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RESUMEN

El presente trabajo tiene por objetivo la construcciéon de un indice de Actividad Econémica
(IAEMEN) para la provincia de Mendoza, el cual sera de periodicidad mensual. En la actualidad no se ha
publicado para la provincia ningun indicador de actividad econémica de periodicidad menor a la anual.
Esta investigacidn intenta presentar un aporte Util para satisfacer la necesidad de informacién actualizada
de la situacién econdmica regional. La metodologia usada para la construccidn del indice es el Analisis de
Componentes Principales a partir de una serie de variables que se consideran representativas de la
actividad econdmica de Mendoza, las cuales se encuentran disponibles en forma oportuna y tienen una
periodicidad mensual en su publicacion. El andlisis de componentes principales (ACP) es un método de
reduccion de dimensionalidad lineal de los datos. El objetivo es poder reducir el nimero de variables
necesarias para representar un conjunto de datos. Adicionalmente al objetivo inicial que era Ia
construccion del indice se agregd, durante el desarrollo del trabajo, la compilacion de la teoria del Andlisis
de Componentes Principales. Esto debido a que no existia una bibliografia en espafiol que cubriera los
diferentes aspectos del tema integrados. Como resultados del trabajo se logré construir un indice que
captara los patrones de comportamiento particulares de la economia provincial, y se detecté un aparente

rezago entre los movimientos de la economia de Mendoza respecto a la nacional.

Palabras clave: indice de Actividad Econémica de Mendoza, Anélisis de Componentes Principales, Analisis

Factorial, EMAE, Producto Bruto Geografico.
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En el presente trabajo se avanza en la construccién de un indice de Actividad Econémica (IAEMEN)
para la provincia de Mendoza, el cual serd de periodicidad mensual. En la actualidad no se ha publicado
para la provincia ningun indicador de actividad econémica de periodicidad menor a la anual; el indicador
existente es el Producto Bruto Geografico provincial. Esta investigacidn intenta presentar un aporte Uutil
para satisfacer la necesidad de informacién actualizada de la situacién econdmica regional. Para la
construccion del indice se usa el método de Analisis de Componentes Principales a partir de una serie de
variables que se consideran representativas de la actividad econémica de Mendoza, las cuales se
encuentran disponibles en forma oportuna y tienen una periodicidad mensual en su publicacion. La
metodologia usada para comprobar la validez del indice creado serd contrastarlo con respecto al EMAE, y

ver si el comportamiento entre ambos se puede transpolar al comportamiento entre PBG y PBI.

El andlisis de componentes principales (ACP) es un método de reduccién de dimensionalidad lineal
de los datos. El objetivo es poder reducir el nimero de variables necesarias para representar un conjunto
de datos. Expresado en términos estadisticos, lo que se hace es realizar una proyeccion ortogonal de los
datos originales en un subespacio vectorial de menor dimensién, y que por ende pueda ser representado

como un conjunto menor de variables, llamadas factores o componentes.

La investigacidn se estructura de la siguiente manera, en el capitulo | se hace una presentacidn del
estado actual tanto de la situacidon de este tipo de estadisticas a nivel provincial y nacional, como asi
también de la situacion de la herramienta tedrica usada que es el Andlisis de Componentes Principales
(ACP en sus siglas en espafiol). En el capitulo Il se analizan una serie de conceptos previos necesarios tanto
para el desarrollo matematico del ACP, como para su interpretacion practica. En el capitulo Ill se realiza el
desarrollo algebraico y geométrico, a partir del cual surge la férmula resultante del ACP. En el capitulo IV
se analiza el tema desde la perspectiva del analisis factorial, propiamente dicho; lo cual permite afiadir el
componente fundamental de interpretabilidad de los componentes. En el capitulo V se analiza la rotacion
de componentes, que es la herramienta que permite relacionar las variables originales con los
componentes o factores estimados por ACP. Se interpretan estas Ultimas como variables subyacentes
observadas a través de los datos iniciales. En el capitulo VI se trabaja con el caso numérico, el cual tiene
por objetivo construir un indice de actividad mensual para la provincia de Mendoza. Por ultimo, se analizan

las consecuencias practicas del ACP y se sacan algunas conclusiones.



En el presente capitulo se desarrollard el concepto de indice econdmico, se analizard que
antecedentes hay sobre el tema en el pais y se presentara la metodologia con la que se construira el indice.
Esto nos dejara de manifiesto la importancia tanto tedrica como practica que se espera tenga la

investigacion.

Un indice compuesto resume en un Unico numero mensual el comportamiento de un grupo de
series seleccionadas que se mueven sincronicamente entre ellas y presentan un comportamiento
homogéneo respecto al ciclo econdmico. En este caso el interés radica en series que se muevan con el
nivel de actividad econdmica, es decir, series coincidentes con el ciclo econdmico en Mendoza.

Una caracteristica importante es que los indices no representan los valores totales, sino el
comportamiento. Lo que se busca es que las variaciones producidas en este caso en el nivel de actividad

econdmica, sean captadas por este indicador.

Actualmente para la provincia de Mendoza el indicador de actividad econdmica usado es el
Producto Bruto Geografico (PBG), el cual tiene una periodicidad anual. Adicionalmente, existe una serie
de variables que a priori se podrian imaginar como representativas de la actividad econémica, como por
ejemplo el consumo de electricidad, el consumo de gas, el patentamiento de vehiculos, etcétera. Las
cuales, si tienen una periodicidad mensual, por lo cual el objetivo es construir a partir de las mismas un
indicador de actividad econdmica que sea también mensual. A nivel nacional el indice equivalente que
existe es el Estimador Mensual de Actividad Econdmica (EMAE). El cual en muchos casos es usado como

proxy para la actividad econdmica provincial por la mencionada falta de disponibilidad de un instrumento



mejor. La desventaja de esto es que se pierden ciertas particularidades del comportamiento econémico

que tiene la provincia y no se dan a nivel nacional.

