.
Por lo anterior, se desarrollo un método para la seleccion del modelo que considere tanto el

ajuste del modelo como el nimero de parametros.

El criterio de informacion de Akaike (1974), o AIC, selecciona el mejor modelo de un

grupo que minimiza.
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AIC = In &% + 2 ;  Ecuacion 10. Criterio AIC
n

Donde

In = logaritmo natural

6% = suma residual de cuadrados dividida entre el nimero de observaciones

n = numero de observaciones (residuos)

r = numero total de parametros (incluyendo el termino constante) en el modelo

El criterio de informacién bayesiano que desarroll6 Schwarz (1978), o BIC, selecciona el

modelo que minimiza

2 Inn Ecuacién 11. Criterio BIC
BIC=Id& +—r

n

El segundo término tanto en el criterio AIC como en el criterio BIC es un factor que
“penaliza” la inclusion de paradmetros adicionales en el modelo. Como el criterio BIC
impone una penalizacién mayor para el numero de parametros que el criterio AIC, el uso
del BIC minimo para la seleccion del modelo tendrd como resultado un modelo cuyo
numero de parametros no serd mayor que el seleccionado por el AIC. A menudo los dos
criterios producen el mismo resultado. EI AIC y el BIC deben considerarse como
procedimientos adicionales para ayudar en la seleccion del modelo.

Mas alla de la justificacion tedrica existe un conjunto de estudios que ha utilizado modelos
como los planteados anteriormente para analizar diversas en distintos sectores; entre ellos
hay referentes al petréleo en general, pero particularmente con el pronéstico presupuestal

de la mano de obra de una EPM.
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3.3 Evidencia empirica del uso de diferentes técnicas de pronosticos

Algunos autores aplicaron este método en diferentes areas a la petrolera para el analisis y pronosticar: calidad del agua (Katimon,

Ayob, Shamsuddin Shahid, and Morteza Mohsenipour. 2018), el trafico de carreteras en tiempo real (Xu, Dong-wei, Yong-dong

Wang, Li-min Jia, Yong Qin, and Hong-hui Dong. 2017), ahorro de energia en sensores inaldmbricos (Li, Guorui, and Ying Wang.

2013) de tiempo de degradacion de circuitos TTL (Gorlov, M. I., and A. V. Strogonov. 2007) y ocupacién de camas en un brote como
el SARS (Earnest, Arul, Mark I. Chen, Donald Ng, and Yee Sin Leo. 2005); utilizando datos historicos y modelos ARIMA

estacionales como se detalla en la siguiente Tabla 4:

Tabla 4. Articulos internacionales de modelos ARIMA en diferentes areas.

Satish Kumar, K.,
and E. Venkata
Rathnam. 2019

;Se puede pronosticar las
variaciones subterraneas con
ARIMA y Mann Kendall (MK)?

Datos de la variacion mensual,

anual y estacional del agua
subterranea  del  distrito  de
Warangal (2000-2015) para

cuarenta pozos de observacion

Modelado de series
de tiempo ARIMA y
métodos no
paramétricos de
Mann Kendal (MK)

Los pozos 2, 17, 22, 33, 38, 39, 40 notaron fuertes tendencias negativas significativas. Usando MK-1 / MK-2 / MK-3 /
MK-4 para series mensuales, alrededor del 23/33/23/23% de los casos exhibieron tendencias positivas (significativas
e insignificantes) y 77/67/77/77% de los casos mostraron tendencias negativas. El estudio concluye que las
tendencias negativas dominan las tendencias positivas en casi 37 pozos de observacién y los modelos ARIMA
generaron mejores resultados para la region seleccionada.

Katimon,
Shamsuddin
Shahid, and
Morteza
Mohsenipour. 2018

Ayob,

¢Se puede hacer el modelado
de calidad del agua y las
variables hidrolégicas para el rio
Johor, Malasia?

Datos de variables hidrolégicas, a
saber, precipitaciones y descargas
de rios. para el rio Johor, Malasia,
registrado para el periodo 2004—
2007

Modelado de series
de tiempo ARIMA

Los resultados mostraron que, excepto Al3 +, Fe2 +, NH4 + y la lluvia, todas las demés variables son estacionarias.
Las series de tiempo no estacionarias se pueden ajustar con ARIMA (p, 1, ), mientras que las series de tiempo
estacionarias se pueden ajustar con el modelo AR con intervalos de tiempo de 1 a 5. Las autocorrelaciones de todas
las muestras se encontraron dentro de los limites de confianza del 95% y se encontr6 que los residuos del modelo
seguian una distribucién de probabilidad normal, lo que indica la que son idéneos los modelos.

Los modelos pueden ser muy beneficiosos
para la cuenca donde la calidad del agua de
los rios es un problema importante debido a
los répidos cambios en el uso de la tierra en
los dltimos afios. Informacién obtenida de la
serie temporal

Xu, Dong-wei,
Yong-dong  Wang,

3 Li-min  Jia, Yong
Qin, and Hong-hui
Dong. 2017

¢ Se puede pronosticar el trafico
de carretera en tiempo real
basado en ARIMA vy filtro
Kalman?e?

Base de datos histéricos de trafico
por carretera 2011

Modelado de series
de tiempo ARIMA y
filtro Kalman

La prediccion del estado del trafico basada en el modelo ARIMA-Kalman se desempefia admirablemente en el
seguimiento de tendencias en la variacién del estado del trafico. La suma de cuadrados del error relativo medio
significa que el algoritmo propuesto es mas estable que el modelo ARIMA puro y el filtro de Kalman- El algoritmo
propuesto es facil de implementar en una computadora.

