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RESUMEN

ANALISIS FACTORIAL DINAMICO PARA LA PROYECCION DE LAS

EXPORTACIONES EN EL PERU

CHRISTIAN FERNANDO FLORES CAMACHO

Octubre — 2013

Orientador: Mg. Emma Norma Cambillo Moyano
Titulo Obtenido: Licenciado en Estadistica

Este trabajo de tesis se realizd con el objetivo de proyectar las exportaciones

mensuales del Peri mediante el Andlisis Factorial Dindmico, modelo que consiste
en la reduccién de la dimensionalidad de las series a ser utilizadas como variables
explicativas en la proyeccion de una serie macroeconomica desde un numero
grande a un ndmero mas pequefio de indicadores o factores. Este modelo fue
desarrollado por Sargent y Sims (1977) e implementado por Aguirre y Céspedes
(2004). En el Peru, las variables bajo estudio se concentraron en el primer factor al
que se le denomino factor macroeconémico, posteriormente, se aplicé un modelo
SARIMA para suavizar los errores de estimacion y un Analisis de Intervencidn con
el objetivo de disminuir el efecto producido por la caida de las exportaciones
peruanas en el 2009 debido a la crisis mundial en ese periodo. Finalmente se
obtuvo un modelo interesante el cual otorgaba mayor exactitud en la proyeccion de

las exportaciones en el Per( explicando su variabilidad en un 97.5%.

PALABRAS CLAVES. ANALISIS FACTORIAL
TABLA MULTIWAY
ANALISIS DE INTERVENCION
ANALISIS DE REGRESION
MODELOS ARIMA




SUMMARY

DYNAMIC FACTOR ANALYSIS FOR THE PROJECTION OF THE

EXPORTS IN PERU

CHRISTIAN FERNANDO FLORES CAMACHO

October — 2013

Guidance: Mg. Emma Norma Cambillo Moyano
Retrieved title: Graduate in Statistical

This thesis work was carried out with the aim of projecting monthly exports of

Peru using Dynamic Factor Analysis model which consists in reducing the
dimensionality of the series to be used as explanatory variables in the projection of
a macroeconomic series from a number great in a smaller number of indicators or
factors. This model was developed by Sargent and Sims (1977) and implemented
by Aguirre and Céspedes (2004). In Peru, the variables under study concentrated
on the first factor was called macroeconomic factor then SARIMA model was
applied to smooth the estimation errors and Intervention Analysis in order to
reduce the effect of the Peruvian exports decline in 2009 due to the global crisis in
that period. Finally, an interesting pattern was obtained which gave more accuracy
in projecting Peru exports in explaining the variability in a 97.5%.

KEY WORDS. FACTOR ANALYSIS
TABLE MULTIWAY
ANALYSIS OF INTERVENTION
REGRESSION ANALYSIS
ARIMA MODELS
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INTRODUCCION

En el Perd, en los Gltimos afios, las exportaciones han crecido afio tras afio. Pero ¢qué
es lo que el Per( exporta y quiénes son los que compran? El presente trabajo explora
y analiza la evolucién de las exportaciones Peruanas durante los Gltimos afios. Ahora
bien, para empezar, es necesario comprender las dos categorias o tipos principales
que se utilizan para clasificar las exportaciones: estas son las exportaciones
tradicionales y las exportaciones no tradicionales. Tal como indican los nombres, las
exportaciones tradicionales comprenden aquellos productos que dominaron las
exportaciones peruanas en el pasado (y aun ahora lo siguen haciendo). Las
exportaciones no tradicionales, por el contrario, incluyen los productos que son

exportados desde tiempos mas recientes.

Cabe resaltar que dentro de la exportaciones no tradicionales las prendas de vestir
(exportaciones textiles) forman el rubro que mas contribuye a este tipo de
exportacion; le siguen los productos elaborados a base de cobre y las legumbres,
sobre todo los esparragos, paltas y alcachofas. Se sabe que méas del 50% de las
exportaciones del Peru en textiles tienen como destino los Estados Unidos (EE.UU),
ademas es este pais quién compra, también, un tercio de las Exportaciones Peruanas

agropecuarias (categoria que comprende a las frutas y legumbres).

La predominancia de los EE.UU se debe no solamente a su gran mercado interno,
sino también al ATPDEA (Andean Trade Promotion and Drug Eradication Act) que
permite la exportacién de estos productos sin aranceles. EI ATPDEA vencié en
diciembre del 2006, pero en la actualidad ha sido reemplazado por el Tratado de

Libre Comercio entre Peru y EE.UU.
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Como se sabe el comercio exterior es un intercambio comercial de bienes y servicios
realizado entre paises, siendo ello muy importante para el crecimiento y desarrollo
sostenido a largo plazo; mas adn, en la actualidad tiene un peso muy importante en la
actividad econémica de cada pais, y todo esto es evidenciado por los paises
desarrollados, los cuales han logrado su crecimiento y desarrollo econémico gracias
al incremento de sus exportaciones. Es decir, el desarrollo del comercio exterior o
también llamado comercio internacional hace que los paises prosperen, debido a que
se realiza un aprovechamiento de lo que un pais produce mejor intercambiandolo con
los productos que otros paises mejor producen y de este modo se genera un trueque

comercial que los beneficia sustancialmente.

En el PerG la venta de las mercancias al mundo ha ido creciendo paulatinamente, no
solo en materias primas (exportaciones tradicionales como oro, cobre, zinc, algodén,
etc.) sino también en nuevos productos (exportaciones no tradicionales como textiles,
quimicas, agropecuarias, metal mecanicas, etc.). Por lo antes expuesto, en el presente
trabajo, se aplicara el Analisis Factorial Dinamico (AFD) para realizar la proyeccion
de las exportaciones mensuales con buena precision, dada su gran importancia en la

economia de todo pais considerando que es una componente importante del PBI*.

Cabe mencionar que se han realizado diversos trabajos sobre proyeccion de
exportaciones en el Per(, como el trabajo realizado por el Banco Central de Reserva
del Pert (BCRP) , el cuél utiliza la informacién mensual desde Enero 2006 a Marzo
2007 para proyectar la Balanza Comercial (Proyeccion hacia Abril 2007) en miles de
millones de dolares de las exportaciones e importaciones mediante el superavit
comercial, este andlisis se basa en la recopilacion estadistica procesada por la
Superintendencia Nacional de Aduanas y de Administracion Tributaria (SUNAT)
hasta inicios del mes que se sujeta a regularizaciones de las DUA’s de exportaciones.
3 Esta proyeccion adicionalmente toma en cuenta los precios internacionales de los
principales “commodities” observados en el mes de abril del presente afio, los cuales

pueden diferir de los precios de venta efectivamente realizados.

! Producto Bruto Interno.

2 “Proyeccion de precios de exportacion utilizando tipos de cambio: Caso peruano™ por Jests
Ferreyra y José L. Vasquez.

® DUA es la Declaracion Unica de Aduana, cuya fecha de regularizacion de la mercancia puede darse
luego de haber sido embarcada.


http://www.monografias.com/trabajos16/acto-de-comercio/acto-de-comercio.shtml
http://www.monografias.com/trabajos14/crecimientoecon/crecimientoecon.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/curclin/curclin.shtml
http://www.monografias.com/trabajos10/comerci/comerci.shtml
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El Andlisis Factorial Dinamico ha sido empleado como un innovador instrumento
para realizar proyecciones en prestigiosos bancos centrales, como es el caso del
Banco Central de Chile, el Banco de Canada y el Banco Central Europeo, con la
particularidad que los dos primeros han adoptado exitosamente esquemas de metas
minimas de inflacién. Para el caso del Banco Central de Chile*, se analizaron 306
meses, desde marzo del986 a marzo de 2004, ademas realizaron cuatro tipos de
modelos para realizar las proyecciones de la inflacion (IPC). Se concluye de este
trabajo que las proyecciones sobre la base de factores tienen una mayor calidad
predictiva que el método Auto Regresivo (AR) para todos los horizontes
considerados en el analisis (conforme el horizonte de proyeccion aumente, las
estimaciones de los modelos con factores mejoran en relacién con los modelos

autorregresivos).

Para el Banco de Canada®, se utilizaron datos trimestrales cuyo periodo fue desde el
1° trimestre de 1969 al 1° trimestre del 2000 con 334 variables macroeconémicas y
financieras, complementariamente, se emplearon 110 variables de la economia de
EE.UU. Estimaron cuatro modelos con y sin los datos de EE.UU, concluyéndose que
cada uno de los modelos produce proyecciones igualmente precisos, desde el punto
de vista estadistico; también se concluye la posibilidad de alguna evidencia de que
los datos de EE.UU pueden ayudar a predecir cambios en la direccién de la inflacion
Canadiense. Contar con modelos que proyecten adecuadamente las exportaciones en
el corto, mediano y largo plazo es necesario para realizar una adecuada
administracion de los ingresos monetarios por este régimen (Exportacion Definitiva);
de modo que se pueda distribuir correctamente dichos ingresos a los distintos
organismos e instituciones gubernamentales, con la finalidad que prioricen los
requerimientos de la nacién. Es importante saber que si no se realiza una adecuada
proyeccion de los ingresos por comercio exterior, ello ocasionaria un desequilibrio

de proporciones considerables dependiendo de la coyuntura actual.

Como se habia mencionado anteriormente el objetivo fundamental de este trabajo es
desarrollar un modelo que pueda proyectar adecuadamente las exportaciones

(variable macroeconémica) con la mayor exactitud posible.

* Estudiado por Aguirre y Céspedes (2004).
> Estudiado por Grosselin y Tkacz (2001).
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Se sabe que las principales metodologias de proyeccion econémica consideran, en la
mayoria de los casos, solo un subconjunto del total de variables disponibles, tales
como los modelos de vectores autoregresivos (VAR) que utilizan en general un
namero limitado de variables. Una alternativa que supera dicha limitacion, son los
modelos de proyeccion que involucran el uso de un nimero elevado de series
econdmicas®. Esta metodologia se enmarca dentro del Analisis Factorial Dindmico’ y
consiste en la reduccion de un nimero de variables a un nimero més pequefio de

componentes o factores.

El método estadistico permite utilizar un analisis de componentes principales en el
calculo de los factores y estos son utilizados en las proyecciones de la variable
dependiente. EI Anélisis Factorial es una metodologia que mantiene una alta
coherencia con los datos, es decir, ante la imposibilidad de apoyarse en una teoria
econdémica para relacionar la variable dependiente con una gama amplia de variables
disponibles, se pone énfasis en la correcta aplicacion de la técnica para llegar al

objetivo principal: la proyeccion.

En este trabajo se utiliza una metodologia alternativa para la proyeccion de variables
macroeconomicas, considerando un tercer ambito o espacio de estudio (el tiempo), lo
cual le otorga un andlisis dindmico que considera la influencia del tiempo para el
comportamiento de las unidades medidas en distintas variables; concibiendo, asi, un
analisis méas exhaustivo debido a que se tiene un modelo que contiene la mayor
variabilidad de las unidades medidas, ahora también, en el tiempo. La metodologia
utilizada se basa en la aplicacion del Andlisis Factorial Dindmico para obtener
proyecciones sobre las exportaciones definitivas del Per( a partir de un conjunto de
variables macroeconémicas medidas en diferentes ocasiones o tiempos que influyen
en dicha proyeccion. La fuente de informacion para construir la matriz de datos
provino de los Compendios Estadisticos correspondientes a los afios 2000, 2002,
2004 y 2007 publicados por el INEI, ademéas de la informacion publicada en la
pagina web del BCRP, MINTRA y SUNAT.

® Propuestos por Stock y Watson (1998).
" Desarrollada por Sargent y Sims (1977)
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Se consider6 para el analisis los meses comprendidos entre Enero 1995 y Diciembre
2011 clasificados en variables del sector externo como importaciones definitivas y
exportaciones definitivas, variables de ingresos como la recaudacion aduanera e
ingresos tributarios, variables del mercado laboral como el empleo y la
remuneracion minima y variables del mercado financiero como el PBI Global y la
demanda interna. La aplicacion de la técnica estadistica se ha realizado mediante el
programa estadistico SPSS 18.0 y Stata 11.0, este Gltimo cuenta con una opcion

especializada en el calculo del Anélisis Factorial Dindmico.