La importancia del indice que se busca construir se desprende de la necesidad de datos
actualizados para la toma de decisiones, y del hecho de que, como se menciond, actualmente no existe
ningun indicador que tenga una frecuencia de publicacion mayor a la anual para la provincia (Producto
Bruto Geografico). Debido a esto es que se busca que el indice construido tenga tanto una alta

periodicidad, idealmente mensual. Asi como que tenga el menor rezago posible en su publicacién.

Como antecedente reciente de un trabajo sobre el tema se puede mencionar el trabajo de Heredia
y Alvarez (2017) “Indicador Compuesto de Actividad Econémica para la provincia de Misiones”. Otros
antecedentes sobre trabajos anteriores que se refieren a la obtencidn de indicadores compuestos son la
estimacion del indicador a través de modelos uniecuacionales, donde los residuos no explicados de la
primera estimacion (por ejemplo, consumos de energia, dan lugar a una nueva ecuacion que se estima con
una nueva variable explicativa, por ejemplo, consumo industrial de gas. Los residuos de esta nueva
ecuacién dan lugar a una nueva estimaciéon con variables relacionadas y asi sucesivamente hasta agotar la
significatividad de los residuos. Otra forma de estimar el indicador compuesto es desarrollar una funciéon
de produccidn con sus componentes significativos referidos a mano de obra, materias primas, consumos
intermedios y tal vez algun otro integrante significativo, con el objeto de estimar un valor bruto de

produccién que represente en forma acabada el indicador que represente la variable solicitada.

La metodologia que se utiliza para la construccion del indice sera el Andlisis de Componentes
Principales. A partir de una serie de variables que se seleccionaran en funcién de su disponibilidad. Las
mismas deberan tener una frecuencia de publicacidon al menos anual, buscandose como ideal que sean
mensuales. Las variables que finalmente se usen deberan ser representativas de la actividad econdmica y
tener cierto nivel de correlacion con el indice construido, sobre estos aspectos se profundizard en el

capitulo VI, donde se realizara la construccion del indice propiamente.

Esta metodologia si bien no es reciente tiene un uso poco difundido dentro del ambito de las
ciencias econdmicas, por lo que desde ese punto de vista se puede considerar como innovador su uso para

un caso como el presente. Se espera también poner de manifiesto la utilidad que esta técnica puede



aportar. Asi como interpretar el comportamiento de los datos de formas que otros tipos de analisis no

permitirian.

El criterio de validacion del indice que se construya serd justamente contrastarlo contra el EMAE
y ver si la relacion de comportamiento entre ambos se mantiene al traspolarlo a la comparacién entre PBG

provincial y PBI.

La situacidn del Analisis de componentes principales como herramienta tedrica merece especial
atencién ya que influird notoriamente en el desarrollo del presente trabajo. Esto se debe a que
actualmente no existe una fuente en espafol que realice una explicacién integral del tema. Sino que esta
tratado por partes, de acuerdo a la aplicacién a la que esté dirigido. Por esto un objetivo muy importante
en el presente trabajo sera también presentar una integracion teérica del tema, que tenga en cuenta los
puntos de vista geométrico, matematico y conceptual. Asi como también presentar todo esto siguiendo
una sola linea légica y manteniendo una notacidn unificada a lo largo del desarrollo que permita entender
en mayor profundidad el tema, para a posteriori sacar conclusiones mds interesantes a la hora de su

aplicacién.

En el capitulo se tratd el concepto de indice econdmico los antecedentes en el tema a en el pais y

se presento la metodologia de ACP con la que se construird el indice.



CAPITULO II

CONCEPTOS PREVIOS

En el presente capitulo se desarrollardn algunos conceptos tedricos claves para entender el

desarrollo del ACP. Como la definicion de vector y espacio vectorial, sus propiedades y operaciones, las
bases de un espacio vectorial. También se desarrollara el concepto de proyeccién ortogonal que es el

concepto central sobre el que se basa el ACP.

1. Vectoresy espacios vectoriales

En el presente apartado se trabajarad en R? y dados 2 vectores AB y AC como se muestra en el

Gréfico 1, podemos definir el mddulo de un vector, la distancia entre vectores y el dngulo entre vectores

de la siguiente manera:

Grafico 1: Distancia entre vectores
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Un espacio vectorial es un conjunto de vectores que cumplen las siguientes propiedades:

e Son cerrados respecto de una operacién (por ejemplo la suma): siwy,w, €V = wy+w, €V

e Asociatividad: wy + (wy + w3) = (wy + wy) + ws



e Elemento neutral (e):3e €V talque w;+e=e+w;=w;
e Elementoinverso: 3w; "1 €V tal que witw,l=e

e Multiplicacion por un escalar:w; €V = A.w; €V

Un subespacio vectorial es entonces un subconjunto de ese espacio tal que si se aplica cualquiera
de las operaciones arriba mencionadas entre vectores del subespacio el vector resultante seguird
perteneciendo al mismo. Una consecuencia de esto es que el subespacio debe tener si o si el elemento
neutro, por ejemplo, las rectas que pueden ser subespacio de R? deben pasar si o si por el origen de
coordenadas.

Dado un espacio vectorial V, un conjunto generador para este espacio es un conjunto de vectores
gue combinados linealmente permiten construir cualquier vector de dicho espacio. Si adicionalmente el
conjunto generador cumple las siguientes propiedades se dice que este conjunto es una base de ese
espacio vectorial y a cada uno de los vectores de la base se le llama vector base:

e Minimo: A = [wy,w,,...,w,] A SV, serd minimo si no existe otro conjunto generador con
menos de k vectores.
e Losvectores de A deben ser linealmente independientes

Una propiedad de una base es que 2 combinaciones lineales diferentes de sus vectores base daran
como resultado 2 vectores diferentes entre si siempre.