Teniendo en cuenta el notable rendimiento
del algoritmo propuesto, exploraremos la
prediccion del estado del trafico basada en
correlaciones espaciotemporales en nuestro
préximo estudio.

Li, Guorui, and Ying
Wang. 2013

¢Es posible disminuir los datos
transmitidos ~ entre  nodos y
agregadores para el ahorro de
energia de los sensores
inalambricos mediante ARIMA?

Datos reales de consumo de
energia  de  los  sensores
inaldmbricos

Modelado de series
de tiempo ARIMA?®

El esquema propuesto puede ahorrar efectivamente la valiosa energia de la bateria de los nodos de sensores
inalambricos mientras mantiene los valores de datos predichos de los agregadores dentro del umbral de error
definido por la aplicacion. Su simulacion y analisis indican que los valores predichos de nuestro esquema propuesto
se ajustan muy bien a los valores reales detectados y se requieren menos mensajes para transmitir entre el nodo
sensor y el agregador.

Como trabajo futuro, nos gustaria mejorar
nuestro esquema de agregacion de datos
propuesto  utilizando ~caracteristicas  de
correlacion de datos espaciales y
temporales juntas.

Gorlov, M. I., and A.
V. Strogonov. 2007

Se puede pronosticar el tiempo
de degradacién de circuitos
TTL? con ARIMA?

Datos de longitudes de prueba son
110 000-150 000 h de vida

Modelado de series
de tiempo ARIMA

Los pronoésticos de intervalo para 106LB1 y 134LB1 indican una vida Gtil mas corta que el valor de garantia 150 000
h. Los de los modelos 133LR3 y 133LA8 son compatibles con la vida (til de la garantia de 200 000 h en condiciones
de poca carga

Earnest, Arul, Mark
I. Chen, Donald Ng,
and Yee Sin Leo.
2005

¢Con un modelo ARIMA se
puede pronosticar la ocupacion
de camas durante un brote de
SARS en un hospital de
Singapur?

Los datos de hospitalizacion y
ocupacion de las camas de
aislamiento  se  recopilaron  del
hospital Tan Tock Seng durante el
periodo del 14 de marzo de 2003 al
31 de mayo de 2003.

Modelado de series
de tiempo ARIMA

Encontramos que el modelo ARIMA (1,0,3) fue capaz de describir y predecir bien el nimero de camas ocupadas
durante el brote de SRAS. El error porcentual absoluto medio (MAPE) para el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de validacion fue del 5,7% y del 8,6% respectivamente, lo que consideramos razonable para su uso en el
entorno hospitalario. Ademas, el modelo también proporcioné previsiones de tres dias sobre el nimero de camas
necesarias.

Fuente: Elaboracién propia con citas del sector internacional.

17 Los resultados de los modelos ajustados indican que las series AL3 +, FE2 +, NH4 + y RAINFALL del rio Johor pueden ser imitadas por ARIMA y las series MN2
+, pH, COLOR, FLOW, TURB y SS pueden ser modeladas por procesos AR.
18 E| filtro de Kalman se ha aplicado ampliamente en andlisis de datos estacionarios y no estacionarios debido a su desempefio favorable. El modelo también es
computacionalmente eficiente, ya que solo requiere una capacidad de almacenamiento extremadamente pequeia y es adecuado para la prediccién del

volumen de tréfico en tiempo real.
1% Primero se presenta el modelo de prediccién ARIMA y luego se describe cémo el modelo de prediccién ARIMA podria construirse y aplicarse en un esquema
de agregacion de datos para disminuir la cantidad de mensajes transmitidos dentro de la red.
20 Transistor- Transistor Logic
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Otros articulos hablan del ramo petrolero pero dirigidos a modelos para predecir el: precio del petrdleo utilizando datos histéricos de
una de 30 afos y utilizando diferentes técnicas como ARMA, AR, VAR (Funk, Christoph. 2018; Li, Jinchao, Shaowen Zhu, and
Qiangian Wu. 2019; Wang, Yudong, Li Liu, and Chongfeng Wu. 2017), inteligencia artificial (Ramyar, S., & Kianfar, F. (2019)),
LASSO (Zhang, Yaojie, Feng Ma, and Yudong Wang. 2019), red elastica (Zhang, Yaojie, Feng Ma, and Yudong Wang. 2019) y
clasificador Gamma (Sheremetov, L. (2013)), en la Tabla 5 se detalla mas sobre los casos mencionados:

Tabla 5. Articulos internacionales de modelos utilizados en el area petrolera.