Es importante especificar que todo este estudio se desarrollara en tres grandes y
diferenciados capitulos: En el capitulo | se presentan las definiciones previas o
conceptos basicos para comprender mejor en qué consiste el Andlisis Factorial
Dinémico, partiendo de conceptos geométricos como son las tablas “multiway ” y la
matriz de datos hasta la definicion de técnicas de Series de Tiempo como son el
Anadlisis de Intervencion y los modelos ARIMA, técnicas que se utilizaran para
disminuir los errores de estimacion. En el capitulo Il se procedera a detallar la
técnica del Anélisis Factorial Dindmico desde diversos enfoques para dilucidar como
al considerar una tercera variabilidad, la del tiempo, contribuye en obtener
estimaciones mas naturales debido a que muchas veces al realizar un analisis no se
toma en cuenta la influencia que pudiese tener el tiempo, lo cual representa una

dimensién interesante en el Andlisis Multivariante.

Finalmente, en el capitulo Ill, se desarrolla la proyeccién de la Exportaciones del
Per(i en valor FOB?® utilizando el Anélisis Factorial Dindmico mediante un Analisis
Exploratorio inicial de las variables macroeconomicas que formaran un factor
macroeconomico el cual explicara el comportamiento de las Exportaciones en el Per(
aplicando el Andlisis de Intervencion y el ARIMA para minimizar los errores de

estimacion y asi obtener un modelo factorial mas eficiente.

 FOB: Cuyas iniciales significan: “Free on Board” (Libre a bordo). Es un Incoterm (International
Commercial Terms o términos comerciales internacionales, en espafiol) que se refiere al valor de
venta de los productos en su lugar de origen, es decir que la mercancia es responsabilidad del
vendedor hasta sobrepasar la borda del barco para la exportacion.
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CAPITULO |
CONCEPTOS BASICOS

En este capitulo se presentan las definiciones previas para comprender mejor el
desarrollo del Anélisis Factorial Dinamico, partiendo de conceptos como son las
tablas “multiway” y la matriz de datos hasta la definicion del Andlisis de
Intervencion y los modelos ARIMA, técnicas estudiadas en Series de Tiempo que se
utilizaran para disminuir los errores de estimacion debido a que, como se mencioné
anteriormente, las exportacion en valor FOB es una variable macroeconémica muy

dispersa y sensible a la ocurrencia de algun evento.

1.1  TABLAS “MULTIWAY”

En el analisis multivariante, generalmente, la matriz de datos se define como un
conjunto de datos elementales a dos indices (i =1..1;j=1.., J) concernientes a los

valores tomados por J variables X, en | unidades estadisticas. En este caso se trata

de “two-way data” (matriz de 2 vias o direcciones), ya que cada elemento del
conjunto de datos es caracterizado por un par de indices: i para el modo unidades y j
para el modo variables. Estos datos se obtienen de estudios e investigaciones en
diferentes areas del conocimiento como las ciencias ambientales, sociales, del
comportamiento, biomédicas, entre otras. Un ejemplo simple, al respecto, puede ser
un conjunto de 10 gatos a quienes se les midio la edad en meses, el peso en gramos y
el tamafio en centimetros; entonces se puede construir una matriz de datos a 2 vias
en la cual i varia desde 1 hasta 10, es decir | toma el valor de 10 (nimero total de
gatos) mientras que j tomaria los valores 1, 2, 3; es decir J seria 3 (nimero de
variables medidas: edad, peso y tamafio).
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Figura N° 1: Ejemplo de matriz de 2 vias (unidades x variables)

Variables
|
| |

_ Edad Peso Tamafio

Gatel (i=1) 17 978.5| 405

Gato 2 (i=2) 15 9879 412

Gate 3 (1=13) 19 1001.5] 439

w Gato 4 (i=4) 21 12171 427
E _J Gaed (1=3) 17 10188 417
'g Gate § (1=6) 15 997.9| 395
Gate 7 (1=7) 18 14255 399

Gate 3 (1=18) 20 12598 429

Gato 9 (i=9 22 13593 423

Gate 10(1=10) 18 1007.7] 419

e

Se debe tener en cuenta, para la mejor comprension del analisis “multiway”, que el
modo es la clase particular de entidades como por ejemplo: individuos, atributos,
lugares o tiempos, el indice es el criterio de clasificacion mas detallado del dato,
como por ejemplo: n; es la frecuencia con 3 indices y finalmente la dimension es el

espacio de la matriz sobre el cual se ubica uno 0 méas modos o partes de un modo.

1.1.1 Definicion de Tablas “Multiway”

Cuando el dato elemental se refiere a tres o méas indices (vias o criterios de
clasificacion), entonces obtenemos la “multiway data” (matriz a muchas vias).
Particularmente, si consideramos 3 vias, los datos “multiway” seran de la forma

siguiente:
— . d=1..1;j=1..,3;t=1..T
X {Xut} j=1, 1,

donde:
i : denota la via del tipo unidades.
J : denota la via del tipo variables.

t : denota la via del tipo ocasiones.
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Los datos “multiway” se estructuran en: unidades (observaciones estadisticas),
variables (medidas tomadas a cada una de las unidades) y finalmente ocasiones
(momento en el cuél se analizan los valores de cada variable para cada unidad).

Para la via 0 modo correspondiente a las ocasiones la perspectiva de su medicién
puede considerarse en diferentes formas, como por ejemplo: la medicién del tiempo
considerada en diferentes momentos de observacion, la medicion del tiempo
considerada en posiciones diferentes, la medicion del tiempo en diferentes

condiciones experimentales, etc.

Los datos “multiway” tienen 3 o mas indices (i, j, k,...), uno o mas modos (unidad,
variable, ocasion,...) y dos o mas espacios (dimensiones). Ademdas pueden ser

obtenidos de diferentes maneras:
a) Obtenerse directamente.
b) Construirse especialmente mediante manipulacién de los datos originales (lo

que es mas coman).

El procedimiento para realizar un analisis “multiway” se da de la siguiente manera:

» Analisis “multiway”’
‘e Elaboracién de O
'm;orzg}?glor‘ datos “multiway” (Desarrollo del analisis
(Base de (construccion de las multlv,angdo ut|I|z_ando
matrices) Andlisis Factorial
datos) Dinamico)

En cuanto a la clasificacion de los datos “multiway” se debe tener en cuenta lo

siguiente:
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A. Arreglo (“Array”)
Son todas las combinaciones de los diferentes indices que se encuentran presentes.

Ejemplo: “Array” de 3 indices de la siguiente forma:

X = {xijt} i=1..,1;j=1..,3;t=1...T

donde consideramos | = 5 paises, a los cudles se les midio J variables econémicas en

3 ocasiones o tiempos diferentes. La representacion seria de la siguiente manera:

Figura N° 2: Ejemplo de arreglo medido en 3 ocasiones

Ocasion 1 Ocasion 2 Ocasion 3
Jvariables J variables J variables
Econdmicas Econdmicas Econdmicas
Unidad 1
Perd
Unidad 2
Ecuador | N | 11
Unidad 3 X X X
Colombia
Unidad 4 Matriz de (5*J) Matriz de (5*J) Matriz de (5*))
Brasil
Unidad 5
Bolivia

B. Conjunto (“Set”)
No todas las combinaciones de los valores de los diferentes indices se encuentran

presentes. Ejemplo: “Set” de 3 indices.

X ={X ey X ey X1 |

Donde Xt es una matriz unidad*variables en la ocasion t , pero las variables son

diferentes para cada una de las ocasiones (tenemos T grupos de variables diferentes).
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Figura N° 3: Ejemplo de conjunto medido en 3 ocasiones

Ocasion 1 Ocasion 2 Ocasion 3
K1 variables K, variables Kz variables
EconOmicas Sociales Demogréficas
Unidad 1
Pert
Unidad 2
Ecuador | 11 11

Unidad 3 X X X
Colombia

Unidad 4 Matriz de (5*Ky) Matriz de (5*K,) Matriz de (5*Ks)
Brasil

Unidad 5
Bolivia

La situacion mas estudiada, tanto para “array” como para “set” es la de datos a tres
vias del tipo: “unidades x variables x ocasiones”. Se puede afirmar que los datos
“multiway” a tres vias se encuentran totalmente cruzados, es decir cada i-ésima
unidad se encuentra medida con respecto a las mismas j-ésimas variables en
diferentes t-ésimos tiempos u ocasiones. Asi conseguimos el arreglo a tres vias 6 tres

modos.

A continuacién se presenta un ejemplo sobre como un conjunto de datos medidos
desde el enfoque con dos indices (I unidades x J variables) que puede ser observado
en diferentes tiempos (“multiway data” de | unidades x J variables x T tiempos). Es
decir se cuenta en un inicio, con un arreglo “two-way data” al cudl se le decide
medir también un tercer modo (el tiempo) y asi se obtiene el arreglo “three-way

data”.
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Figura N° 4: “Two-way data”

2001
Algebra  Trigonometria ~ Aritmética Geometria
Karen 117 137 125 115
Christian | 115 139 125 115
Carlos 107 120 127 105
Yahaira 112 112 135 111
Gilberto 105 125 115 101
Débora 87 135 99 114
Pedro 99 117 121 107
Figura N° 5: “Three-way data”
2003 |
Algebra  Trigonometria  Aritmética Geometria /I
Karen 175 187 179 199/
2002 Christian 177 187 181 _L-T97
Algebra  Trigonometria  Aritmética ~ Geometria 158
Karen 1925 : 157 159 122// 189
2001 Christian 125 155 155 5 155
Algebra  Trigonometria  Aritmética ~ Geometria 111 147
Karen 117 137 125 115 117 198
Christian 115 139 125 115 112
Carlos 107 120 127 105 119 ;,
Yahaira 112 112 135 111 118
Gilberto 105 125 115 101 P
Débora 87 135 99 114
Pedro 99 117 121 107

Notese que en la figura N° 4 la matriz de datos s6lo considera dos modos o vias

correspondiendo las unidades para los alumnos y las variables para los puntajes

obtenidos en cada curso; mientras que para la figura N° 5

la tabla “multiway”

considera los tres modos o vias tomando en cuenta a los alumnos como unidades, los

puntajes de los cursos como variables y finalmente el afio de estudio como el tiempo

u ocasion. Con este ejemplo se podria decir que el enfoque de tres modos o vias es el

mas adecuado si se desea tener en cuenta como evolucionaron las calificaciones de

los estudiantes durante el 2001 al 2003, y de este modo ingresa la variabilidad

ocasionada por el tiempo.
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En conclusion, el andlisis de datos tres vias se realiza cuando la informacion se
presenta en arreglos donde cada dato se indexa con tres indices: uno que identifica el
individuo i (i=1, ..., 1), otro la variable j (j = 1, ..., J) y un tercero que corresponde a
la condicion k (k = 1, ..., K); representandose en un arreglo tridimensional:
individuos, variables y condiciones.

Este tipo de datos ocurren frecuentemente, se destacan algunas aplicaciones en areas
como cromatografia, analisis ambiental y anélisis de percepcién®. Los métodos
utilizados para el andlisis de datos tres vias son de caracter exploratorio, porque
identifican patrones de la estructura interna presente entre los elementos de las tres
vias del arreglo, sin aplicar pruebas a estos patrones porque probar hipdtesis supone
un supuesto distribucional que en muchas situaciones se desconoce™®,

Estos métodos describen la interaccion entre las tres vias, prestando atencion especial
a las diferencias entre individuos, lo cual permite generar conclusiones mas
completas que las obtenidas al realizar analisis de dos vias aislados (individuos y

variables).

1.1.2 Ejemplos de Tablas “Multiway”

e Se desea analizar la talla, peso, cantidad de glucosa, cantidad de triglicéridos,
cantidad de colesterol mensual de 200 reclutas al ingresar a las fuerzas armadas
desde su reclutamiento enero 1999 hasta su licenciamiento en diciembre del
2000. Para este ejemplo las observaciones son cada uno de los 200 reclutas (i=1,
2,3 ,..., 200); las variables son talla, peso, cantidad de glucosa, cantidad de
triglicéridos y cantidad de colesterol en su organismo (j=1, 2, 3, 4, 5) y por
ultimo los tiempos u ocasiones serian las mediciones de las variables
mencionadas para cada uno de estos individuos en los meses comprendidos entre
enero 1999 y diciembre 2000 (t=1, 2, 3,..., 24). Es decir para esta investigacion

se consideraria una matriz de datos de 200 filas y 5x24=120 columnas.