Una base estdndar de un espacio R", es una base tal que la matriz formada por sus vectores base
es la matriz identidad de dimensién n X n. Por ejemplo, la base estandar para R3 es:

( )

1] [0] [0

a=1 Jo| J[ilo
lo] Lol L1

vector
base

Puede haber otras bases que no sean la estandar para un espacio vectorial, pero todas van a tener
la misma cantidad de vectores.

Se dice que dos vectores son ortogonales entre si, si el angulo que forman es de 90°. Por lo que,
dada la formula del angulo entre vectores:

T
cos(90°) = Wi W2

(wall-[lw2]]

Para que esto se cumpla el producto punto entre ambos vectores debe ser igual a cero. Una forma
de interpretar la ortogonalidad es que dos vectores ortogonales son “lo mas diferentes posible” entre si.

Si los vectores de una base son ortogonales entre si y todos tienen médulo

iguala 1 ||WL-|| = 1 entonces la base es ortonormal.



3. Proyecciones ortogonales

Dado el subespacio vectorial U € R? y el vector w € R?, el cual puede ser representado como
una combinacién lineal de los vectores base de R2. Supongamos que queremos representar w en el
subespacio U, vamos a querer que el nuevo vector w’ € U sea lo mds parecido al vector original. Lo cual
es equivalente a minimizar el segmento que representa el vector diferencia (w — w"), el cual en el Gréfico
2 esta representado por las distintas lineas punteadas para cada caso.

b
Siendo b, = [b”] € U una base del subespacio U, el nuevo vector w' va a poder ser expresado
12

como una combinacion lineal de dicha base w' = [.b;, donde B es un escalar y representa las
coordenadas de w’ en U.

La pendiente de U nos la va a dar la relacién entre las componentes x; e y; del vector base b;.

Grafico 2: Proyeccion ortogonal de un vector
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Como se puede observar en el grafico anterior de acuerdo al § que se elija va a ser el largo del
vector w' resultante. Y por ende, el largo del vector diferencia (w —w’) va a depender también de 8.
Existird un £* que minimice esa distancia, el cual va a ser tal que haga que el vector diferencia y el vector
base b, sean ortogonales (@ = 90°). Esto como se vio en el apartado anterior es equivalente a decir que
el producto punto entre ambos vectores es igual a cero, matematicamente se puede expresar:

by (w—w")=0

= (blT. w) — (blT. W') =0 Por propiedad de bilineariedad del producto punto



= (blT.W) - (blT.ﬁ. b)=0 Usando la definicion de w’

= (by".w) —B(by".by) =0
IPAIE

8 blT.W
>p ="
|1b4]1?

b;. blT Dado que (b;”.w) es un escalar, podemos
w

I —
>w = .B b1 = moverlo al final de la multiplicacion

2
A
N—_——
Matriz

de
proyecciéon
La matriz de proyeccion es aquella matriz (en este caso 2 X 2) que multiplicada por el vector
original w nos da la proyeccién de este en el subespacio U (w’). Si b; es ortonormal (||b;||? = 1) la matriz

de proyeccion va a ser simétrica:

bl' blT = (bl' blT)T

Se puede ver entonces, que antes para representar al vector w necesitdbamos dos coordenadas
(x4 e y1) y ahora necesitamos una sola (f3).

Algo importante a destacar en este tema es que el nuevo vector w’ va a seguir perteneciendo a
R?, a pesar de que ahora solo dependa de un parametro (). Esto es debido a que el vector base de U (b;)
tiene dos componentes y por ende w’ también. Por este motivo no seria lo mismo por mas que se haga
una proyeccién sobre una recta partir desde R?, que por ejemplo desde R3, en cuyo caso b, tendria tres
componentes. Una forma de ver esto es que b, estd dando informacion de acuerdo a los grados de libertad
de rotacién del espacio vectorial inicial, por ejemplo en R? la recta U solo puede rotar a lo largo del plano
XY en tanto que en R3 la recta podria rotar respecto al plano respecto a XY, YZy XZ.

Se supone ahora que w € R? es decir w = [wy,w, ...,wp] y U € RP, pero ahora en vez de ser
una recta (dimensién igual a 1) es un subespacio M-dimensional, con M < D. Es decir, tiene M vectores
base b = [by, by, ..., by ] donde a su vez cada b; tiene dimensién D X 1 ya que U es un subespacio de R”.

Para aclarar esto ultimo, la cantidad de vectores base b; que tenga U indica si el o los vectores que
se proyecten lo haran sobre una recta, un plano etcétera. En tanto que “D” lo que indica es que esa recta

0
o plano debe dibujarse en el espacio D-dimensional. Por ejemplo b = [0] genera una recta en R3 en tanto
1

01 10
que el conjunto b = { 0f, [1“ genera un plano en R3, luego sobre ese plano o recta es sobre el que se
11 10

proyectara el vector original.

En este caso multidimensional w’ = Y™ S, b; notado matricialmente w’ = B.3, donde B es la
matriz que representa el conjunto de los vectores base de U (con dimensién D X M)y [ es el vector M X
1 con las M coordenadas.



La condicién impuesta en el caso inicial para que la proyeccidn fuera ortogonal es que el vector
diferencia fuera ortogonal con el vector base del nuevo subespacio. Por ende lo que se va a exigir ahora
es que (w — w') sea ortogonal con cada uno de los M vectores base. Para verlo con un ejemplo, supdngase
el caso en que se quiere proyectar un vector de R3 en el plano XY (es decir componente z=0) el cual se va
a suponer horizontal como se ilustra en el grafico 3, en tanto que la componente Z daria la altura. La forma
de que el vector diferencia sea lo mas pequefio posible seria bajando verticalmente, es decir en forma
perpendicular al plano XY, con lo cual el vector diferencia va a ser ortogonal a todos los vectores de XY
incluidos ambos vectores base.