¢Es posible generar un

PR : N Promedio  moévil  autorregresivo  (AR), " " it : " i it " 4
pronéstico preciso del precio . : . Por lo tanto, una combinacién que consta de cuatro modelos, p. "Futuros”, “Inventarios de la OCDE", La investigacion futura deberia concentrarse mas en
. 3 Datos histéricos del precio autorregresivo  (ARMA), modelo VAR, " " Wi . i 21 (indi i : At ;i
Funk, real del petréleo y como se . : : L 'VAR CLI"y el "Indice CRB" han demostrado tener una relacién MSPE? (indice de bolsa de valores) la incertidumbre del prondstico asociada con los
1 . . o del petréleo desde 1974 a basado en inventarios, movimientos de i 8 ) . . ~ .
Christoph. 2018 puede mejorar  utilizando N : " P més baja que los mejores modelos individuales a medio plazo y, ademas, son notablemente estables modelos individuales, ya que hay margen de
- 2017. precios con acciones sensibles al petréleo, : N
combinaciones de . alo largo del tiempo. mejora.
P Punto de referencia sin cambios, futuros
pronéstico?
. . . Se puede pronosticar Datos histéricos de los Los resultados del andlisis empirico demuestran que los modelos hibridos basados en VMD tienen .
Li, Jinchao, ¢ : 5 . " S L o Entonces, en nuestro trabajo futuro, podemos
Shaowen Zhu, men;ualmeme el precio del precios del petréleo »del Técnicas de descomposicion en modo un mejor rendimiento de predlccmnle‘n comparacion con los moqelos basgdos en EEMD considerar los factores estocasticos a corto plazo de
2 and  Qiangian petroleo usando West Texas Intermediate variacional e inteligencia artificial (Al) anteriormente populares y los modelos Gnicos para la prediccién del precio del petrdleo crudo, lo que |a variacion del precio del petroleo crudo y meiorar
Wu. 2019 q descomposicion en  modo (WTI) y Brendt desde 1994 9 sugiere que el algoritmo VMD es una herramienta prometedora para la predicciéon de series de atn mas la recizién del rgnéstico y mej
. variacional? al 2018 tiempo complejas. p P! .
X . | TVP no necesariamente se desempefia mejor que su contraparte CC. Ninguno de los modelos fSe pueden emp}llgar dato[s‘ Iflnangleros E,je alta
Wang, Yudong. ¢Son - mejores s L . individuales puede superar el punto de referencia del modelo sin cambios para pronosticar los recuencia y - utilizar modelos de = parametros
Li I:iu andl combinaciones de métodos Datos histdricos del precio recios reales del petréleo en todos los horizontes. La predictibilidad robusta y consistente se variables en el tiempo para pronosticar el precio del
3 ’ de prondsticos para sobre del petréleo desde 1986 a Regresiones predictivas P! P o . predict y petréleo. En segundo lugar, ademés de las variables
Chongfeng Wu. 2 encuentra cuando se emplean las combinaciones de prondstico sobre los modelos TVP. Las g o i
modelos de parametros 2014. . - e y . - 3 fundamentales, los indicadores técnicos también
2017 N : estrategias FC-TVP también generan pronésticos de precios del petréleo méas precisos que las - " .
variables en el tiempo? " " . e . pueden considerarse como predictores de cambios
estrategias FC-CC bajo los dos criterios de MSPE y precision direccional. : .
en el precio del petréleo.
Zhang, Yaojie, Datos histéricos del precio Los resultados fuera de la muestra indican que los modelo de de lazo y red elastica superan a una
4 Feng Ma, and ¢Puede LASSO seleccionar del petroleo desde 1586 al LASSO, red elastica serie de modelos competidores ampliamente utilizados en términos de R-cuadrado fuera de la
Yudong Wang. predictores potentes? 2012 ! muestra y tasa de éxito. Los métodos de lazo y red elastica se encuentran para seleccionar
2019 ) predictores poderosos y aquellos que pueden proporcionar informacién complementaria.
Zhang, - Yaojie, . Los resultados empiricos muestran que el enfoque de combinacion iterada supera al enfoque de
Feng Ma, ¢huede una_ combinacion Datos historicos del precio combinacion estandar tanto dentro como fuera de la muestra. Especificamente, los pronésticos de
5 ?:Sshar;:en SShAI ngzc::ﬁp;onosucar precios del g[e)llgetmleo desde 1986 al Modelos de regresion, combinacion iterada combinacion iterados siempre producen valores R2 fuera de la muestra significativamente mayores y
9 p : : tasas de éxito mas altas que los pronésticos de combinacion estandar correspondientes.
Huang. 2018
¢Es posible pronosticar los . . . . .
Ramyar, S., & precios del petréleo Datos histéricos del precio : Se goncluyo que mediante una seleccion culdadpsa de los impulsores clave de los precios del Para  trabajos  futuros  pueden investigar
N A Modelo autorregresivo vectorial, Redes petréleo crudo y una red neuronal MLP con un nimero suficientemente grande de neuronas en su . A
6 Kianfar, F. comparando una red neuronal del petréleo desde 1980 a I sificial It d bt " 4 fiables del del petrol d empiricamente el poder de predictibilidad fuera de la
(2019) arifiial  y un  modelo 2014, neuronales artificiales capa oculta, se |pue en obtener :sllmagmlne\ng s confiables del precio del petréleo crudo en muestra de los modelos de pronéstico VAR y ANN.
autorregresivo vectorial? comparacion con las estimaciones del modelo propuesto.
) " . El modelo se basa en el clasificador Gamma, que se inspira en las memorias asociativas Alfa-Beta,
¢Es predecible pronosticar o y
N tomando los operadores alfa y beta como base para el operador gamma. El objetivo es reproducir y
series temporales con el . . N 9 ]’ " : N
7 Sheremetov, L. clasificador Gamma  para Se utilizan datos histéricos Clasificador Gamma predecir la produccion futura de petréleo en diferentes escenarios en una ventana de tiempo
(2013) ronosticar produccion  del del petréleo de 30 afios ajustable. Las caracteristicas distintivas del conjunto de datos experimentales son picos, cambios
Eetréleo’? P! abruptos y discontinuidades frecuentes, que disminuyen considerablemente la precisién de los

métodos tradicionales de prediccion.

Fuente: Elaboracién propia con citas del sector internacional.