°  Bro (1998).
10 Kroonenberg 2008.
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e Otro ejemplo préctico seria analizar la temperatura, humedad, afluencia de
lluvias por metro cuadrado, cantidad de CO, enviado a la atmésfera y demanda

de aerosoles en 100 ciudades a nivel mundial desde enero 1990 hasta diciembre
del 2000. Para este ejemplo las observaciones o individuos serian las 200
ciudades a nivel mundial (i=1, 2, 3,...,200); las variables medidas a estas

ciudades serian la temperatura, humedad, afluencia de lluvias por metro
cuadrado, cantidad de CO, enviado a la atmdsfera y demanda de aerosoles (j=1,

2, 3,4, 5) y las ocasiones serian los 132 meses considerados (t=1, 2, 3,..., 132).
Es decir para este estudio interesante la matriz de datos estaria formada por 200
filas y 5*132=660 columnas.

1.1.3 Estructuracion de la Matriz de Datos

Existen varios enfoques o estructuraciones de la matriz de datos para los arreglos

“multiway”’, por ejemplo:

1.  Lamatriz de datos, observada en el tiempo t, considerando 1 filas:
Xty = Xaam

Se tienen T matrices IxJ, es decir a | individuos se les midi6 J variables en T
tiempos diferentes. Para este caso formamos una nueva matriz que tiene | filas
y J*T columnas. Lo mencionado geométricamente se representa del siguiente

modo:
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Figura N° 6: Matriz de datos observada en el tiempo t considerando | filas

IxJ
...
[ l T
T-1

o

= IxJ

- H.

! 2
1
=1, .., J
1 2 T

E
: IxJ IxJ oo IxJ

=1, ..., J =1, ..., 3 =1, ..., 3

La matriz de datos, observada en el tiempo t, considerando J filas:
Xxxty = X

En este caso, se tienen T matrices JxI, es decir a J variables se les identifica
cada i-ésimo individuo (i = 1, 2, 3, ..., I) en T tiempos diferentes. Para este
caso formamos una nueva matriz que tiene J filas e I*T columnas. Lo

mencionado geométricamente se representa del siguiente modo:
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Figura N° 7: Matriz de datos observada en el tiempo t considerando J filas

=1, ..., 1
5 T
- T-1
s IxI
3
: 2
° 1
1 2 T
T
: JxI JxI eeoe JxI
o
i=1, ..., 1 i=1, ..., 1 i=1, ..., |

La matriz de datos, observada en cada variable j, considerando T filas:
X(IxeT) — X(T,IJ)

Ahora se tienen J matrices Txl, es decir a T tiempos se les identifica cada i-
ésimo individuo (i = 1, 2, 3, ..., I) en J variables diferentes. Para este caso
formamos una nueva matriz que tiene T filas e 1*J columnas. Lo mencionado

geométricamente se representa del siguiente modo:
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Figura N° 8: Matriz de datos observada en cada variable j considerando T filas

>
J
1 2 J
It
: TxI TxI oo TxI
-

1.1.4 Representacion Geometrica de la Matriz de Datos

Si se considera J = 2 la representacién geométrica del arreglo X | JxT Se representa

de la siguiente manera:

J;
i
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Sea el espacio R’™ que tiene como ejes coordenados las J variables y el tiempo. En

R’ se considera el conjunto de vectores Ui ordenados en J+1 elementos™,

construidos del siguiente modo:

Ui :(Xilt""’ Kijtreees Xth’t)

Es decir:

Uil :(Xllll"'!xljll"

u21:(x211,...,x2j1,..

glz =(X112,-..,X1j2,...

Uo, = (X212a---’ X2j21---

le :(Xllz,...,xljz,...

ng - (XllT yruny XlJT yrun

Uor = (X21T1---1 X2jT""

QIT - (XllT yruny XIjT gy

1 Coppi

=1, 1t=1...T

Para los | individuos en el
tiempo 1

Para los | individuos en el
tiempo 2

Para los I individuos en el
tiempo T
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En consecuencia la matriz de datos X | .7 pasaria de la forma:

Xlll X121 e XlJl X112 X122 e X1J2 e XllT X12T e XlJT
X211 X221 e X2J1 X212 X222 e X2J2 e X21T X22T e XZJT
X(I,JXT) = X311 X321 e X3J1 X312 X322 e X3J2 e X31T X32T e X3JT
Xlll X|21 e XIJl X|12 X|22 e XIJZ e XIlT XI2T e XIJT

a la forma siguiente, en funcion de Uit :

Uiz Uz wvo Urr

U1 U2 +vv Uor
Xogry =|Ust Usz v Ust

Ui Uiz o Urr T

Otro tipo de arreglo “multiway” son las matrices de proximidad, donde cada
elemento es una medida de proximidad entre pares de individuos evaluados en T

ocasiones independientes.

Pt es la matriz de proximidad en la ocasion t (t=1,..., T). También P representa

datos a 3 vias. P puede obtenerse directa o indirectamente.
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1.1.5 Clasificacion de los Métodos para el Analisis de Tablas “Multiway”

Las investigaciones sobre este tipo de datos muestran diferentes métodos de analisis
provenientes de escuelas como la anglosajona y la francesa. Dentro de los métodos
implementados por la escuela anglosajona se destaca la familia de modelos Tucker™?
y el modelo PARAFAC™. De la escuela francesa por su parte, sobresalen los
métodos CANDECOM™, STATIS™ y AFM™. Entre algunos estudios que realizan
comparaciones entre metodos, se destacan: la comparacion entre STATIS y AFM
realizado por Pagés (1996), la relacién jerérquica entre algunos métodos tres vias
presentado por Kiers (1991) y una comparacion empirica entre algunos metodos tres
vias planteado por Mures et al. (2006); estos dos Gltimos estudios se caracterizan por
considerar métodos de las dos escuelas de analisis de datos.

En algunos métodos “multiway” para arreglos a tres vias, la informacion relacionada
al orden del modo ocasiones no es considerado en el analisis (por ejemplo STATIS,
TUCKER2 y TUCKER3). A continuacion se detallaran algunos métodos:

A. Métodos de analisis TUCKER2 y TUCKER3
Se clasifican dentro de los modelos multilineales que pueden ser utilizados,
en particular, para el estudio de arreglos cuantitativos de 3 indices. Para
Tucker2 o modelo trilineal las ocasiones son consideradas en su expresion

empirica es decir el conjunto efectivamente observado de las k ocasiones.

e Modelo cuadrilineal (Tucker3)

P Q R

X = My = Zzzaipquckrhpqr

p=1l g=1 r=1
P puntaje de la unidad i en la dimensién latente p.
Ja: puntaje de la unidad j en la dimension latente q.

Co puntaje de la ocasion k en la dimension latente r.

[N

2 Tucker 1, 2'y 3 (Tucker 1966)

® PARAIlel FACtor analysis, Harshman (1970)

CANonical DECOMposition, Carroll & Chang (1970)

Structuration des Tableaux A Trois Indices de la Statistique, Lavit et al. (1994)
® Anélisis Factorial Multiple, Escofier & Pagés (1982)

B e
S

5

=
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PA": puntaje de la interaccion entre las tres componentes de los tres

modos.

e Modelo trilineal (Tucker2)

P Q
Xije = My = Zzaipquhqu

p=1 g=1

B. Método de andlisis PARAFAC
El PARAFAC [Bro, 1997] es un método de descomposicion que,
conceptualmente, puede ser comparado a un PCA bilineal. El modelo fue
propuesto independientemente por Harshman (1997) y por Carroll y Chang
[Carroll, 1970] los cuales lo llamaron CANDECOMP (descomposicion
canonica). La descomposision de los datos se realiza en componentes
trilineales, pero en vez de un vector de scores y uno de loadings como en el
caso del Analisis de Componentes Principales (PCA) bilineal, cada

componente consiste de un vector de scores y dos vectores de loadings.

P
Xije = My = Zaipbjpckp
p=1

En la practica no se distingue entre scores y loadings, ya que son tratados
numéricamente por igual. Por tanto, un modelo PARAFAC de un aestructura
tridimensional viene definido por tres matrices de loadings, A(I*P), BJ*P) y

C(K*P), cuyos elementos son a bjpy Cio respectivamente. P representa el

ip’
numero de factores; I, J y K pueden ser considerados como el nimero de

muestras, longitudes de onda y tiempos respectivamente.

C. Método de analisis STATIS
Structuration des Tableaus a Trois Indices de la Statistique, este método
utiliza estrategias para el analisis en tres fases del tipo I.S.1I:
e Interestructura.
e Compromiso.

e Intraestructura.
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Statis fundamentalmente puede analizar datos “set” de 3 indices, pudiendo

también ser utilizado para “array” de 3 indices. Statis considera tres casos,

en referencia a la tipologia:

e Mismas unidades, diferentes variables en diversas ocasiones (‘“set”)
tratado con Statis.

e Mismas variables, diferentes unidades en diversas ocasiones (‘“set”)
tratado con Statis Dual.

e Mismas variables, mismas unidades en diferentes ocasiones (“array”)
tratado con la aproximacion de los resultados combinando los otros 2

Casos.

En el Andlisis Factorial Dinamico (AFD), contrario a STATIS, Tucker2 y Tucker3,
el orden de las ocasiones si es considerado explicitamente en el modelo del analisis.

En el siguiente capitulo se presentara el Andlisis Factorial Dindmico, su metodologia,
aplicaciones, ventajas y desventajas para su posterior utilizacion en la proyeccion de

las exportaciones.

1.2 MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

Un proceso estocastico es una familia de variables aleatorias que, en general, estan

relacionadas entre si y siguen una ley de distribucién conjunta. Se denota por:

Y (W), t=..t-2t-Ltt+Lt+2,... 0 ....Y, .Y Yo You Yoo O {Y )

Si se fija el tiempo, t = to, se tiene una variable aleatoria determinada de la secuencia,

Yto (w) , con su distribucion de probabilidad univariante.

Si se fija la variable aleatoria w = wy, se tiene una realizacion del proceso, es decir,
una muestra de tamafio 1 del proceso formada por una muestra de tamafio 1 de cada

una de las variables aleatorias que forman el proceso:

oo i (Wo ), Yoy (Wo ), Yo (Wo ), Yoy (W ), Yo (W), -
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En el marco estadistico de los procesos estocasticos, una serie temporal, Yy,
Y,,...,YT, Se puede interpretar como una realizacion muestral de un proceso
estocastico que se observa Unicamente para un nimero finito de periodos, t = 1, 2,
..., T. Por lo tanto una serie temporal es una sucesion de observaciones en la que
cada una de ellas corresponde a una variable aleatoria distinta, y la ordenacion de la
sucesion de observaciones es esencial para el analisis de la misma, siendo no
alterable, porque se cambiarian las caracteristicas de la serie que se quiere estudiar.
El concepto de estacionariedad se puede caracterizar bien en términos de la funcion
de distribucion o de los momentos del proceso. En el primer caso, se hablara de
estacionariedad en sentido estricto y, en el segundo, de estacionariedad de segundo
orden o en covarianza.

Se dice que un proceso estocastico es estacionario en sentido estricto cuando al
realizar un mismo desplazamiento en el tiempo de todas las variables de cualquier
distribucion conjunta finita, resulta que esta distribucioén no varia. Si el proceso es

estacionario en sentido estricto se debera verificar que

F Yy YY) = F s Yoo Yoom)

Se dice que un proceso es estacionario de primer orden, o en media, si se verifica

que:
ECY)=xu , Vt

Por tanto, en un proceso estacionario en media, la esperanza matematica, o0 media
teorica, permanece constante a lo largo del tiempo.
Se dice que un proceso es estacionario de segundo orden (o en sentido amplio)

cuando se verifican las siguientes condiciones:

i) EY,—u)’=0c’<w , Vi
i) E(Y,—0-@)=7, , Wt
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1.2.1 Procesos Autorregresivos: AR(p)
El proceso autorregresivo de orden p, expresa Y: en funcién de su pasado hasta el

retardo t — p y una innovacion contemporanea:
Yo=Y, +dY ,+..+oY ,+a , t=12,..
En términos del operador de retardos,
A-AL—gL* —..—g L)Y, =8 ——4, (L)Y, =4,

donde @, (L) recibe el nombre de polinomio autorregresivoy (¢, &, .., @,) esel

vector de pardmetros autorregresivos.
1.2.2 Procesos de Medias Mdviles: MA(Q)

El modelo medias mdviles finito de orden q, expresa el valor de Y; en funcién de la

innovacion contemporanea y de su pasado hasta el retardo Q:
Y=a-6a ,+6a ,+.+60a , , t=12..
En términos del operador de retardos queda como sigue:
Y, =(1-6L-6,>-6,L°—..—0,L")a,—Y, =6, (L)a,

donde Hq (L)se denomina polinomio de medias mévilesy (6,,6,,6,,..., Hq) es el

vector de pardmetros de medias moviles.