Grafico 3: Ortogonalidad de los vectores base

z

b, w—-w)=0 coni=12..,M

Es decir, ahora hay un sistema de M ecuaciones simultdneas. Notado matricialmente:

=>BT.w—BT.B.f=0

= =(BT.B)"'BT.w

>w'=B.f= B(MB'.B)"'BT .w

Matriz de proyeccion
(DxD)
Donde ahora w’ y 8 son las formulas para calcular la proyeccion pero para el caso general de D

dimensiones y llevar al vector a un subespacio con solo M coordenadas (M < D). Una vez mas w’ seguira
siendo un vector D X 1.



Dado un espacio vectorial V™ y un subespacio W S V, con W¥ (siendo n y k las dimensiones de
los espacios). Entonces el complemento ortogonal de W es un subespacio W+ de dimensién (n-k), tal que
W+ contiene todos los vectores de V que sean ortogonales a todos los vectores de W.

Cada vector x € V se puede descomponer ortogonalmente (de forma Unica) de la siguiente forma:

k n—k
X = Z Sibi + Z (pibil
i=1 i=1

Donde b; y bl-l son los vectores base de los subespacios Wy W+ respectivamente. Lo Unico que
se esta diciendo es que cualquier vector x se puede expresar como una suma de un vector de W mds un
vector de W+, Por ejemplo, supongamos que Wy W+ son 2 rectas pertenecientes a R? perpendiculares
entre si, cualquier vector de R? puede ser expresado como una suma de vectores como en el Gréfico 4.

Grafico 4: Complemento ortogonal de un vector
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Hasta aqui se analizado los conceptos geométricos y matematicos necesarios para entender el
desarrollo del andlisis de componentes principales. En el préximo capitulo se iniciara el desarrollo de dicho
tema en el que se aplicaran estos conceptos.



En el presente capitulo se realizara el desarrollo del ACP analizando sus aspectos grafico,
matematico y geométrico. A partir de esto se expondran algunas conclusiones tedricas que seran usadas
en la construccién del indice y que tendrdn una influencia practica en el mismo.

Dado un conjunto de datos de D variables y N observaciones de cada variable, los datos pueden
ser representados como un conjunto de N vectores pertenecientes a R”:

X ={x;,x ...xn} x€RP

Donde cada x; esta formado por una observacidn de cada una de las D variables iniciales. El analisis
de componentes principales busca encontrar una representacién con una dimensién menor. Pero que sea
lo mas parecida posible a X. Para lograr esto lo que se hace es realizar una proyeccién ortogonal de los
datos, ya que esto minimiza el vector diferencia con respecto a los datos originales.

Para ver esto con un ejemplo, se supone que como muestra el grafico 5 existen dos variables
iniciales (D=2) z; y z,. Se puede representar graficamente el par de datos como un vector en R?, entonces
habrd tantos vectores como cantidad de observaciones haya en las series de datos. El objetivo sera
entonces encontrar una representacion de menor dimensionalidad de este conjunto de datos, en este
caso la unica dimensionalidad menor a dos es uno, o sea que el objetivo seria ajustar esa serie de vectores
a una recta. Existirdn entonces dos incégnitas a resolver. La primera de las incdgnitas sera como
representar cada uno de los vectores iniciales de tal forma que haya el menor error posible. La segunda
serd como elegir la pendiente de esa recta de tal forma que se minimice el conjunto de los errores. Es
decir, minimizar la suma de los segmentos punteados del grafico 5. Ahora bien, recordando lo visto en
proyecciones ortogonales eso da respuesta a la primera de las incdgnitas, la forma de representar a cada
vector dentro del subespacio U es proyectarlo ortogonalmente, ya que de esta manera se asegura que se
minimiza el error de proyeccion. Queda entonces por resolver el problema de encontrar la pendiente de
la recta U

! Una acotacién metodoldgica a hacer en este punto, es que, si bien se habla de la recta U, esta es en realidad un
subespacio vectorial. Por lo que no puede ser cualquier recta, debe pasar por el origen de coordenadas. La
consecuencia practica de esto es que a la hora de trabajar con ACP los datos deben tener media igual a cero.



Grafico 5: Caso de dos variables iniciales y un factor

U

De acuerdo a lo visto en el capitulo anterior, cada uno de los vectores x; puede ser representado
como una combinacién lineal de los vectores base de R”:

D
i=1

Donde b; es cada uno de los vectores base y B;; es un escalar que representa la coordenada
correspondiente al vector b;. Cada b; va a tener dimensién Dx1, ya que es un vector base de RP.

. . 2
Supondremos para trabajar con ACP que las bases van a ser ortonormales, es decir que Z?zl b;“ =1.

Bij = ij . bi (2)



La ecuacidn (2) surge de la deduccién de proyeccion ortogonal para las coordenadas, donde
[|b;]| = 1 por ser las bases usadas para ACP ortonormales. B;; .b; puede ser visto como la proyeccién
ortogonal de x; en el subespacio unidimensional generado por b; (es la proyeccion sobre esa recta o eje).
Una aclaracién a hacer aqui es que la dimension inicial de los datos es D (se necesitan D coordenadas para
representarlos), y lo que se busca es reducir esa dimension a M minimizando el error en el proceso. La
ecuacion (2) muestra cual va a ser la magnitud de una de esas M coordenadas, mas especificamente la
coordenada sobre el subespacio unidimensional generado por el vector b;.

Para el ACP se han hecho dos supuestos importantes, uno es que los datos deben tener media
cero y el otro es que las bases van a ser ortonormales. A continuacién, se profundizard un poco en este
ultimo supuesto.