2 {ndice bursatil MSCI Pan Euro (MSPE)
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En suma, los modelos autorregresivos (AR) que utilizan valores pasados y actuales, y los de
promedios moviles (MA) que consideran los errores pasados y actuales, dan lugar a los
modelos ARMA que, al agregar el componente estacional de las series a considerar, dan
paso a los modelos SARIMA el cual, dentro de sus parametros, toma en cuenta la
estacionalidad y es el método que se ajustaria de acuerdo con los datos historicos con los
que cuenta la EPM para poder pronosticar el presupuesto necesario para la mano de obra
de manera anual, dado que cumple las caracteristicas que dichos modelos exigen y que se

describiran en el siguiente apartado.

3.4 Eleccion del método para el prondstico

Para el prondstico del costo presupuestal de mano de obra de la EP (EPM) se va a utilizar

los siguientes datos:

v' Ejercicio presupuestal histérico de 2017 a 2020 en términos reales, tomando como
referencia el IPNC cuyo afio base es el 2020.
v Las ponderaciones (porcentajes) que se mencionaron en el Capitulo 1 fondo de

ahorro, aguinaldo, vacaciones y buen fin.

Para los datos historicos de ejercicio presupuestal se utilizé el modelo autorregresivo Box-
Jenkins (ARIMA), dado que los datos a considerar se tiene una muestra historica de 2017 a

2020 y ademas cuenta con estacionalidad, lo cual considera dicho modelo.

Para el desarrollo y anélisis del modelo hay que tomar en cuenta que:

1. EIl prondstico se hace sobre la misma variable de los datos historicos del ejercicio
presupuestal, en consecuencia;

2. Se consideran variables independientes.

3. Es un método iterativo que permite la mejora continua en cada insercion de datos

nuevos.
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El desarrollo del modelo toma en cuenta las caracteristicas de las series de tiempo de

acuerdo con Damodar N. Gujarati., Dawn C. Porter. (2010):

1. Estacionarias: una serie de tiempo es estacionaria si su media y varianza no varian

sistematicamente con el tiempo.

2. Estacionalidad: Muchas series de tiempo econOmicas que se basan en datos
mensuales o trimestrales presentan pautas estacionales (movimiento oscilatorio
regular), por ejemplo, las ventas de las tiendas de departamentos en la época de
Navidad y otras festividades importantes; la demanda de dinero (saldos de efectivo)
por parte de las familias en época de vacaciones; la demanda de helado y bebidas
gaseosas durante el verano y los precios de los cultivos justo después de la época de

cosecha; la demanda de viajes en avion, etc.

3. Tendencia: si la tendencia de una serie de tiempo es del todo predecible y no
variable, se le llama tendencia determinista; si no es predecible, se le Illama
tendencia estocastica.

4. Ruido blanco: es un término de error aleatorio no correlacionado con media cero y

varianza constante.
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Capitulo 4. Solucion propuesta e implementacion.

Propuesta

Derivado de lo anterior, surge la necesidad de implementar un proceso de prondstico,
basado en el mejor modelo autorregresivo®? que integre el proceso generador de datos para
el pronostico del costo de la mano de obra de la EPM que nos ayudara de la siguiente

manera.

v Tener los recursos presupuestales para enfrentar el costo de mano de obra del
anteproyecto presupuestal®® del siguiente afio, con base en el gasto del afio en curso.

v Tener los recursos necesarios en la cobertura de plazas temporales que se crean en
funcion de los requerimientos de la EPM a lo largo del afio, asi como para la
estructura o reestructura de nuevas areas que sean creadas de acuerdo con las
estructuras autorizadas por el consejo de EPM.

v’ La estandarizacion del proceso y la capacidad de ajustar mas facilmente el modelo

ante cambios dramaticos en algunas de las variables.

Por lo tanto, se utilizaran las herramientas informaticas institucionales vigentes en la EPM

en el momento de la implementacion:

1. Microsoft SQL Server R2 2008: es donde tendremos los datos histéricos para el
prondstico, se hara un histérico de los pronosticos del costo presupuestal de mano

de obra de la EP y serviré para alimentar la pagina web.

2. Programacion R: software libre donde se crearan los diferentes escenarios de la
metodologia Box-Jenkins ARIMA estacional (SARIMA) y que, por supuesto cuenta
con las herramientas de suavizado exponencial, estacionalidad, tendencia y

descomposicion

22 |_a mejor opcidn de proceso autorregresivo es aquel que mejor se ajusta a los datos histéricos.
23 El anteproyecto presupuestal se realiza a partir del presupuesto que se va a impactar al siguiente afio, y esa
base sirve de justificacion ante SHCP para que otorgue los recursos presupuestales para EPM.
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3. Microsoft Power BI: se utilizard para crear la pagina web donde se mostrara el
prondstico del costo presupuestal de mano de obra de la EP que se alimentara de los
datos almacenados en la base de datos de Microsoft SQL R2 2008.

Se modelaran varios escenarios con programacién R y se seleccionara con base a las

siguientes pruebas estadisticas:

1. Transformacion de los datos nominales a reales afio con afio base 2020.

2. Conversion de los datos al multiplicarlos y dividirlos sobre un valor fijo, ya que por
la competencia que existe por varias empresas en el pais que se dedican al ramo
petrolero es de suma importancia guardar el tema de confidencialidad.?

3. Para identificar el modelo de manera visual se utilizaran pruebas gréaficas de los
datos como mecanismo inicial para la seleccion del tipo de Proceso Autorregresivo
que mejor se ajusta a los datos.