1.2.3 Procesos Autorregresivos de Medias Maviles: ARMA(p,Qq)
Los procesos autorregresivos de medias moviles determinan Y en funciéon de su
pasado hasta el retardo p, de la innovacion contemporanea y el pasado de la

innovacion hasta el retardo q:
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Yo=aY,t+.+4Y, ,ta+6a,+.+60a , , t=12,..
Este modelo se puede escribir en terminos del operador de retardos como sigue:

QgL - g L"), =1L —..— 6,3
¢, (L)Y, =6,(L)a,

donde ¢, (L) es el polinomio autorregresivo y &, (L) es el polinomio medias moviles.

1.2.4 Modelos ARIMA(p,d,q)
Sea el siguiente modelo ARMA(p,q):

¢, (L)Y, =6,(L)a, (.1

donde el polinomio AR se puede factorizar en funcion de sus p raices Ly, Lo,..., Ly,
¢,(L) = - 'DE-L'L)...A- L)

Supongamos que (p — 1) raices son estacionarias (con modulo fuera del circulo

unidad) y una de ellas es unitaria, Lj = 1. Entonces, el polinomio AR, se puede

reescribir como sigue:

4,(1) = (1- L*U)(I- ). LI = 9, (DA 1))
4, (L) =0, ,(HA-L)

donde el polinomio ¢, (L) resulta del producto de los (p - 1) polinomios de orden 1
asociados a las raices L; con modulo fuera del circulo unitario.

Sustituyendo en el modelo ARMA(p,q) (1.1) se tiene que:

?p1(LA-L)Y, =6,(L)a, ——¢, (LAY, = ,(L)a, €.2)
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donde el polinomio ¢, (L) es estacionario porque todas sus raices tienen modulo
fuera del circulo unitario y el polinomio A= (1—L) es el que recoge la raiz unitaria.
El modelo (1.2) representa el comportamiento de un proceso Y; que no es
estacionario porque tiene una raiz unitaria. A un proceso Y con estas caracteristicas
se le denomina proceso integrado de orden 1.

En general, el polinomio AR del modelo (1.1) puede contener mas de una raiz

unitaria, por ejemplo, d, entonces se puede descomponer como:
$ (L) =9, ,(LA-L)
Y sustituyendo, de nuevo, en el modelo ARMA(p,q) (1.1), se tiene:

9, ¢ (LAY, =06, (L)a,
donde el polinomio ¢, 4(L)es estacionario porque sus (p — d) raices tienen modulo
fuera del circulo unitario, y el polinomio A? =(1-L)® , de orden d, contiene las d
raices unitarias no estacionarias. A un proceso Y con estas caracteristicas se le

denomina proceso integrado de orden d y se denota por Y~ I(d).

Un proceso Y; es integrado de orden d, Y~ I(d), si Y no es estacionario, pero su
diferencia de orden d, A‘Y,, sigue un proceso ARMA(p — d, q) estacionario e
invertible.

El orden de integracion del proceso es el nimero de diferencias que hay que tomar al
proceso para conseguir la estacionariedad en media, o lo que es lo mismo, el nimero
de raices unitarias del proceso. En la practica, los procesos que surgen mas
habitualmente en el analisis de las series temporales econémicas son los 1(0) e 1(1) ,
encontrandose los 1(2) con mucha menos frecuencia.

En general, si una serie Y, es integrada de orden d, se puede representar por el

siguiente modelo:

¢, (LAY, =5+6,(L)a, (1.3)
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donde el polinomio autorregresivo estacionario ¢#,(L) y el invertible de medias
moviles 6,(L) no tienen raices comunes.

El modelo (1.3) se denomina modelo Autorregresivo Integrado de Medias Moviles
de orden (p, d, q) o ARIMA(p, d, q) , donde p es el orden del polinomio
autorregresivo estacionario, d es el orden de integracion de la serie, es decir, el
numero de diferencias que hay que tomar a la serie para que sea estacionaria, y g es

el orden del polinomio de medias moviles invertible.

1.3  ANALISIS DE INTERVENCION

La Intervencion es la accion y efecto de dirigir o influenciar los asuntos, decisiones o
comportamiento de alguna persona, empresa, institucion o fendmeno determinado.
Por ejemplo un caso de intervencidn estatal estd relacionado a que los bancos
centrales de los paises también participan en los mercados de divisas cuando
consideran necesario estabilizar el precio de la moneda nacional. Asimismo una
intervencion puede ser interpretada como la ocurrencia de un evento externo al

comportamiento usual o histérico de una variable en estudio”.

Una limitacién de la modelizacion ARIMA univariante esta en que, provocados por
distintos motivos, aparecen con frecuencia puntos atipicos al comportamiento natural
de la variable en estudio que dan lugar a errores excepcionalmente elevados. Se trata
de circunstancias excepcionales que perturban la dindmica general de la serie que
deseamos modelar. Para incorporar tales fenémenos al modelo contamos con el
Anaélisis de Intervencion con dos posibilidades principales: variables de impulso y

variables de escaldn.

Es decir, las series con frecuencia se ven afectadas por sucesos puntuales a veces
conocidos. Ejm: una huelga, un afio bisiesto, un cambio legal o un cambio en feriado.
Al incluir estos efectos en la serie se pueden obtener mejoras significativas en la

precision de la estimacion de los parametros y de las predicciones.

17 [1] Victor M. Guerrero, 1991 y O. D. Anderson, 1980
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A. Ejemplo de Impulso
En la prediccién de la serie de produccion de un producto en una empresa se ha
presentado una huelga en un momento t. Se puede incluir ese efecto a través de una
variable ficticia que llamaremos variable impulso. Es decir sea la serie de produccion

Z; de modo tal que:

Z, =pu+ol +h
donde:

M : media poblacional.

h: : modelo ARIMA

w : magnitud de I;

I; : es lavariable impulso tal que:

| - 1 si t=huelga
10 si tzhuelga

B. Ejemplo de Escalon
En la prediccion de la serie correspondiente al desempleo de un pais determinado se
produce un cambio legal el cual modifica la definicion de desempleo a partir de un

determinado momento. Es decir sea la serie del desempleo Z; de modo tal que:

Z =u+wS, +h
donde:

U : media poblacional.
h: : modelo ARIMA
W : magnitud de S;

St : es la variable escalon tal que:

S - 1 si t<cambio legal
|0 si t>cambio legal
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De acuerdo a Guerrero (1991) [1], el analisis de intervencidn podria considerarse
como una extension del andlisis de procesos ARIMA, ya que un modelo para una

serie que contenga los efectos de una intervencion, puede expresarse como:

(Xt) =&, t Nt
donde:

X, = Serie de tiempo de intereés.

& - : .
It = Funcion que representa los efectos de la intervencion.

N, = Modelo ARIMA, estacionario e invertible, que representa a la parte estocastica

de la serie (no se consideran efectos estacionales sobre la serie, para evitar
complicaciones en la notacién) y se escribe como:

$(B)V'N, =6, +0(B)a,
Con N, medida como desviaciones con respecto a su media si d=0, mientras que es
& + una funcion que permite representar los efectos que se presentaron no solo en el
momento en que ocurrio la intervencion, sino después de esta.
La funcion de &, , permite medir los cambios ocurridos en la serie de tiempo cuando
se presenta la intervencion como posterior a ésta. Es necesario, que &, sea un
modelo dindmico de la intervencion.

Para lograr la especificacion de &, , se hace uso de la siguiente funcion de pulso:

1 sit=I
Pl,t: .
0O si t=l

I se refiere al momento en que ocurrid la intervencion. Con esta funcion, que define
a una serie de tiempo toma el valor de 1 en el momento t =1 y 0 en cualquier otro

momento, es entonces razonable suponer que puede satisfacer una ecuacion del tipo:
(1-0,B —5282 —...—§po)g,yt =(w, —colB—a)ZB2 —...—a)qu)PH @.4)

Cuya solucion depende de la condicion:

£,.=0 para t<|I
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Ello indica que antes de la intervencion no hay efectos atribuibles a ella. EI caso méas
sencillo de una funcién de intervencion es cuando p=q =0, en este caso se tendria
Er = a)ol:’llt que graficamente luciria como una funcion de pulso, en donde la
magnitud del “brinco” seria de tamafio @, .

Ahora si se quiere encontrar la solucion (o forma explicita) para otros valores de p y

g, es necesario resolver la ecuacion (1.4). Por ejemplo, sip =1y q =1, se tiene que:

&, =08, +o,P +oR (1.5

Lo que conduce explicitamente a:

1 =@

£l 111 = 010 — @,

€l = 512(‘)0 A (1.6)
o000

. com m-1
8I,I+m_51 0)0—51 2]

Es decir:
0 si t<|
P =1, si t=1
o, w, -5, ", si t>1

A partir del modelo (1.4) se postula un modelo dindmico mas general, en el cual se

€

consideran raices unitarias para el polinomio de retraso que opera sobre ' | de esta
forma se obtiene:

d
#(B)V's,, = o(B)R, (L.7)

con
5(B)=1-6B-6,B°-..—5,B°
@(B) = @, —&,B—w,B* —...— 9, B"

y la ecuacion (1.7) representa el Modelo Dindmico General de Intervencion.
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CAPITULO Il
ANALISIS FACTORIAL DINAMICO

2.1  INTRODUCCION

El Analisis Factorial Dindmico (AFD) propuesto por Coppi R. y Zannella F. en 1978
permite analizar arreglos de 3 vias del tipo “unidades * variables * tiempos” cuando

se tienen variables cuantitativas de registro cronoldgico.

X:{Xijt} =Ll j=1..3 ;t=1..T

En este tipo de arreglo los “tiempos” juegan el rol de ocasiones, en consecuencia se
trata de un arreglo con 3 vias del tipo “unidades, variables y ocasiones”, en el cual
las ocasiones se encuentran ordenadas. Este método “multiway” analiza no sélo las
caracteristicas estructurales de un conjunto de variables, sino también su evolucion.
El AFD constituye toda una metodologia del analisis de dispersién, medido a través
de la matriz de varianzas y covarianzas ( S ) y las matrices de proximidades entre
unidades ( P ) y entre tiempos ( Q ), cada una de dichas matrices se descompone en la
suma de tres matrices que miden aspectos diferentes de la variabilidad total,
utilizandose para ello simultdneamente analisis de componentes principales y analisis
de regresion. El arreglo X={Xijt} con:i=1,..1;j=1,..,Jyt=1..,T puede ser
analizado en modo bidimensional mediante dos enfoques: el enfoque directo y el

enfoque dual.
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A. Enfoque directo

Considera las matrices estandarizadas de la matriz de datos X(IT,J)
(estructurada verticalmente en una matriz de IXT filas y J columnas) o X(T1,J)
(estructurada también verticalmente sélo que ahora se tienen TxI filas y J
columnas) denotadas por Z(IT,J) 6 Z(T1,J) respectivamente. La dispersion total

se mide mediante la matriz de varianzas y covarianzas:

El AFD es un método para el andlisis de dispersion medido a través de S, para
lo cual S se descompone en la suma de tres matrices, cada una de las cuales
mide un aspecto diferente de la variabilidad total. Se puede demostrar que S

puede expresarse del siguiente modo:

S=S +S, +S,

donde:

1) Si , variabilidad sintética, es la matriz de varianzas y covarianzas de las
unidades medias estandarizadas Zij. centradas respecto a las medias
estandarizadas relativas a cada variable Z j, o €n ambos casos no se considera
la influencia del tiempo. Expresa la variabilidad entre unidades medias, es
decir no aparece la influencia del tiempo, gque es sintetizado, para cada unidad,
por la media de las diferentes observaciones relativas a dicha unidad.

Geomeétricamente seria:



. : = 1
Para:i=2;j=1—>2Zax = ?(221(1) +Zyy Tt Lyym)

. . = 1
Para:i=2;]=2—>2Z» = ?(522(1) +Sp0) + ot Spmy)

. . = 1
Para:i=2;j=J > Za. =?(32J<1) +S550 F o+ Saury)

Para:i=1;j=1—>Zn =T£(Z.1(1)+Z|1<z>+---+zum)
Para:i=1;j=2—>7Z :%(Sm(l)+S|2(2)+"'+SI2(T))

. .

. .