El hecho que las bases sean ortonormales significa dos cosas, una ya vista es que la norma de cada
vector base es 1 (Z —1b; Z = = 1), la otra es que los vectores base van a ser ortogonales entre si, es decir, su
producto punto va a ser igual a cero (bl- .bj = 0 para todo i # j ). Graficamente esto ultimo significa que
los vectores base, que pueden ser vistos como los nuevos ejes de referencia para los datos transformados
(ya que es respecto de quienes estan dadas las coordenadas) serdn perpendiculares entre si.

Con esto en mente se retoma la férmula obtenida para proyecciones ortogonales M-
dimensionales:

X = B.p = B(B".B)"'B".x;

Donde ¥; es la proyeccion ortogonal del vector x; en el subespacio M-dimensional y B es la matriz
formada por el conjunto de los M vectores base de dicho subespacio B = [by, by, ..., by;] donde cada b;
tiene dimensién D x 1. Analizando la matriz resultante de B”. B tendremos que:

b,". by
BT.B = :
by'.by .. bMT bM

Dado que por ser bases ortonormales biT.bj = Qparatodoi #jy b;".b; = 1, entonces el
resultado es la matriz identidad M X M. Por lo que se puede reescribir X; de la siguiente manera:

% = B.B = B.B".x;

Se puede expresar el problema de reducir la dimensionalidad de la siguiente manera, de acuerdo
a lo visto en complemento ortogonal de un subespacio vectorial:

ZBU b+ Z Biy-b ©)

i=M+1
Subespacw =0
principal

Donde el primer término es el subespacio sobre el que vamos a proyectar los datos y el segundo
término (que representa un subespacio RP™ dimensional que es el complemento ortogonal del



subespacio principal) para nuestra proyeccién es cero ya que haremos la proyeccién en el subespacio
principal.

Se puede definir una funcidn J que represente el error de hacer la proyeccién ortogonal de los
datos, que como ya se dijo, puede verse como la sumatoria de los vectores diferencia (representados en
el gréfico 5 por las lineas punteadas).

N

1 =112

J =5 Mg = %l
j=1

~ ~\T ~
donde ||x; — %|1* = (% — %) . (x; — %))

Lo que se busca aqui es encontrar un subespacio tal que minimice esta funcién de error. Ahora
bien, X; va a depender de los valores que tomen f3;; y b; entonces:

0 a] o0x; =2
(10) ] :—{_ J =—(Xj—fj)T.bi =0
6,81] ax] aﬁu N a“'.':'
3] d
a%; 0Bij
T
(2°) Y _2( iﬂ b) b, =0
=\ N T hj-Pn | Di =
0Bij N e
M T
(3°) = (7. by) — (2 ﬁhj.bh> b =0
h=1
(40) = (XjT.bi) - Bij'biT'bi =0
=1
(50) = BU == ij.bL-

Donde el segundo término sale de derivar (3) respecto a f5;; suponiendo M=1, es decir para la
proyeccién unidimensional sobre el subespacio generado por el vector b;. En el segundo paso lo que se
hace es usar (3) donde X; es la proyeccion de x; en el subespacio principal, por eso la sumatoria solo llega
hasta M. En la cuarta linea se simplificé la sumatoria ya que el producto punto resultante va a ser cero
para todos los términos donde i # h por la propiedad vista de bases ortonormales, y también por esto es

que se puede decir que biT. b;=1.

La expresidn a la que se llega coincide con la ecuacion (2) que era la obtenida para proyecciones
ortogonales. Entonces, lo que se esta diciendo aqui es simplemente que las coordenadas f;; que
minimizan el error J son las que proyectan ortogonalmente el vector x; en el eje generado por b;.

Visto en términos del grafico 5, se busca la pendiente de la recta U. Para simplificar la resolucién
matematica primero re se re expresara la funcién J para dejarla en funcidn de b;. Se parte de la definicién
de X; en (3) y se reemplaza B;; de acuerdo a (2) podemos expresar:



M
= z BLJ b
i=1
M
= Z(ij-bi)- b;
i=1

A partir de esta ultima expresion obtenida, y expresando x; de la ecuacion (1) como la suma del
subespacio principal mas el complemento ortogonal:

i(x] b).b; + Z(x] .b).b;
i=1 i=M+1

Se puede entonces, re escribir el vector diferencia como:
D
T
2 (XJ bl)bl
i=M+1

Se reemplaza esto en la funcidn J usando el hecho de que el producto punto ij.bl- = bl-T.xj se
puede expresar vectorialmente de cualquiera de esas dos formas:

(1%) NZ Z(b xf)b

j=1li=M+1
@) NZ Z 51" 2
j=1i=M+1
1 N D
(39 :>1=NZ Z (b x). (7. by)
j=1i=M+1
D 1 N
(4 7= > b )b @
i=M+1 j=1
S

A continuacidn, se explica brevemente el proceso matematico precedente. En la segunda linea se
saca la sumatoria fuera de la norma. Ya que va a ser lo mismo sacar la suma de los vectores y sacarle la
norma que sacar la norma de todos los vectores y sumar dichas normas. También se hizo uso de que la
norma de cada vector base es igual a 1 por bases ortonormales. En la tercera linea se usé la definicidn de
norma para expresarla como producto punto. En la cuarta linea se saca “afuera” la sumatoria que depende
de iy quedan dentro de la sumatoria con subindice j solo los términos que dependen de j.



Si se observa la matriz S, se puede ver que va a ser la suma de N matrices D X D. Por lo que cada
elemento de la matriz resultante va a ser la suma de ese elemento de cada una de las N matrices de la

. - . . 1
sumatoria. Adicionalmente se debe multiplicar cada uno de esos elementos de la matriz por ~ Se puede

ver entonces, que ya que los datos tienen media igual a cero, esta matriz es la matriz de varianzas y
covarianzas (D X D) de las D variables iniciales. Si los datos estuvieran estandarizados (adicionalmente
estuvieran divididos por su desviacién estdndar) la matriz obtenida aqui, seria la matriz de correlaciones.