4. Prueba de normalidad

a. De manera gréfica, para verificar las propiedades de una serie con
distribucion normal.

b. Mediante, “Si el p—value, cuyo criterio de decision es, para un a=0.05, se
rechaza HO y existe evidencia en la muestra que t, no se distribuye de
forma normal.”

c. Prueba de heteroscedasticidad de manera estadistica; “Si el p—value es
menor al nivel @=0.05, se rechaza HO de homoscedasticidad y se asume
que existe heteroscedasticidad en los datos.”

d. Prueba de estacionariedad mediante, “p—value, es menor al nivel a=0.05,
se rechaza HO y existe evidencia que &t es un proceso estacionario.”

5. Prueba de autocorrelacion (ACF? y PACF?%) de manera gréfica, nos indica qué tipo
de Proceso Autorregresivo puede ajustarse mejor a los datos y si los datos historicos

existe un vinculo con los rezagos.

24 Es un convenio de confidencialidad del trabajador con la empresa donde no se debe divulgar informacién
fuera del area de trabajo.

25 Funcion de autocorrelacion por sus siglas en ingles ACF

26 Funcidn de correlacion parcial por sus siglas en ingles PACF

42



6.

Probar si el proceso tiene estacionalidad es basicamente identificar si las variables
independientes tienen alguna estacionalidad para ser considerada en el modelo
seleccionado.

Probar si el proceso tiene volatilidad es identificar en el modelo seleccionado si
tiene valores que se encuentran muy alejados de las bandas de confianza, de acuerdo

con los datos historicos.

A partir de la construccion de la base con las caracteristicas planteadas anteriormente, se

pretende modelar cinco escenarios a comparar y seleccionar el modelo que se comporte

mejor de acuerdo con los datos histéricos, es decir, verificar qué modelo se acerca mas a los

valores observados de mano de obra de EPM, lo més cercano a la realidad.

Ventajas de la propuesta:

El uso de procesos autorregresivos permite de manera continua?’ seleccionar el mejor

modelo que se ajuste a los datos reales del costo de mano de obra de EPM; en

consecuencia, tener un mejor control de los rezagos que se presenten en tiempo real, por lo

tanto, se tienen las siguientes ventajas:

1.

Se realizara una base de datos historica (4 afios) de lo ejercido en mano de obra y
también del afio en curso y asi ir alimentando nuestra base histérica con los afios
futuros para poder tener un mejor pronostico, ya que en el método actual no esta
contemplada.

En programacion R se realizaran las pruebas estadisticas para identificar el mejor
modelo de acuerdo con los datos, para asi evitar la incertidumbre de los promedios,
como actualmente se lleva a cabo.

El desarrollo de un modelador de escenarios estandarizado, que cualquier usuario
puede utilizar.

Las variables que impactan para realizar el pronéstico del costo de mano de obra
estaran consideradas en el proceso autorregresivo que se seleccionara. Actualmente
no se cuenta con un modelo cercano a los datos reales.

Se ahorrara tiempo en el prondstico y en consecuencia serd mas acertado, ya que en

el método actual les lleva més de un dia realizarlo.

27 Es decir, se realiza un ciclo de mejora continua cada que existen nuevos datos a lo largo del afio
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Con base en lo anterior, la ejecucién de las decisiones tomadas a nivel ejecutivo serad

mas acertadas, cercanas a lo real, lo que equivaldria a un nivel de confianza del 95%.

Proceso del prondstico de Mano de obra de Empresa Mexicana Petrolera

Fuente: Elaboracién propia con datos de la Empresa Petrolera vigente al 2021.

En programacion R es donde tenemos el modelo del
pronéstico de Mano de obra la cual recibe datos histéricos
de 2017 a 2020 para poder calcular el modelo y de acuerdo
con modelo encontrado sirve para alimentar la Base de
datos de SQL y asi ajustar la base datos al pronéstico

selecrinnadn

Es el front — end el cual nos sirve para ejecutar los procesos Es la pagina web es donde se muestra el resultado
que estan en a base de datos de SQL: de la base pronosticada que nos servira para
visualizar los montos por:

. Ejecuta el proceso de actualizar la base de

datos de acuerdo con los valores 1. Subdireccién
pronosticados . 2. Actividad petrolera
. Mantenimiento a la base de datos - 3. Centro de trabajo

@E

. -

Se encuentra almacenados los datos histéricos y ademas
recibe los datos pronosticados de programacion R y ajusta
la base de datos a al bronéstico.

Figura 4. Funcionamiento de la implementacién en la EPM.

Implementacion

Utilizando la metodologia SARIMA. Como se describio en el capitulo de marco tedrico, la

implementacion consta de cuatro puntos esenciales:
A. Base de datos: se almacenan los datos historicos del ejercicio presupuestal que

sirven de entrada a nuestro programa; se guardara el vector resultante del modelo

seleccionado en programacion R.
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B. Programacion R: se cred un programa donde se ejecuta con base en criterios
estadisticos; se selecciona el modelo que se ajuste a la serie de tiempo original, que

a su vez alimentara una base de datos.

C. Microsoft Access: se crea un Front-end que servira para dar mantenimiento a la
base de datos y ademés ajustara el resultado al vector resultante pronosticado en

programaciéon R

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

EAl

Pronostico obtenido en el agoritmo de programacian &

(‘m) ottt o o

Figura 5. Front end de ejecucion de armado de informacion para la pagina web.

D. Power BI: es donde se desarrolla la pagina web para visualizar los datos reales y

pronosticados de acuerdo con el modelo seleccionado en programacion R

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Prondstico de Mano de obra de la Empresa Petrolera Mexicana

Ejercicio del afio 2021

Prondstico para el afio 2021

oife

Figura 6. Pagina web del pronoéstico.