. .
Para:i=1;j=1J —>Zy = Ti(s”“) +S) )+t SIJ(T))

*
2) St , variabilidad dinamica media, es la matriz de varianzas y covarianzas
de las unidades medias estandarizadas/ . jt centradas respecto a las medias

estandarizadas relativas a cada variable Z ;, en ambos casos no se considera la
influencia del individuo.
Mide por lo tanto la variabilidad entre los tiempos medios. Aqui no aparece la

influencia de cada una de las unidades que son sustituidas por una “unidad

media”.



) = 1
Para:t=1; J =1->7Zu :?(2(1)11"'2(2)11+"'+Z(|)11)

) = 1
Para:t=1]=2—>2Z2a :?(8(1)21 + S(2)21+"'+S(|)21)

Para:t:2;j=1—>zlz—T1(Z anz T Loz ot L)
Para:t=2;j=2—> Zn= _:II_- (Swzz + S22z T+ Spiy22)
° [ ]
° [ ]
° [}
= 1
Para:t=2;j=J —>ZJ2:?(S(1)J2 Szt -+ Say2)

Para:t=T;j=1>Zir = (Z(l)lT +Zoyr +ot Ly )

Para:t=T;j=2 —~Za ZTE(S@)ZT +S a1 Tt S(yar)
. .
. .
. .
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3) Sit variabilidad dindmica diferencial, es la matriz de varianzas y
covarianzas de los valores estandarizados Zijt — Zij. — Z.jt + Z.j. donde Zijt
son las observaciones estandarizadas propiamente dichas. Mide la variabilidad

debida a la interaccion entre unidades y tiempos.

El AFD analiza estadisticamente las tres componentes de variabilidad de la
matriz de datos X(,XM) desde su estructuracion a una matriz de 2 vias, que

puede ser:

X(IxeT) — X(I an (Estructuracion 1)
X(lixT) = X(JJT) (Estructuracion 2)
X(IxeT) — X(T’U) (Estructuracion 3)

B. Enfoque dual

El enfoque dual considera las matrices estandarizadas de X(JT,I) o X(TJ,1),
denotadas por Z(JT,I) 6 Z(TJ,1), por lo que se invierten los roles de unidades y
variables en relacion al enfoque directo. En el caso dual lo que se descompone

es la matriz P de proximidad global entre las unidades.

P=P +PR +P,

1) PJ- es la matriz de proximidad de las Z ij., centradas respecto a Zi.

Los grupos en este caso son las variables; la matriz expresa la dispersion de las
unidades medias, en los diferentes grupos-variable. Esta fuente de dispersion

expresa la estructura sintética del sistema.

2) F’t es la matriz de proximidad de las Zit centradas respecto a Zi.

Expresa la dispersion de las unidades respecto al tiempo, es decir la dinamica

media de las unidades.
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3) Pjt es la matriz de proximidad de los valores Zijt —Zij. —Zit +Zi.

Expresa la dindmica diferencial de las variables.
Tal como se mostro anteriormente, la matriz de datos X puede ser observada de

dos maneras:
. X, :{XI}ZXI,JXT =17

donde Xt es la matriz unidadesXvariables observada en el tiempo t.

i. X, :{xi}:XJ,,XT i=1..,1

donde X i es lamatriz tiemposXvariables observada en la unidad i.

De tal manera que permite evaluar dos tipos de variabilidad:

I. La variabilidad debida a las unidades estadisticas en cada tiempo t (en

Xt ), denominada variabilidad estructural.

ii. La variabilidad debida al tiempo, para cada unidad estadistica (en

X; ), denominada variabilidad dinamica.

Estas variabilidades: estructural y dinamica, no estan separadas, pues existe una
interaccion entre las dos, esencialmente debida a la diferente dindmica de cada
unidad (interaccion unidades-tiempos).

El AFD analiza los dos tipos de variabilidades y la interaccion entre ellas utilizando

dos modelos: el modelo factorial y el modelo regresivo.

Factorial: Para la parte estructural (en X;)

Regresivo respecto al tiempo: Para la parte dinamica (en X )

En el AFD la matriz de varianzas y covarianzas global es calculada a partir de la

matriz de datos, mediante una reestructuracion del arreglo X.
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La estructuracion 1 de la matriz de datos X es la matriz a dos vias siguiente:

(IxIXT)

X(I,JXT)

Siendo esta matriz de dos dimensiones de la forma siguiente:

Xlll X121 XlJl X112 X122 e X1J2 XllT X12T XlJT
X211 X221 X2J1 X212 X222 e X2J2 XZlT XZZT XZJT
X(I,JXT) = X311 X321 X3J1 X312 X322 X3J2 X31T X32T X3JT
Xlll XI21 "' XIJl X|12 XI22 e XIJ2 " XIlT X|2T "' XIJT

En esta matriz las JXT columnas son las variables observadas en los diferentes

tiempos u ocasiones.

En cuanto a la metodologia de proyeccion considere la siguiente variable
macroeconomica de interés, Vi, a ser proyectada utilizando X;, un grupo de variables
explicativas de dimension N, disponibles en el periodo t. Generalmente los métodos
de proyeccion utilizan sélo un subconjunto del amplio grupo de variables X,
potencialmente Utiles para la proyeccidon debido a los problemas estadisticos que
implica un alto numero de variables explicativas; en consecuencia, el desempefio de
estos métodos tradicionales de proyeccién esta determinado por el restringido grupo
de variables elegidas. Una alternativa a estas metodologias de proyeccién consiste en
agrupar la informacion contenida en el conjunto completo de variables (X
eliminando el contenido caracteristico de cada serie. La idea es que la informacién
relevante y por lo tanto la capacidad predictiva de un namero mayor de variables
macroeconomicas pueda ser concentrada o resumida en un numero menor de factores
no observables. Siendo estos factores las variables subyacentes que explicarian la
variacion conjunta en el tiempo de las variables observables. Asumiendo que (X,
Yw+1) puede ser representado por una estructura factorial dinamica con I factores

dindmicos comunes ( f;) se obtiene que:
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X = ﬂ'l(l—) ft + & (i)
X =B (L) f + 7, (L)Y, + 6y (i)

Donde h es el horizonte de proyeccién para la variable Y., €.y & son shocks
caracteristicos; 4, (L) , £, (L) y 7, (L)son operadores de rezagos, los Gltimos dos
dependientes del horizonte de proyeccion elegido. La ecuacion (i) indica que el
comportamiento de las variables contenidas en el vector X; puede ser explicado por
un grupo comun de factores, f; , sus rezagos, y un componente caracteristico. La
segunda ecuacion indica que estos factores junto con rezagos de la variable a ser
proyectada son utilizados en la estimacion. Si se asume adicionalmente que el
namero de rezagos es menor a g, un namero finito, es posible expresar el sistema

anterior a través de la siguiente representacion estatica:

X, =0F +¢, (iii)
Yon =6 'R+ 7, (L)Y, + &, (iv)

Donde F, :( f'en T ‘)es una matriz de factores de orden (rx1), con r<(q+1)r
Stock y Watson (1998) muestran que asumiendo ciertas restricciones sobre ciertos
momentos y condiciones de estacionariedad en las variables utilizadas, el espacio
comprendido por los factores dinamicos, f; , puede ser estimado consistentemente
utilizando anélisis de componentes principales sobre la matriz de covarianza de X; .
Adicionalmente, el uso de componentes principales permite que estos estimadores
puedan ser calculados facilmente, incluso cuando N, el nimero de variables
explicativas, es grande, y permite ser generalizado para lidiar con irregularidades en
los datos. Adicionalmente, Stock y Watson (1998) muestran que las proyecciones de
Y obtenidas a partir del uso de los factores son asintoticamente eficientes si el
namero de factores incluidos en el modelo a estimar es igual o0 mayor al nimero de
factores dinamicos comunes r, y si la dimensién transversal de X; es mucho mayor a

la dimension temporal.
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2.2  MATRIZ DE VARIANZAS Y COVARIANZAS GLOBAL

Sea S la matriz de varianzas y covarianzas de X(. ,x7) - Como se habia explicado en

el punto 2.1 el AFD busca explicar la variabilidad total medida por S, en particular

la parte lineal de dicha variabilidad, es decir la traza de la matriz de varianzas y

covarianzas SJ /J que se denota como (tI’S ).

Sea:
S = SJ,J = {Sjj'} 5 1=1..1
Entonces:
Sy Sy Sy
Sy1 Sy Sy
S(JXJ): S31 Sy S5
531 Sy S

2.2.1 Descomposicion de la variabilidad
Segun Coppi, EI AFD es un método para el andlisis de la dispersion de la matriz

X(LM) mediante la descomposicion de la variabilidad total S en la suma de tres

matrices, cada una de las cuales mide un aspecto diferente de la variabilidad total. Se

puede comprobar que S puede expresarse del siguiente modo:

SJxJ - (Si*)JxJ + (St*)JxJ + (Sit)JxJ (2-1)

donde:

1) Si* , variabilidad sintética, es la matriz de varianzas y covarianzas de las X j.

centradas respecto a las Y i



-50 -

Expresa la variabilidad entre unidades medias. Es decir que no aparece la influencia
del tiempo, que es sintetizado -para cada unidad- por la media de las diferentes

observaciones relativas a dicha unidad.

2) St , variabilidad dindmica media, es la matriz de varianzas y covarianzas de las
Y.jt centradas respecto a las X.j. .Mide por lo tanto la variabilidad entre los
tiempos medios. Aqui no aparece la influencia de cada una de las unidades que son

sustituidas por una “unidad media.

3) Sit , variabilidad dindmica diferencial, es la matriz de varianzas y covarianzas
de los vanresXijt — Xij_ — i_jt + i_j_ y mide la variabilidad debida a la interaccion

entre unidades y tiempos.

El elemento genérico puede ser considerado como la suma de cuatro componentes

distintos:
Xije = X, + (Xij. — Xj.) + (Xt — X3.) + (% — Xij. — X.je + X.j.) (2.2)

donde:

i.j. = Promedio general de la j-ésima variable.

(iij. - i.j.) = Efecto debido a la estructura estatica de las unidades.
(i. jt — X.j.) = Efecto debido a la dinamica media.

(Xijt — ?ij. — i.jt + i.j.) = Efecto debido a la dinamica diferencial, que es la

interaccion entre las unidades y los tiempos.
La variabilidad total, puede expresarse como:
S = Zilzj:;(xijt - X-j-)(xijt - X-J'-)

Para la descomposicion de la variabilidad total, Coppi, propuso tres modelos:
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a) Modelo 1: Se basa en una descomposicion particular de la variabilidad lineal

de la matriz S:

trS =trSy +1trS;

b) Modelo 2: Se basa en una descomposicion particular de la variabilidad lineal

de la matriz S: _
trS =trS; +trS;

c) Modelo 3: Es una combinacion de los modelos 1y 2 partiendo del modelo 1

La relacion (2.2) representa un modelo de dos factores para el anélisis de varianza:

el denominado Modelo 1 del Analisis Factorial Dinamico, considera que los

diferentes componentes de (2.2) y los elementos relativos de la variabilidad total
(2.1) en términos de un Andlisis de Componentes Principales y un modelo de

Regresion Lineal.

La descomposicion fundamental en AFD en el enfoque directo es la siguiente:

S :St +St* , donde: S_t :Si*+sit

Esta descomposicion es una generalizacion al caso multivariado “multiway” de la
tradicional descomposicion de la variabilidad “within” (St* ) y “between” (S_t)

S_t es la media de la variabilidad dentro de cada tiempo y en este sentido es
denominada variabilidad estructural, ya que se compone de la estructura sintética (S,*)
de las unidades y de la dindmica diferencial (S, ) de las mismas.

El elemento genérico de S, es:

Sy = %—Z{TZ[(Xm — X Xxij't — X jt )]}

. *
y el elemento genérico de St es:

=

tS; = 1 Z[(Y,jt —Y.j.XY.j't —Y,j',)]
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Las tres componentes de la variabilidad son estudiadas a traves de:
e Un Anélisis de Componentes Principales (ACP) aplicado a la matriz St

que permite describir la estructura factorial media de las unidades (estructura

sintética y dindmica diferencial).

e Un sistema regresivo que permite describir la dindmica temporal de los
centros medios de las variables. Para ello, se utiliza un modelo de regresion

lineal del tipo:
- k
Xij=> bt +e, 1j=1..3t=1.T
1=0
donde:

li  son los parametros a estimar.

e- jt  son los residuos.