Para el caso en el que hay dos variables iniciales y se quiere reducir los datos a una sola
componente principal (R? — R). Si se plantea un lagrangiano para obtener la condicién de minimizacién
a partir de la férmula obtenida en (4), y se tiene en cuenta la restriccion de bases ortonormales quedara

entonces:
(1°) J=b,".S.b, s.a. b,".b, =1
(2°) L=0b,".8.b,+ A(1 —b,".by)
. oL
(3) azl_bz'r.bzzo
oL
(40) a_bzzz.sz.S_Z.A.sz:O
(5°) = b, .S =Ab,"
(6°) = S.b, = A.b, (5)
(7°) J=b,".by. A=2

Donde en la cuarta linea se uso la regla de derivada multivariante para derivar respecto a b,. En la
sexta linea por ser S una matriz simétrica puede conmutar de esa forma la multiplicacion. En tanto que en
la ultima linea solo reemplaza el resultado anterior en la funcidn J.

Si se observa la expresion (5), se puede ver que la forma funcional es la misma que la de un
problema de eigen valores y eigen vectores®. Para recordar, dada una matriz A (n X n), v sera eigenvector
de A si se cumple que:

Av=Av

Donde A es un escalar y es el eigenvalor de la matriz A correspondiente a ese eigenvector. Para
minimizar entonces J lo que se debe hacer es buscar los eigen vectores de la matriz S y elegir como
subespacio principal el eigen vector que tenga el A. De esta manera su complemento ortogonal que sera
el omitido tendra el ] = A1 de menor valor.

2 Al hablar de eigen valores y eigen vectores, se habla de valores propios y vectores propios respectivamente. Esta
forma de llamarlos serd la usada en el resto del trabajo.



Notar que los eigen vectores seran los vectores base, por lo cual por bases ortonormales seran
ortogonales entre si, y el eigen vector con el eigen valor mas alto es un vector que apunta en la direccidn
en la que los datos tienen mas variacion (y el eigen valor va a ser el valor de esa variacién).

Si se amplia esta ldgica para el caso D-dimensional se tendra que:

Es decir, se minimiza J eligiendo los D-M eigen valores de menor valory, por lo tanto, proyectando
los datos en el subespacio formado por los vectores correspondientes a los M eigen valores mayores.

Algo a remarcar en este punto, es el hecho de que habran D eigen valores (ya que la dimensién de
la matriz S es DxD), de los cuales se elegiran los M mayores y se descartaran los D-M con el menor valor.

Si se analizan los resultados obtenidos al proyectar los vectores ortogonalmente sobre el
subespacio principal ij. b; = B;j. Notando esto matricialmente para el caso de N vectores (recordar que
se tendra N vectores porque hay N observaciones) se obtiene lo siguiente:

X X B = 7
[} ) “
NXD DxXM NXM
X11 .. Xp1 bll le Z11 w2y
. . . X — . . .
XiN - XDN le bMD ZIN - ZMN

Z11 = Xq1-b11 + -+ Xp1.bip
Ziy = X1n-b11 + -+ Xpy.b1p
Zl - Xbl

Cada una de las N observaciones de la nueva variable z; va a ser una combinacién lineal de las D
variables iniciales, combinada usando como coeficientes los valores del eigen vector b;. Cada columna de
la matriz Z va a ser una de las nuevas M variables, que no es ni mas ni menos que una de las M coordenadas
vistas desde el punto de vista geométrico de las proyecciones ortogonales.

Si se analizan los resultados obtenidos para proyecciones ortogonales M-dimensionales, se puede
observar que X¥; = B. 8. La unica aclaracién metodoldgica que corresponde hacer es que aqui cada uno de
los N vectores estd expresado horizontalmente como una de las filas de la matriz X, es decir que cada fila
podria ser expresada de acuerdo a la ecuacién de proyecciones ortogonales de la siguiente manera J?jT =

)

1xD
BT . BT . Se expresa esto matricialmente para el caso de N vectores:

Nt
1xM MXD

Z x BT = X
- - L
NXM MXD NXD



Estd expresidn significa que se pueden “reconstruir” los datos originales usando la matriz B como
decodificador, la pérdida de informacion sera la que produzca al omitir el subespacio D-M dimensional
complementario al subespacio principal.

A partir de la expresion Z; = X.b; y se calcula la esperanza y la varianza de la nueva variable:

E(Z) =E(X.b)) =EX).b, =0

1 1
VAR(Z) = — .Z,".Z, N by T XT X by = blT.<— .XT.X> .by

2|~

Donde en la primera ecuacién se usé el hecho de que los datos iniciales deben estar centrados
respecto a su media.

Si se observa la expresién obtenida para la varianza de Z; se puede ver que es igual a la obtenida
cuando se buscaba cada una de las D-M dimensiones omitidas, comparando ambos resultados se tiene
que:

b,".S=Ab" = b .S.by=Ab".by = VAR(Z) = A
VAR(Z;) =1

Interpretando esta uUltima expresion se puede decir que se busca retener la mayor cantidad de
varianza posible, o que se van a elegir los M componentes principales con mayor varianza. Esto es porque
Z; es la proyeccidn ortogonal de los datos sobre el eje generado por el vector b, y este eje es elegido de
tal forma de maximizar la varianza de los datos sobre él. Este enfoque permite compatibilizar la idea de
que al retener la mayor cantidad de varianza posible se estd manteniendo la mayor cantidad de
informacidn, y es porque al mantener la mayor cantidad de varianza se estd minimizando el error de
proyeccion de los datos en sobre ese subespacio o eje.