45



Capitulo 5. Resultados, andlisis e interpretacion.

A continuacién, se describen los pasos en programacion R que realiza el programa,
donde se desarrollo la prueba con modelos como los que se muestran:

SARIMA (2,1,2) (2,1,1)
SARIMA (3,1,3) (2,1,2)
SARIMA (3,1,3) (1,1,2)
SARIMA (1,1,0) (1,1,1)
SARIMA (0,1,2) (0,1,1)

YV V. V VYV V

El modelo seleccionado es el SARIMA (0,1,2) (0,1,1), ya que es el que mejor se
ajusto a los datos historicos y a continuacion se muestras los resultados de dicho

modelo de acuerdo a lo siguiente:

1. Se utilizan datos histéricos del ejercicio presupuestal del 2017 al 2020
2. Se grafican como se observan los datos historicos mencionados en el punto 1

Fuente: Elaboracion propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.
& 2017 - 2020

Figura 7. Gréfica del horizonte de valores del 2017 — 2020.

3. Se aplica un logaritmo a la serie para ajustar y tratar de llevarla a un

comportamiento de manera normal
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Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.
Historicos 2017 - 2020

Figura 8. Gréfica aplicando logaritmo al horizonte de valores 2017 — 2020.

4. Se aplica una diferencia de logaritmo ya que como se observa en la gréafica
anterior no se comporta de manera normal

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Historicos presupuestales 2017 - 2020

an? 2018 E 2020

Figura 9. Gréfica aplicando diferencia de logaritmo al horizonte de valores 2017 — 2020.

5. Por regla también se debe aplicar una diferencia estacional ya que la serie

contiene datos estacionales, porque los picos de la Figura 9 en cada afio se
observan de la misma similitud.
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Fuente: Elaboracion propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.
Histéricos 2017 - 2020

2018 2019 Ex 2021

Figura 10. Grafica aplicando diferencia estacional al horizonte de valores 2017 — 2020.

Con base a los criterios de Bayes y Akaike, el mejor modelo es el que tenga

valores mas negativos posibles en ambos criterios.

Tabla 6. Resultado de los modelos SARIMA en base al criterio BIC y AIC.

Numero  Modelo BIC AlC Observacion
1 SARIMA (2,1,2) (2,1,1)  -0.4706813 -0.8261894
2 SARIMA (3,1,3) (2,1,2) - 0.3537995 -0.8426232
3 SARIMA (3,1,3) (1,1,2)  -0.4046749 -0.8490601
4 SARIMA (1,1,0) (1,1,1) - 0.3517438 -0.5294978
Este es el modelo elegido porque los criterios de
5 SARIMA (0,1,2) (0,1,1) - 0.7335749 -0.911329

Bayes y Akaike son los més negativos posibles

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Una vez seleccionado el modelo se hace el pronostico para los afios 2021 y

2022, de acuerdo con lo siguiente:
i. En la gréfica se pueden observar los valores histéricos del ejercicio
de un horizonte del 2017 — 2020, que dan pie a los valores

pronosticados del modelo seleccionado.

ii. La linea de color rojo son los valores pronosticados con el modelo

seleccionado con base a los datos historicos del ejercicio.
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iii. Las bandas de color gris claro son de un nivel de confianza bajo y

alto del 80%, esto quiere decir que los valores pronosticados (linea
roja) pueden oscilar hasta esos valores de confianza.

iv. Las bandas de color gris fuerte son de un nivel de confianza bajo y

alto del 95%, esto quiere decir que los valores pronosticados (linea
roja), pueden oscilar hasta esos valores de confianza.

Fuente: Elaboracion propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

6e+06

5e+06
1

4e+08
1

Ze+06

2e+06
1

I I I I I I I
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Figura 11. Grafica de los valores pronosticados para el 2021 y 2022.

8. Los valores pronosticados para los afios 2021 y 2022 con un nivel de
confianza de bajos y alto de entre 80% y 95% son los siguientes que se

utilizaran para alimentar la base de datos en SQL Server R2 2008 y
posteriormente para visualizar los datos en la pagina web.
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Tabla 7. Valores pronosticados para el 2021 y 2022.

. Nivel de confianza
Pronostico

Lo 80 Hi 80 Lo 95

Enero 2021 3,116,663 2,606,478 3,626,848 2,336,402 3,896,924

Febrero 2021 3,437,524 2,925,972 3,949,076 2,655,173 4,219,875

Marzo 2021 3,437,769 2,902,433 3,973,106 2,619,044 4,256,495
Abril 2021 3,052,510 2,494,402 3,610,617 2,198,957 3,906,062
Mayo 2021 2,804,787 2,224,801 3,384,773 1,917,775 3,691,799
Junio 2021 3,461,624 2,860,555 4,062,693 2,542,369 4,380,879
Julio 2021 3,086,363 2,464,927 3,707,799 2,135,958 4,036,768

Agosto 2021 3,630,825 2,989,667 4,271,982 2,650,259 4,611,390
Septiembre 2021 2,871,597 2,211,308 3,531,887 1,861,771 3,881,423
Octubre 2021 3,394,690 2,715,807 4,073,573 2,356,428 4,432,952
Noviembre 2021 2,905,282 2,208,302 3,602,262 1,839,343 3,971,221
Diciembre 2021 5,075,919 4,362,283 5,789,554 3,984,507 6,167,330
Enero 2022 3,018,119 2,229,215 3,807,024 1,811,594 4,224,645