Ademas satisfacen las condiciones:

w. eR'si:j=j";t=t
cov(e;,, €jp) =1 ' = =]
0;c.c

Utilizando la representacion geométrica de la matriz X I,JxT observada en el tiempo

t (Xt), se tiene una nube de vectores {Hit} ; i=1,..., I, de modo que al ir
variando t las nubes se ubican sobre hiperplanos paralelos al sub-espacio coordenado

R’

Mientras que utilizando la representacibn geométrica de la matriz

X 3 k7 observada en la unidad i (X;)  se tiene una nube de vectores {Qit} :

t=1,..., T; las cuales describen la trayectoria de la unidad i en el tiempo.
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Sea R’ una métrica euclidea definida por una matriz M definida a su vez

simétrica y positiva (Coppi). M seria de la siguiente forma:

My My v m1(3+1)

M, Mz e My

M (J+1,041) — M3y My, .o ma(m)
Mysp Moz o Mo

(J+)x(J+1)

Entonces la distancia euclidiana entre los vectores Uit y Ui't' esta dada por:

Li=1..,1
dy (Ui, Uit ) = uie — Ui |l : b= L
e e [ A T

Es decir:

2 Y 2 2 2 "\2
dyy (Ui, Ui ) = ((Xilt =X ) e O - Xi'jt') ot (G =X, ) +(E-t) )
La variabilidad total, TrS , puede ser interpretada en términos de tales distancias:

A. Para la parte Factorial

En términos de distancias proyectadas sobre una o mas variedades lineales de

R’ (subespacios vectoriales afines, en particular se determinan sub-

espacios obtenidos con el método de componentes principales).

B. Para la parte Regresiva
En términos de distancias de los vectores a oportunas funciones de regresién

respecto al tiempo. (Se usaran, particularmente, funciones lineales).
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CAPITULO 111

ANALISIS FACTORIAL DINAMICO PARA LA PROYECCION DE LAS
EXPORTACIONES EN EL PERU

Las variables del sector externo: importaciones para el consumo, variables de
ingresos: la recaudacion aduanera e ingresos tributarios, variables del mercado
laboral: empleo y remuneracion minima y variables del mercado financiero: PBI
Global y demanda interna; tienen una incidencia directa sobre el comportamiento de
las exportaciones, como se vera en el desarrollo de este capitulo. Esta relacion ha
sido confirmada por diversos estudios macroeconémicos como el caso del Banco
Central de Chile para la proyeccion de su inflacion. Las variables macroeconémicas
utilizadas, para proyectar las exportaciones mensuales, segun valor FOB en millones

de dolares, son las siguientes:

1. Empleo - Lima Metro. - Total - Empr. de 100 y més Trab. (indice Base Mayo
2004 = 100) (EMPLEO).

Total Importaciones (Millones de US Dolares ) (IMPORT).

PBI Global (Millones de nuevos soles a precios de 1994) (PBI).

Total Recaudacion Aduanera (Millones de nuevos soles) (REC_ADU).
Remuneracion Minima Vital Nominal Mensual (US$) (REM_MIN).
Demanda interna (indice 1994=100) (DEM_INT).

Ingresos tributarios (mill. S/.) (ING_TRIB).

N g bk~ DD

La informacion sobre las variables macroecondmicas fue extraida de los Compendios
Estadisticos y de la pagina web del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI), del Banco Central de Reserva del Peri (BCRP) y de la Superintendencia
Nacional de Aduanas y de Administracion Tributaria (SUNAT).
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Las variables macroecondmicas han sido consideradas desde Enero de 1995 a
Diciembre del 2011, para el analisis forman un arreglo de (17 afios)*(12 meses) =
204 observaciones, a los cudles se les ha registrado las 7 variables macroecondmicas,
obteniéndose un arreglo de (12 meses)*(7 variables)*(17 afios). Es decir se tiene una

tabla de dimensiones I, J y T de la siguiente forma:

e | variadel 1 al 12 (cada afio tiene 12 meses de analisis).
e Jvariadel 1al 7 (a cada mes se le miden 7 variables macroeconémicas).

e T variadel 1al 17 (se esta analizando desde el afio 1995 al 2011).

La tabla “multiway” utilizada es la siguiente:

Cuadro N° 1: Tabla “multiway” unidades, variables y tiempo

VARIABLES
TIEMPO | UNIDADES
EMPLEO | IMPORT | PBI | REC_ADU | REM_MIN | DEM_INT | ING_TRIB
Enero X111 X121 Xia1 X141 X151 X161 X171
Febrero X211 X221 Xaz1 Xoa1 Xa51 X261 Xo71
Marzo Xa11 X321 X3a1 Xaa1 X351 X361 Xar1
1995
Diciembre Xazir  Xazz1  Xazsi Xaz2)a1 Xaz)s1 Xa261 Xazr
Enero X11(17) X12(17) X13(17) X14(17) X15(17) X16(17) X17(17)
Febrero X21(17) X22(17) X23(17) X24(17) X25(17) X26(17) X27(17)
Marzo X31(17) X32(17) X33(17) X34(17) X35(17) X36(17) X37(17)
2011
Diciembre | Xa2i17) Xazearn Xazsarn Xazsan Xazsan Xazsarn  Xarar)
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3.1  ANALISIS EXPLORATORIO DE LAS EXPORTACIONES

Al realizar el analisis de la curva de exportacion se observa que presenta una
tendencia creciente de comportamiento exponencial. Sin embargo debido a la caida
de las mas importantes Bolsas de valores del mundo en Octubre 2008 las
exportaciones presentan una caida significativa, que altera el comportamiento
creciente, entre Octubre 2008 y Junio 2009, para luego superar la crisis mundial y

retomar su tendencia creciente y exponencial.

Figura N° 9: Exportaciones del Peru (millones de US délares)
Enero 1995 — Diciembre 2011
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Existe relacion directa entre la Exportacion mensual en valor FOB vy las variables
macroeconomicas (Figura N° 10). El incremento del Empleo total en Lima
Metropolitana, Total Importaciones, PBI Global, Total Recaudacion Aduanera,
Remuneracion Minima Vital Nominal Mensual, Demanda interna e Ingresos
tributarios inciden directamente en el incremento de la Exportacién, ello a
consecuencia que existe una alta correlacion directa entre las mismas, sustentado en
que todas las correlaciones son mayores a 0.8. (Cuadro N° 2).

Dado que las variables macroeconomicas estan relacionadas con las Exportaciones
se utilizé un Modelo Factorial Dinamico con mayor ajuste a los datos, permitiendo

obtener estimaciones mas precisas para las exportaciones mensuales.
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Figura N° 10: Matriz de dispersion de la exportacion y las variables macroeconémicas
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Cuadro N° 2: Matriz de Correlaciones de la exportacion y las variables
macroeconoémicas
EXPORT Emplaa mpart PBI Rec Adu Rem Min Dem int Ing_ftrib
EXPORT 1 LT a47" 983" 840" ATET 843" g’
Emplaa ase” 1 54" aEa” ad1” moan” ars” 217"
Import 847" Aa58” 1 830~ 857" A3a7 54" a9’
PEI a53" T Rkl 1 aarr a1a” aae” B25
Rec Adu a40” G417 957" 837 1 &g Aa3a” 912
Rem_Min BTE” Aan” a3z 813" hog” 1 e Bea
[Dem int 243" aya" R T gEa” Jaag” apg” 1 921"
Ing_trik k=Nl 217 898" az5" G127 BEET 217 1

**. La correlacion es significativa al nivel 0.01 (bilateral ).

3.2 PROYECCION DE LAS EXPORTACIONES

En los paises en vias de desarrollo la Balanza Comercial, que se define como la

diferencia entre las Exportaciones e Importaciones, es positiva lo que implica que un

pais se encuentra en superavit comercial.
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Por ello la proyeccion de las Exportaciones es esencial para monitorear el desarrollo
del pais en base a un factor que concentre variables macroeconémicas, cuya
incidencia directa con las exportaciones, permitan realizar una proyeccion eficaz

obteniendo entonces un menor margen de error.

3.2.1 Analisis Factorial Dinamico

Dada la existencia de una alta correlacion entre las variables macroeconomicas y las
exportaciones, el AFD permiti6é obtener un factor global, que concentra el 94.21% de
la variabilidad de los indicadores macroeconémicos (Cuadro N° 3).

Cuadro N° 3: Porcentaje de Variacion Explicada - Variables Macroeconémicas

FACTOR AUTOVALOR DIFERENCIA PROPORCION ' RO ORCION

ACUMULADA
Factorl 6,5947 6,53239 0,9421 0,942
Factor2 0,0623 0,02158 0,0089 0,951
Factor3 0,0407 0,03935 0,0058 0,956
Factord 0,0014 0,00579 0,0002 0,957
Factor5 -0,0044 0,00333 -0,0006 0,956
Factorb -0,0078 0,01168 -0,0011 0,955
Factor7 -0,0194 -0,0028 0,952

El factor global obtenido, denominado en adelante como Factor Macroeconémico,
permitié obtener las puntuaciones factoriales bajo el modelo siguiente:

A=0.99*empleo +0.97 *import + 0.98* pbi +0.97 *rec__adu
B=0.93*rem_min+0.98*dem _int+0.94*ing _trib

Factor=A+B

Una vez determinado el factor macroecondmico, se utiliz6 a este como variable

exogena para poder explicar las Exportaciones mediante el Analisis de Regresion:

Exportaciones =1369.95 + (Factor Macroecondémico)*999.56 (3.1
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Obteniéndose un coeficiente de determinacion de 0.929, es decir, el factor
macroeconomico explica la variabilidad de las exportaciones en un 92.9%; lo cual
puede ser interpretado como un promedio ponderado de las variables
macroecondmicas. Las variables macroeconémicas Empleo total en Lima
Metropolitana, Total Importaciones, PBI Global, Total Recaudacion Aduanera,
Remuneracion Minima Vital Nominal Mensual, Demanda interna e Ingresos
tributarios, concentradas en el “factor macroeconomico”, realmente guardan relacion
directa con las Exportaciones mensuales en valor FOB. Sin embargo, el analisis de
residuos detectd la presencia de autocorrelacion, que es corregido mediante un
modelo de series de tiempo SARIMA con Intervencion a raiz de la caida de la Bolsa

de Valores de Lima — Per(, en el 2009, tal como se comentd anteriormente.

3.2.2 SARIMA

Para seleccionar el modelo SARIMA se utilizaron las autocorrelaciones totales y
parciales de los residuos del Modelo de Regresién (3.1) y se determind que se debia

utilizar el Modelo SARIMA (3,0, 1) (1,0, 1).

Figura N° 11: Autocorrelaciones de los residuos del modelo de Regresion (3.1)
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Figura N° 12: Autocorrelaciones Parciales de los residuos del modelo de Regresién (3.1)
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Bajo el Modelo SARIMA(3, 0, 1) (1, 0, 1) las autocorrelaciones de los residuos se

encuentran dentro de los limites establecidos; por ello se puede afirmar que,

utilizando Intervencion, se encuentran incorrelacionados. (Figura N° 13 y N° 14).

Figura N° 13: Autocorrelaciones de los residuos del modelo SARIMA (3,0,1) (1,0, 1)
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Figura N° 14: Autocorrelaciones Parciales de los residuos del Modelo
SARIMA (3,0,1) (1,0,1)
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El modelo de serie temporal utilizado es el SARIMA (3, 0, 1) (1, 0, 1) seleccionado
luego de realizar un analisis de las autocorrelaciones parciales de los residuos,
considerando como series independientes: el ‘“Factor Macroeconomico” y el

“Impulso Oct 2008”. Esta Ultima variable, dicotémica, fue utilizada por los

acontecimientos suscitados en el 2009 los cuales ya fueron expuestos anteriormente.

Cuadro N° 4: Estimaciones del Modelo SARIMA (3,0, 1) (1,0, 1)

Estimaciones | Error tipico t Sig. aprox.

Retardos no estacionales  AR1 ,180 ,165 1,086 279

AR2 ,335 120 2,793 ,006

AR3 453 ,078 5,828 ,000

MA1 -,313 ,182 -1,721 ,087

Retardos estacionales Seasonal AR1 ,886 ,090 9,845 ,000

Seasonal MA1 567 144 3,922 ,000

Coeficientes de regresion  REGR factor score 1 for 327,523 95,142 3,442 ,001
analysis 1

Impulso Oct 2008 -396,865 73,363 -5,410 ,000

Constante 1790,803 887,215 2,018 ,045

Se ha utilizado el algoritmo de Melard para la estimacion.
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En el grafico de pronosticos la estimacion E (Figura A.7 del Anexo 2) corresponde al
modelo SARIMA (3, 0, 1) x (1, 0, 1) y como se aprecia es el modelo que se ajusta
mejor a la exportacion observada. Finalmente las exportaciones pueden ser
proyectadas mediante el siguiente modelo de regresion mdaltiple:

!
X(t)

E, =0.18%E,, +0.34*E_, +045*E,_,~0.31*a , +0.88%E, , +8 +056*a,,, + &

_ 14
Xy =X+ Eg

=1790.8+327.5%F —396.9* | + E,

donde:

X: exportaciones mensuales

F: factor macroeconémico

I: variable impulso

E: error de estimacion del modelo inicial
a: ruido blanco

& error de estimacion al modelar E

Las proyecciones utilizando el modelo SARIMA se presentan en el Figura N° 15 y se

observa que las exportaciones estimadas se asemejan a las observadas.