Una medida de la variabilidad original de los datos podria ser la suma de las D varianzas de las
variables originales X. Por teoria de diagonalizacion® se puede decir que:

D
Traza(S) = Traza(P'.V .P) = z A
j=1

Por otra parte, la traza de S (la suma de todos los elementos de su diagonal principal) va a ser la
suma de las D varianzas iniciales, que es como se dijo la variabilidad total de los datos iniciales.
Adicionalmente si las variables iniciales estan estandarizadas esta varianza total serd igual a D (cada una
de las D variables iniciales tiene var=1). Se tiene entonces aqui una relacién importante entre la varianza
original y la varianza retenida después del ACP. Por ejemplo, si se retuvieran todas las componentes
principales (M=D) no habria perdida de varianza, lo que puede ser visto como que no habria perdida alguna
de informacién.

3 Cuya demostracion escapa al alcance de este trabajo.



Se puede decir que la proporcién o porcentaje de variabilidad que explica cada componente va a

ser:
. Aj
% de Var explicado por Z; = Traza(S)

Algo que hasta acd se ha dado por sentado es M, es decir la cantidad de componentes que se van
a retener. Si bien hay distintos criterios de decisién uno de los mas usados es retener todas las
componentes cuya varianza sea mayor a 1 (4; > 1). Es decir, que sea mayor a la varianza de cualquiera de
las variables iniciales (todas igual a 1). La interpretacion conceptual de esto es que la nueva componente
va a ser “mejor” que cualquiera de las variables iniciales por si sola ya que va a contener mas informacién.

Aqui finaliza el desarrollo del modelo ACP estrictamente hablando. En el siguiente capitulo se
analizard el tema desde la perspectiva del analisis factorial, que va a permitir incorporar como elemento
de andlisis, la interpretabilidad de los componentes o nuevas variables obtenidas.



En el presente capitulo se estudiara en enfoque del analisis factorial, que se complementa con el
ACP. Agrando al mismo la importancia de la interpretacién de los factores obtenidos e intentando por lo
tanto facilitar la misma.

El analisis factorial da un enfoque diferente del problema de reduccién de dimensionalidad. El
planteo del que se parte es el siguiente, dado un conjunto de D variables iniciales existen un conjunto M
de variables subyacentes o factores que no son observables directamente sino a través de combinaciones
de las variables iniciales. Lo que se busca es representar los datos originales con este conjunto de factores,
teniendo la menor pérdida de informacion posible. Al igual que en el andlisis de componentes principales
lo que se busca es que los factores sean obtenidos de tal forma de que no estén correlacionados entre si.
Esto agrega dos elementos de juicio al analisis realizado hasta aca, uno es el principio de parsimonia, por
el cual se busca que la cantidad de factores sea lo menor posible. El otro elemento es el principio de
interpretabilidad, el cual busca que los factores obtenidos puedan ser interpretables.

Para aclarar esto obsérvese el siguiente ejemplo, se quiere analizar la importancia que los
consumidores dan a 14 variables que se consideran relevantes para la compra de un automdvil. Estas
variables son: reparaciones baratas (RB), amplia gama de colores (GC), interior espacioso (IE), bajo
consumo de gasolina (BC), manejabilidad (MA), aspecto moderno (AM), valor de recompra alto (RA),
confortable (CO), motor potente (MP), aspecto elegante (AE), cdmodo de conducir (CC), atractivo de linea
(AL), maletero amplio (MA) y facil de aparcar (FA). Se observa que las 14 variables pueden caracterizarse
por cuatro dimensiones subyacentes relacionadas respectivamente con el confort (factor I), con el coste-
eficiencia (factor Il), con la elegancia (factor Ill) y con el manejo facil (factor IV) y no observables
directamente. Por lo tanto, en vez de considerar las 14 variables, se simplifican las cosas, de forma que
solo cuatro factores deban considerarse para caracterizar la estructura subyacente de los datos. En el
grafico 6 se puede ver este analisis.



Grafico 6: Ejemplo de variables subyacentes

RB.MA,CA.BC
Factor 11

GC,AM.AE.AL
Factor 111

A continuacién, se plantea matematicamente el modelo factorial:

X1 = lll'Fl + -+ llMFM + €1

Xp = lDl'Fl + -+ lDMFM + €p

Se supone a los factores comunes F;, F,, ... , Fyy como variables estandarizadas (media cero y
varianza unitaria) y que ademas no estan correlacionadas entre si. Se supone también que la matriz de
covarianzas de los factores especificos es una matriz diagonal (factores Unicos incorrelacionados entre si)
y tienen media igual a cero (E[e] = 0, E[Fe’] = 0)

Dado que las variables X son variables tipificadas, su matriz de covarianzas es igual a la matriz de
correlacién poblacional S, matriz que puede descomponerse de la siguiente forma:

S = E(XX) = E((LF + e)(LF + €)") = LE(FF)L’' + E(e€’) + LE(f€’) + E(ef")L’
=LIL+0+L0+0L =LL + 2

Expresando esto matricialmente se obtiene:

|: 1 plD] [lll llM] [lll lDl (1)12 0 ]
: =1 N g : : :
P1D 1 lDl lDM llM lDM 0 (l)DZ

DxD DxM MxD DxD

_|_

Si se analiza el resultado para el primer elemento de S (que es la varianza de x;) se tiene que:
— — 2 2 2
VAR(xl) =1 = lll + -+ llM + w1
N ———————
hq?

Donde h12 es el porcentaje de varianza de la variable x; explicado por los factores comunes, y se
llama comunalidad y w,? es la parte de la varianza de x; que la explica su factor especifico y se la llama
especificidad.