Febrero 2022 3,486,300 2,684,911 4,287,689 2,260,681 4,711,919

Marzo 2022 3,486,545 2,658,216 4,314,875 2,219,724 4,753,366
Abril 2022 3,101,285 2,246,864 3,955,706 1,794,561 4,408,010
Mayo 2022 2,853,563 1,973,824 3,733,302 1,508,118 4,199,008
Junio 2022 3,510,400 2,606,051 4,414,749 2,127,318 4,893,482
Julio 2022 3,135,139 2,206,833 4,063,445 1,715,417 4,554,860

Agosto 2022 3,679,601 2,727,940 4,631,261 2,224,161 5,135,040
Septiembre 2022 2,920,373 1,945,918 3,894,828 1,430,072 4,410,674
Octubre 2022 3,443,466 2,446,736 4,440,195 1,919,100 4,967,831
Noviembre 2022 2,954,058 1,935,542 3,972,574 1,396,372 4,511,743
Diciembre 2022 5,124,694 4,086,094 6,163,295 3,536,292 6,713,097

Fuente: Elaboracion propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

9. Se muestran los elementos de la pagina web que estd dividida en cinco
secciones, que es la que utilizaran para la toma de decisiones a nivel
direccion para la asignacion de presupuesto de cada afio y para asi mostrar
por areas, municipios y clave de campos petroleros como se distribuye el
presupuesto de mano de obra en las diferentes areas de exploracion y
produccién que es donde se destinaran los recursos presupuestales

excedentes de acuerdo modelo estadistico implementado.

I. En la primera seccion se observa por subdireccion como esta
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conformada la mano de obra por los presupuestado 2021 (lo
pronosticado por ponderaciones), el ejercicio 2021 (lo que se gasto
real), pronosticado por el modelo SARIMA los afios 2021 y 2022.

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Subdieccion
-

Sede 22,682,684.64 1998701462 2060043363 2082085225

Produccién Regidn Sur 3,516,018.46 3,100,722.28  3,197,779.25 3,233,515.78
Produccién Regién Norte 3,776,970.65 3,331,780.30  3.435718.90 3,473,877.45
Produccién Region Marina Suroeste 4,154,204.74 365461194 3,783,932.11 3,824,239.10

Produccién Regién Marina Noreste 8,209,206.07 7.235,032.04 7.469,330.52 7,552,538.22

1,731,689.23

1,808,520.19

Exploracién 1,965,480.13 1,788,358.59

Total 44,304,564.69 39,040,850.42 40,275,553.00 40,713,543.00

Figura 12. Comparativo a nivel subdireccion de los presupuestado, ejercido del 2021 y
pronosticado por el modelo SARIMA para el 2021y 2022.

ii. En la segunda seccion se muestra Unicamente el ejercicio 2021 de lo

que se gasto real a nivel de subdirecciones de la mano de obra.

Fuente: Elaboracion propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Ejercicio del afio 2021.

ie]

4
w

Subdieccion

@ Sede

@ Produccion Regidn Marina Noreste

@ Produccion Regidn Marina Suroeste 3.10M

@ Produccidn Region Norte

@ Produccion Region Sur
@ Exploracion

Figura 13. Grafica del ejercicio del afio 2021.

iii. La seccion tres nos permite observar a través de un mapa como esta
distribuido el presupuesto de mano de obra 2021, pronosticado por
nuestro modelo SARIMA.
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Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.
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Figura 14. Mapa por estado de la distribucion del presupuesto pronosticado 2021 por el modelo SARIMA.

iv. En la seccion cuatro se observa el pronostico del afio 2021 por el
modelo SARIMA como esta distribuido el presupuesto a nivel

subdireccién.

Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Prondstico para el afo 2021.

3,2 mill. {7,94%%)

344 mill. (8,53%)

3,78 mill. (9,4%) 20,6 mill. (51,15%)

7A7 mill. (18,55%)

Figura 15. Grafica por subdirecciones de la distribucion del presupuesto pronosticado 2021 por el
modelo SARIMA.

v. En la seccion cuatro se observa el prondstico del afio 2022 por el
modelo SARIMA cémo estd distribuido el presupuesto a nivel
subdireccion.
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Fuente: Elaboracién propia de la captura de pantalla del programa desarrollado.

Prondstico para el afos 2022.

3,23 mill. (7,94%) —
3,47 mill. (8,53%)

3,82 mill. (9,39%) — 20,82 mill. (51,14%)

7,55 mill. {18,55%)

Figura 16. Grafica por subdirecciones de la distribucion del presupuesto pronosticado 2022 por el modelo
SARIMA.
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Capitulo 6: Conclusiones.

1. El érea de Exploracion y Produccion (EP) es el Core Business de la EPM;
representa los mayores ingresos dentro de la empresa y cuenta con mayor plantilla
de personal dividida en empleados de confianza y sindicalizados, tiene asignados el

63% del presupuesto dentro de la EPM.

2. La metodologia actual para el pronéstico del costo de la mano de obra de EP,
basada en el uso de ponderaciones de los rendimientos, el “Buen fin”, bono, fondo
de ahorro y aguinaldo hace que la estimacion tenga imprecisiones; la aplicacion de
este proceso daba lugar a una brecha entre lo presupuestado (proyectado) y lo
ejercido (gasto real) en el afio, que ha llegado a ser del 15.58%, dicha brecha
representa un excedente sobre el monto pronosticado en el costo de mano de obra.
Tales recursos, de optimizarse el proceso de célculo, podrian ser direccionados al
Core Business de la EPM.