Figura N° 15: Proyeccion de las Exportaciones del
Modelo SARIMA (3,0, 1) (1, 0, 1)
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El andlisis de residuos justifica el modelo SARIMA debido a que las
autocorrelaciones totales y parciales deben estar dentro de las bandas de confianza
para afirmar que los residuos estan incorrelacionados, lo cual no ocurre utilizando
solo un Anélisis de Regresion tal como se observa en las figuras N° 11y N° 12, razon
por la cual las proyecciones de las Exportaciones Definitivas mediante el modelo
SARIMA (3, 0, 1)(1, 0, 1) si permitio obtener residuos incorrelacionados (Figura N°
13 y N° 14), asimismo, el haber utilizado una variable de intervencion permitio
obtener mejores proyecciones, obteniendo finalmente un coeficiente de
determinacion de 0.975 es decir las variables macroecondmicas explican el 97.5% de

la variabilidad de las exportaciones en el Perd.

Cuadro N° 5: Cuadro comparativo de la Exportacion y su Estimacion

EXPORTACION ANALISIS DE SARIMA

MES - ANO DEFINITIVA  REGRESION  (3,0,1)(1,0,1)

1/ 2/ 3/
Ene 2011 | $ 2.966 | $ 3.267 | $ 3.154
Feb 2011 | $ 3.367 | $ 3.066 | $ 3.266
Mar 2011 | $ 3.773 | $ 3.462 | $ 3.512
Abr 2011 | $ 3.442 | $ 3801 (% 3.393
May 2011 | $ 4.008 | $ 3.784 | $ 3.453
Jun 2011 | $ 4212 ( $ 3591 (% 3.638
Jul 2011 | $ 4272 | $ 3.460 | $ 3.531
Ago 2011 | $ 4642 | $ 3.655 | $ 3.529
Sep 2011 | $ 3.986 | $ 3.667 | $ 3.643
Oct 2011 | $ 3.828 | $ 3.660 | $ 3.569
Nov2011 | $ 3.299 | $ 3.770 | $ 3.654
Dic 2011 | $ 4.385| $ 3819 | % 3.863

NOTA:
1/ Exportacion definitiva en millones de US$.
2/ Proyeccién mediante el Analisis de Regresion Simple considerando sélo al factor macroeconémico como variable regresora.

3/ Proyeccion mediante el modelo SARIMA(3,0,1)(1,0,1) con redisuos incorrelacionados.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En base a los resultados obtenidos se concluye que las estimaciones precisas
descansan sobre cuatro pilares: variables macroeconémicas altamente
correlacionadas con las exportaciones, factor macroeconémico altamente

correlacionado con las exportaciones, analisis de intervencion y modelo SARIMA.

El AFD, apoyandose en el modelo SARIMA vy el Analisis de Intervencion, permitid
crear un modelo de proyeccién de las exportaciones en que los residuos se
encuentren dentro de los limites establecidos; razén por la cual, se obtuvieron

residuos incorrelacionados que coadyuvaron al célculo de buenas proyecciones.

Como se habia mencionado anteriormente el objetivo fundamental de este trabajo es
el desarrollar un modelo que pueda proyectar adecuadamente las exportaciones con
la mayor exactitud posible, lo cual se logré debido a que finalmente se obtuvo un
modelo interesante el cual otorgaba mayor exactitud en la proyeccién de las

exportaciones en el Peru explicandose su variabilidad en un 97.5%.

Este trabajo pretende dar una descripcion del Analisis Factorial Dinamico desde una
perspectiva macroecondmica; sin embargo, no hay una guia detallada que explique
exactamente como se va a desarrollar dicho modelo ya que son muchas las
situaciones que podrian suscitarse. Por ejemplo, para este trabajo, debido a que se
utilizaron variables de comercio exterior y la crisis mundial del 2009 forzo
necesariamente al apoyo del Analisis de Intervencion que permite aislar aquellos
datos atipicos y a la vez exdgenos que influyen en el comportamiento de una
determinada variable, en este caso, el Analisis de Intervencidn permitio controlar el
comportamiento atipico de algunos meses del 2009 en que se tuvo una caida

significativa de las exportaciones en el Perd.
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Existen algunas consideraciones relevantes que podrian ser tratadas con mas
detenimiento, como por ejemplo enfocar la investigacion a algin sector de
exportacion ya sea tradicional o no tradicional y que a su vez tenga una participacion

considerable sobre el total de exportaciones.

Un punto muy importante que debe considerarse es el conocer en un buen grado la
naturaleza y posibles factores exdgenos de la variable en andlisis, si no se tenia
conocimiento de la crisis mundial y de su incidencia sobre el comercio exterior
peruano, no se habria utilizado también el Analisis de Intervencién. Es decir, debe
existir un buen conocimiento del fenébmeno o variable en analisis, de ser asi, las

proyecciones calculadas tendran un menor margen de error.
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ANEXO 1

La Exportacion presenta mucha variabilidad, ademas de tener una distribucion
asimétrica positiva o también llamada con cola a la derecha. Ademas, las variables
macroeconomicas seleccionadas para proyectar las Exportaciones también tienen
distribucion asimétrica con presencia de outliers para las variables Importacién,

Recaudacion aduanera, Demanda interna e Ingresos tributarios.

Figura A.1: Gréfico de Cajas para todas las variables
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Figura A.2: Gréfico de Cajas de las variables con menor escala de medicién
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Se observa claramente que la variable Exportacion presenta mucha variabilidad, al
igual que las Importaciones, el PBI, la Recaudacion aduanera y los Ingresos
tributarios. Ademas se observa que todas las variables en conjunto presentan

distribucién asimétrica.

Cuadro A.1: Estadisticas de resumen de la exportacion y las variables

macroeconémicas

Variables Media Mediana Desv. tip. Minimo Maximo
EXPORT 1385,9686 768,9000 1066,63635 359,80 4641,50
Empleo 109,2760 95,6500 24,08417 84,80 167,30
Import 1180,7244 732,8200 776,17362 492,30 3457,14
PBI 12313,6327 11123,9180 3102,75011 8448,18 20055,21
Rec_Adu 956,1966 788,3500 387,49335 428,90 2074,60
Rem_Min 135,5240 126,9350 44,82653 53,01 250,35
Dem_int 147,8723 129,6003 39,49447 102,15 254,06

m_tl’ib 3022,3407 2286,0718 1551,47784 1156,38 8909,23
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ANEXO 2

Cuadro A.2: Inversa de la Matriz de correlaciones

Empleo Import PBI Rec_Adu | Rem_Min Dem_int Ing_trib
Empleo 36,628 -16,655 -19,762 2,799 -2,894 619 -,905
Import -16,655 36,260 31,059 -16,953 2,227 -34,422 -,984
PBI -19,762 31,059 96,367 -12,471 -9,831 -81,658 -3,799
Rec_Adu 2,799 -16,953 -12,471 22,713 -4.,820 10,339 -1,721
Rem_Min -2,894 2,227 -9,831 -4,820 9,765 6,700 -,631
Dem_int 619 -34,422 -81,658 10,339 6,700 99,082 -,615
Ing_trib -,905 -,984 -3,799 -1,721 -,631 -615 9,022
Cuadro A.3: KMO y prueba de Bartlett
Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer- ,884
Olkin.
Prueba de esfericidad de Chi-cuadrado 3539,742
Bartlett aproximado
al 21
Sig. ,000

La Medida de adecuacion muestral de Kayser — Meyer — Olkin (KMO) compara las

magnitudes de los coeficientes de correlacion observados con las magnitudes de sus

coeficientes de correlacion parcial. Debido a que el KMO es de 0.884 se puede

afirmar que es bueno aplicar el Analisis Factorial Dinamico.

La prueba de esfericidad de Bartlett se utiliza para verificar la hipotesis:

Ho:pzl
Hl:pil
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Rechazar esta hipdtesis significa que es pertinente aplicar el Analisis Factorial, en
caso contrario habria que optar por otro método multivariado. En el Cuadro N° 6 se
observa que el p — valor = 0.000 < 0.005 por lo tanto rechazamos la hip6tesis nula y
se puede afirmar que la matriz de correlaciones es diferente de la matriz identidad, lo

cual implica que existe correlacion entre las variables macroeconémicas.

Cuadro A.4: Matrices anti-imagen

Empleo Import PBI Rec_Adu | Rem_Min | Dem_int | Ing_trib

Covarianza anti-imagen ~ Empleo ,027 -,013 -,006 ,003 -,008 ,000 -,003
Import -,013 ,028 ,009 -,021 ,006 -,010 -,003

PBI -,006 ,009 ,010 -,006 -,010 -,009 -,004

Rec_Adu ,003 -,021 -,006 ,044 -,022 ,005 -,008

Rem_Min -,008 ,006 -010 -,022 ,102 ,007 -,007

Dem_int ,000 -,010 -,009 ,005 ,007 ,010 -,001

Ing_trib -,003 -,003 -,004 -,008 -,007 -,001 11

Correlacion anti-imagen  Empleo ,9392 -,457 -,333 ,097 -,153 ,010 -,050
Import - 457 8182 525 -,591 118 -574 -,054

PBI -,333 525 8112 -,267 -,320 -,836 -129

Rec_Adu ,097 -,591 -,267 ,9002 -324 218 -120

Rem_Min -,153 118 -,320 -,324 ,9442 215 -,067

Dem_int ,010 -574 -836 218 215 ,830° -,021

Ing_trib -,050 -,054 -129 -120 -,067 -,021 ,9922

a. Medida de adecuacion muestral

La Correlacién Anti-imagen, es el negativo del coeficiente de correlacion parcial, el
objetivo es que la mayoria de las correlaciones anti-imagen sean pequefios para que
la aplicacion del andlisis factorial dindmico sea valida. En el cuadro N° 7 la mayoria
de las correlaciones anti-imagen son pequefias.

Las Medidas de Adecuacién de la Muestra (MSA), se calculan para cada variable y
se cumple que coeficientes MSA bajos (cercanos a cero), indican que no es
conveniente aplicar el anlisis factorial. Del cuadro mostrado se observa que los
coeficientes MSA son altos (cercanos a 1) lo cual especifica que es valido aplicar el

Andlisis Factorial Dindmico.
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Cuadro A.5: Comunalidades

Inicial Extraccion
Empleo 1,000 974
Import 1,000 ,948
PBI 1,000 975
Rec_Adu 1,000 ,956
Rem_Min 1,000 ,896
Dem_int 1,000 975
Ing_trib 1,000 ,916

Meétodo de extraccion: Analisis de
Componentes principales.

Evidentemente la comunalidad nos indica el porcentaje de variabilidad de cada

variable explicada por el factor comdn. Del cuadro N° 8 se confirma que cada

variable macroeconémica aporta al factor macroeconémico de manera significativa.

Cuadro A.6: Varianza total explicada

Componente Sumas de las saturaciones al cuadrado de la
Autovalores iniciales extraccion
% de la % de la

Total varianza % acumulado Total varianza % acumulado
1 6,641 94,869 94,869 6,641 94,869 94,869
2 ,134 1,908 96,777
3 ,099 1,410 98,187
4 ,069 ,986 99,173
5 ,032 459 99,632
6 ,021 ,296 99,928
7 ,005 ,072 100,000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

El factor macroeconomico explica en buena proporcion (94.8%) el total de la

varianza para las 7 variables macroeconomicas. Lo cual es otro indicador de que un

solo factor (el factor macroeconémico) es suficiente para explicar a las 7 variables

macroeconomicas.
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Figura A.3: Gréfico de sedimentacion
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El grafico de sedimentacién es contundente para especificar que se debe extraer un
solo factor (denominado factor macroecondémico) debido a que el punto de

inflexidn se observa claramente en un solo factor.

Cuadro A.7: Matriz de componentes

Componente
1

Empleo ,987
Import 974
PBI ,988
Rec_Adu 978
Rem_Min ,946
Dem_int ,988
Ing_trib 957

Método de extraccion:
Analisis de componentes
principales.

La matriz de componentes especifica la solucion factorial propiamente dicha, es
decir, contiene las correlaciones entre las variables originales (o saturaciones) y cada
uno de los factores. Del cuadro N° 10 es evidente que todas las variables

macroecondmicas estan altamente correlacionadas con un sélo factor.
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Cuadro A.8: Correlaciones reproducidas

Empleo Import PBI Rec_Adu | Rem_Min | Dem_int Ing_trib
Correlacion reproducida  Empleo 9742 ,961 975 ,965 ,934 975 ,944
Import ,961 ,948° ,962 ,952 ,922 ,962 ,932
PBI 975 ,962 ,975° ,966 ,935 975 ,945
Rec_Adu ,965 ,952 ,966 ,9562 925 ,966 ,936
Rem_Min ,934 ,922 ,935 ,925 ,896° ,935 ,906
Dem_int 975 ,962 975 ,966 ,935 ,975° ,945
Ing_trib ,944 ,932 ,945 ,936 ,906 ,945 ,916°
Residual® Empleo ,006 ,002 -,010 -,015 ,004 -014
Import ,006 -017 ,011 -,040 ,004 -017
PBI ,002 -017 -,013 -,002 ,014 -,009
Rec_Adu -010 ,011 -013 -,004 -013 -014
Rem_Min -015 -,040 -,002 -,004 -,024 -017
Dem_int ,004 ,004 ,014 -013 -,024 -011
Ing_trib -,014 -,017 -,009 -,014 -017 -,011

Meétodo de extraccion: Analisis de Componentes principales.

a. Comunalidades reproducidas

b. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas yreproducidas. Hay 0 (,0%) residuales no
redundantes con valores absolutos mayores que 0,05.

Las comunalidades reproducidas son altas para todas las variables macroeconémicas

consideradas, ello debido a que sus coeficientes tienen valores muy altos, todos por

encima de 0.9.

Cuadro A.9: Matriz de coeficientes para el calculo de las puntuaciones en las

componentes
Componente
1

Empleo ,149
Import 147
PBI ,149
Rec_Adu 147
Rem_Min ,143
Dem_int ,149
Ing_trib 144

Método de extraccion:

Analisis de componentes

principales.

Puntuaciones de
componentes.




Se observa que la matriz de coeficientes para el calculo de las puntuaciones en la
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componente (factor macroecondémico) tiene valores muy similares.

Por todo lo especificado en el subcapitulo 3.2 se puede afirmar que las variables
macroecondémicas Empleo, Importaciones, PBl Global, Recaudacion Aduanera,
Remuneracion Minima, Demanda interna e Ingresos tributarios se concentran en un
solo factor denominado “factor macroeconomico” el cual sera la variable latente

que explicard a la variable de interés para los prondsticos (Exportaciones mensuales

en valor FOB).

Cuadro A.10: Cargas Factoriales

VARIABLE FACTOR1 FACTOR2 FACTOR3 FACTOR4 UNICIDAD
empleo | 0,9862 | -0,0256 @ -0,0259 = -0,0309 0,0251
import 0,9733 -0,173 0,036 -0,0004 0,0215

pbi 0,9896 = 0,0807 . -0,0882 : 0,0038 0,0064

rec_adu | 0,9748 | -0,0227 @ 0,1123 0,0118 0,0365
rem_mn | 0,9349 0,1515 0,0755  -0,0044 0,0972
dem_int | 0,9895 @ -0,0315 @ -0,1121 0,0134 0,0071
ing_trib | 0,9445 0,0268  0,0092 0,0069 0,1072
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ANEXO 3

Una vez determinado el factor macroecondmico, se analiza que tanto (dicho factor)
explica a la variable de interés “Exportaciones mensuales en valor FOB”, para ello se

muestran los siguientes resultados:

Cuadro A.11: Resumen del modelo

Modelo R cuadrado Error tip. de la Durbin-
R R cuadrado corregida estimacion Watson
1 ,964°2 ,929 ,929 236,56089 770

a. Variables predictoras: (Constante), REGR factor score 1 for analysis 1

En este cuadro resumen se observa que el coeficiente es elevado (0.929) es decir el
“factor macroecondmico” explica la variabilidad de las Exportaciones mensuales en

valor FOB en un 92.9%.

Cuadro A.12: Correlaciones aplicando Analisis de Regresion

REGR factor
score 1 for
EXPORT analysis 1
Correlacion de Pearson EXPORT 1,000 ,964
REGR factor score 1 for ,964 1,000
analysis 1
Sig. (unilateral) EXPORT . ,000
REGR factor score 1 for ,000
analysis 1
N EXPORT 192 192
REGR factor score 1 for 192 192
analysis 1
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El factor macroeconomico si explica el comportamiento de las exportaciones al
realizar un modelo de regresion lineal simple se comprueba que el coeficiente de
correlacion de Pearson es elevado (0.964) lo cual especifica que las variables
macroecondmicas Empleo total en Lima Metropolitana, Total Importaciones, PBI
Global, Total Recaudacion Aduanera, Remuneracion Minima Vital Nominal
Mensual, Demanda interna e Ingresos tributarios concentradas en el “factor
macroeconémico” realmente guardan relacion directa con las Exportaciones

mensuales en valor FOB.

Cuadro A.13: ANOVA
Modelo Suma de Media
cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 1,398E8 1 1,398E8 | 2497,482 ,000?
Residual 1,063E7 190 55961,053
Total 1,504E8 191

a. Variables predictoras: (Constante), REGR factor score 1 for analysis 1

El p valor del Andlisis de Varianza (ANOVA) es 0.000 < 0.05. Es decir el modelo:
Exportaciones = (Factor Macroeconémico)+ E

Donde E es el error de estimacion, es significativo considerando un nivel de

significacion de 0.05.

Cuadro A.14: Tabla de Coeficientes

Modelo Coeficientes Intervalo de confianza de 95,0%
Coeficientes no estandarizados tipificados para B
) ) Limite
B Error tip. Beta t Sig. Limite inferior superior
1 (Constante) 1369,952 17,295 79,210 ,000 1335,836 1404,067
REGR factor score 1 for 999,563 20,001 ,964 49,975 ,000 960,109 1039,016
analysis 1

La tabla de coeficientes muestra que el “factor macroeconomico” y la constante son

significativos para el modelo de regresion.
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Figura A.4: Gréfico de secuencia Exportacion Observada vs. Exportacién Estimada
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Las curvas para la variable Exportacion observada ( ————— ) y la variable
Exportacion estimada ( ----------------- ) no estdn muy superpuestas, es decir aplicar
solo un analisis de regresion simple no determina una buena precision en las

estimaciones, sin embargo ambas curvas tienen la misma tendencia.

Figura A.5: Residuos

1000,00000-]

500,00000

0,00000-

Unstandardized Residual

-500,00000-

-1000,00000-]

Namero secuencial

La variabilidad de los residuos es considerable en el periodo Octubre 2008 — Junio
2009 en donde se encuentran las mayores diferencias entre la Exportacion Observada

y la Exportacion estimada mediante el Analisis de Regresion.
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Figura A.6: Gréfico de Cajas para los residuos
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La distribucidn de los errores es casi simétrica pero con la presencia de algunos datos
atipicos. Influenciado principalmente por un acontecimiento exdgeno, como se
mencionod en el inicio del capitulo Il (la caida de las mas importantes Bolsas de

valores del mundo).

Cuadro A.15: Autocorrelaciones de los errores por Regresion

Autocorrelaciones

Serie:Unstandardized Residual

Retardo Estadistico de Box-Ljung
Autocorrelacio
n Tip. Error? Valor gl Sig.?
1 ,606 ,072 71,625 1 ,000
2 521 ,071 124,816 2 ,000
3 ,562 ,071 187,044 3 ,000
4 ,366 ,071 213,584 4 ,000
5 ,367 ,071 240,344 5 ,000
6 ,366 071 | 267,158 6 ,000
7 275 ,070 | 282,340 7 ,000
8 ,158 ,070 287,376 8 ,000
9 238 ,070 298,912 9 ,000
10 ,156 ,070 303,865 10 ,000
11 ,185 ,070 310,928 11 ,000
12 ,358 ,070 | 337,407 12 ,000
13 ,138 ,069 341,397 13 ,000
14 ,097 ,069 343,365 14 ,000
15 114 ,069 346,089 15 ,000
16 ,025 ,069 346,222 16 ,000

a. El proceso subyacente asumido es la independencia (ruido blanco).

b. Basado en la aproximacion chi cuadrado asintotica.
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Cuadro A.16: Autocorrelaciones Parciales de los errores por Regresion

Autocorrelaciones parciales

Serie:Unstandardized Residual

Retardo | Autocorrelacio |

n parcial Tip. Error
1 ,606 ,072
2 243 ,072
3 295 ,072
4 -,159 ,072
5 ,091 ,072
6 ,042 ,072
7 ,009 ,072
8 -215 ,072
9 ,185 ,072
10 -,078 ,072
11 214 ,072
12 215 ,072
13 -,261 ,072
14 -,155 ,072
15 -,093 ,072
16 ,046 ,072

Cuadro A.17: Autocorrelaciones del modelo SARIMA (3,0, 1) (1,0, 1)

Serie:Error para EXPO de ARIMA, MOD_49, CON

Retardo Estadistico de Box-Ljung
Autocorrelacio
n Tip. Error? Valor gl Sig.?
1 -,012 ,072 ,028 1 ,868
2 ,018 ,071 ,092 2 ,955
3 ,041 ,071 426 3 ,935
4 -,054 ,071 1,011 4 ,908
5 -,067 ,071 1,895 5 ,863
6 -,064 ,071 2,721 6 ,843
7 113 ,070 5,301 7 ,623
8 -,048 ,070 5,777 8 672
9 ,049 ,070 6,274 9 712
10 ,044 ,070 6,664 10 ;757
11 -,105 ,070 8,935 11 ,628
12 ,061 ,070 9,716 12 ,641
13 ,020 ,069 9,798 13 ,710
14 -,083 ,069 11,250 14 ,666
15 ,036 ,069 11,528 15 ;714
16 ,035 ,069 11,785 16 ,759

a. El proceso subyacente asumido es la independencia (ruido blanco).

b. Basado en la aproximacion chi cuadrado asintotica.
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Cuadro A.18: Autocorrelaciones Parciales del modelo SARIMA (3,0,1) (1,0, 1)

Serie:Error para EXPO de ARIMA,

MOD_49, CON
Retardo | Autocorrelacio .

n parcial Tip. Error
1 -,012 ,072
2 ,018 ,072
3 ,042 ,072
4 -,054 ,072
5 -,070 ,072
6 -,066 ,072
7 ,120 ,072
8 -,041 ,072
9 ,043 ,072
10 ,024 ,072
1 -,101 ,072
12 ,064 ,072
13 ,037 ,072
14 -,091 072
15 ,043 ,072
16 ,021 ,072

Figura A.7: Gréfico de Prondsticos
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Donde:

X: Montos mensuales reales de la Exportacion definitiva.

B: Proyecciones del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1) considerando constante.
C: Proyecciones del modelo SARIMA (3,1,0)(0,1,1) sin constante.

D: Proyecciones del modelo SARIMA (3,1,1)(1,1,1) considerando constante.
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E: Proyecciones del modelo SARIMA (3, 0, 1)(1, 0, 1) considerando constante.
REG: Proyecciones de la aplicacion del Analisis de Regresion Simple considerando

como variable regresora solo el factor macroeconémico.

Como se detall6 en el capitulo Il el modelo SARIMA (3, 0, 1)(1, 0, 1) es el
seleccionado para la proyeccion de las exportaciones mensuales en el Peri mediante
el Andlisis Factorial Dinamico, luego de realizar un andlisis de las autocorrelaciones
parciales y totales de los residuos, considerando como series independientes: el

“Factor Macroeconomico” y el “Impulso Oct 2008”.
Cuadro A.19: Resumen del modelo SARIMA (3,0, 1) (1,0, 1)

Resumen del modelo®

Modelo R cuadrado Error tip. de la Durbin-
R R cuadrado corregida estimacion Watson
1 ,9872 975 975 141,47900 1,771

a. Variables predictoras: (Constante), Ajuste para EXPO de ARIMA, MOD_1, CON
b. Variable dependiente: EXPORT

Se utiliz6 como variable dependiente a la Exportacion y como variable independiente

la exportacion ajustada mediante el modelo SARIMA.