3. Dado el peso que tienen el area de Exploracion y Produccion (EP) de la EPM cobra
relevancia contar con una herramienta formal para el prondstico del costo
presupuestal de mano de obra, minimice la diferencia entre el gasto presupuestado y
el ejercicio. Para ello, este trabajo propuso una metodologia basada en técnicas
estadisticas, computacionales, tales como sistemas autorregresivos que den certeza
sobre el uso de los recursos disponibles en el afio en cuestion; ademas de hacer méas
confiable la estimacion del costo presupuestal de mano de obra. Su implementacién
a nivel institucional mediante una politica interna representaria la estandarizacion de

los criterios utilizados en todas las areas.

4. De acuerdo con el diagndstico que se realizd, cobra importancia encontrar el mejor
método de pronostico que permita reducir la brecha entre el costo presupuestal de
mano de obra de la EPM pronosticado y el observado, considerando los datos
disponibles de los cuales encontramos que algunas variables cuentan con

estacionalidad.
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5. A partir de la revision y comparacion de técnicas cuantitativas y cualitativas, se
concluyd que los métodos autorregresivos, en general, y los modelos ARIMA, en
particular, con componentes de estacionalidad, serian la herramienta adecuada para
el andlisis de los datos historicos con los que se estima el costo de mano de obra de

la EPM, dado que el modelo se ajusta perfectamente a las necesidades de la EPM.

6. Ademas de la revision de técnicas para el manejo de bases de datos con componente
de estacionalidad, se revisaron las experiencias que utilizaron modelos
autorregresivos con componentes de estacionalidad alrededor del mundo, entre los
que se encontraron diversos trabajos con escasa evidencia para el area petrolera.
Entre los casos encontradas en la literatura empirica sobresale el uso en temas

como:

a. Calidad del agua (Katimon, Ayob, Shamsuddin Shahid, and Morteza
Mohsenipour. 2018)

b. El tréfico de carreteras en tiempo real (Xu, Dong-wei, Yong-dong Wang, Li-
min Jia, Yong Qin, and Hong-hui Dong. 2017)

c. Ahorro de energia en sensores inaldmbricos (Li, Guorui, and Ying Wang.
2013) de tiempo de degradacion de circuitos TTL (Gorlov, M. I., and A. V.
Strogonov. 2007)

d. Ocupaciéon de camas en un brote como el SARS (Earnest, Arul, Mark |I.
Chen, Donald Ng, and Yee Sin Leo. 2005);

Mientras que, en el area petrolera, los trabajos empiricos se concentran
principalmente en el pronéstico del precio del petrdleo. No se encontr6 evidencia o
antecedentes de su utilizacion para la estimacion del presupuesto del costo de mano
de obra en el sector.

7. Los modelos autorregresivos ARIMA con estacionalidad, tienen la peculiaridad de
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10.

11.

probar entre varios modelos y asi determinar el mejor modelo que se ajustara a los
datos histdricos, mediante los criterios de seleccién de AIC y BIC cuyo criterio de
decision es seleccionar los que presenten los indicadores mas negativos para asi
obtener el modelo cuyos valores se ajusten a las bandas de confiabilidad del 80 y

95% segun sea el caso.

El modelo que se seleccion6 como el mas adecuado fue SARIMA (0,1,2) (0,1,1)
que cumplia con los criterios AIC y BIC. Una vez que se verificaron los parametros
del modelo se realizd el pronostico del 2021 y al compararlo con el ejercido, la
brecha observada fue de apenas 3%, lo cual representa una disminucién
considerable con respecto al 15.58% que existia con el método anterior. Esto
muestra la capacidad del modelo seleccionado para predecir el presupuesto, asi
como su capacidad para ajustarse con los datos histéricos, gracias a que se considera

la estacionalidad.

Para almacenar los historicos que serviran de entrada para nuestro SARIMA con
estacionalidad y los resultados arrojados utilizamos Microsoft Sgl Server 2008 R2,
aprovechando los convenios con que cuenta la empresa y asi maximizar recursos, a

partir de lo cual se cre6 una pagina web en Power BI.

La reduccién de la brecha obtenida en este trabajo podria estar por debajo del 3%
que existe de brecha con el modelo propuesto. Se propone investigar en los modelos
ARCH ya que consideran la volatilidad y asi poder concentrarse en los valores que
qguedan fuera de las bandas de confiabilidad y encontrar un nuevo modelo en
conjunto con el ARIMA con estacionalidad con el cual ya se implant6 en la EPM,;
sin embargo, el analisis de otras herramientas, a partir de los resultados de esta
investigacion, podrian hacer que se encuentre un modelo mas apropiado para los

datos historicos con los cuales contamos.

En general la EPM se encuentra satisfecha con el modelo seleccionado, ya que al

reducir considerablemente la desviacion que existia entre lo pronosticado y lo que
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se ejercia de forma real, se podran utilizar dichos recursos excedentes en las
actividades de exploracion y extraccion que ayudaran a mantener o ser la punta de
lanza para incrementar la produccion e implementar nueva tecnologia que ayude a

dicho proposito.

Por el momento, el proceso estd implementado al &rea de Exploracién y Produccién; sin
embargo, su utilizacién podria llevarse en toda la Empresa Petrolera Mexicana para realizar
los pronosticos presupuestales y asi tener una mejor asertividad en dicho proceso, pero
seguramente es un trabajo que llevara tiempo ya que cada area tiene sus variables de
entrada y salida, lo que exige la adaptacion y analisis de la metodologia para cada una de

las areas.
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