Ahora bien, cdmo se relaciona este analisis de factores con el andlisis de componentes principales.
Se parte de la solucién expresada matricialmente a la que se llega en el ACP. Es importante prestar



atencién al cambio en la notacidn, ya que hasta aqui se usé notacidn matricial donde cada elemento era
una de las N observaciones, la transformacidon que se hace aqui es pasar a expresarlo vectorialmente,
donde cada variable Z; y X; es un vector Nx1 que contiene todas las observaciones. Si se tiene esto en
cuenta se puede re expresar la solucidon obtenida como:

X X B = Z
[ “w “
NXD DxXM NXM
xll xD]_ bll le le e ZM1
X1N .. XpN le . bMD Z1N e ZyN
Nx1  Nxl 1x1
~ ~
Zl = X1 'b11+”.+XD'b1D
ZM - leM1++XDbMD
Ahora bien, también se habia llegado a la conclusion de que é x BT = z , lo cual notado

“
NXM MxD  NxD
vectorialmente quedaria:

Xl = Zl'bll + -+ ZMle

XD = Zl'le + "'+ZM.bMD

Como se vio en el capitulo anterior la diferencia entre X; y X; es la pérdida de informacién que
existe por la reducciéon de dimensionalidad, si se supone entonces que se realiza el ACP sin reducir
dimensionalidad (M=D), es decir conservando los D componentes principales. Este sistema de ecuaciones
quedaria de la siguiente forma:

Xl = Zl'bll + "'+ZD.bD1

XD = Zl'le + "'+ZD.bDD

Pero el andlisis factorial exige que los factores estén estandarizados, entonces estandarizando las
variables (teniendo en cuenta los resultados obtenidos anteriormente E(Z;) = 0yvar(Z;) =A4;) y
llamando Y; a las variables estandarizadas quedara:

El cual puede ser re expresado como:



Xy = Zy.byy+ -+ Zy.byp + Zyg1-busyp + -+ Zp-bpy

X1 e,

XD = Zl'le + -+ ZMbMD + ZM+1'b(M+1)D ot ZD'bDD

Xp ep

Si se re expresa cada Z; = Y;./A; para cada una de las D ecuaciones:

X] = Yl\//l_lblj + -+ YM‘/}{MbM] + eD

Xj
Si se compara este resultado con el sistema de ecuaciones planteado al inicio del analisis factorial:

X1 = lll'Fl + -+ llMFM + €1

Xp = lDl'Fl + -+ lDMFM + €p
Donde cada [;; = \/Z-.bij con i=1,2,..,M j=12,..,D

Se puede ver entonces que estandarizando cada uno de los componentes principales obtenidos
del ACP se puede interpretar los resultados del mismo como un analisis factorial, obteniendo asi la ventaja
de que los factores resultantes puedan tener una interpretacidn a partir de la rotacion de las componentes,
lo cual se analizara en la siguiente seccion.

Para finalizar esta seccion se demostrara como cada uno de los [;; puede ser interpretado como

wsn
|

la correlacién entre la variable inicial

w:n
J

y la componente “i”. Si se nota vectorialmente X; y Z; como los

“w:n
|

vectores con las N observaciones para la variable

wsn
J

y la componente respectivamente se puede

calcular su covarianza como :
1 !
cov(X;,Z;) = TR

Si se agrega un vector § de dimensidn 1xD que tenga 0 en todas las posiciones y 1 en la posicion

aw:n

j” se puede notar a Xj' como:

xll s xlN
X/=6X=1[0 .. 1 .. o]xli ]
xDl CEEl xDN

Donde X' es la matriz de datos iniciales traspuesta. Adicionalmente dado que Z; = X.b;:
1 1
COU(Xj,Zi) = N 6.X'. Xbl = NX, X .6. bi = llbl]

——

bij

N
/‘{i'bij

Jvar(X;) \/Z

=1

corr(Xj,Zi) =1y =



rij = \/A_lbl]

Donde se hace uso de la expresion obtenida para la matriz de correlaciones S y de la definicién de
coeficiente de correlacidn para 2 variables. De esta forma se llega a la demostracién de que cada uno de
los coeficientes [;; representa la correlacion entre la variable inicial “j” y la componente “i".

La matriz formada por todos los coeficientes [;; es entonces la matriz de cargas factoriales que
contiene cada una de las correlaciones entre los factores retenidos y las variables iniciales.

A modo de resumen, los conceptos vistos en este capitulo incluyeron el desarrollo intuitivo y
estadistico del andlisis factorial, su relacién con el ACP, y la unificacién de ambos en cuanto a la notacion
matematica. Por ultimo, se analizd la correlacion entre factores y variables, y la matriz de cargas factoriales
que incluye todas las combinaciones de estas correlaciones.



En el presente capitulo se desarrollard el concepto de rotacion de componentes y la forma de
aplicarlo para permitir que los factores obtenidos del andlisis factorial puedan ser interpretados con mayor
facilidad.

En el proceso de rotacién de componentes lo que se hace graficamente es girar la direccién de
estos nuevos ejes de referencia que van a definir el subespacio sobre el que se proyectaran los datos.
Existen 2 tipos de rotaciones, las rotaciones ortogonales que mantienen los ejes perpendiculares, con lo
cual las componentes resultantes seguirdn teniendo la caracteristica de no estar correlacionadas entre si.
El segundo tipo de rotaciones son las rotaciones oblicuas las cuales sacrifican un poco de esa
independencia con el objetivo de obtener una mayor interpretabilidad de las componentes. A su vez
dentro de cada tipo hay varios métodos que se pueden usar. En este apartado se profundizard en la
rotacion Varimax, que es una rotacién ortogonal y es la de uso mas extendido.

Lo que se busca con la rotacidn de componentes es que cada una de las variables tenga una
correlacién maxima con uno de los factores (es decir, uno) y cero con el resto de los factores o
componentes. De tal forma que esto facilite la tarea de asociar a cada factor como esa “variable
subyacente” representada por un grupo de las variables iniciales.

Se supone que existe un conjunto de datos en R3 (es decir tres variables iniciales) que se podrian
agrupar dentro de un determinado elipsoide, y que se van a representar estos datos en un plano R? (es
decir dos componentes). La metodologia hasta aqui usada por el ACP es ir eligiendo iterativamente como
ejes de cada componente el eje sobre el que el conjunto de datos tenga mayor varianza. En este caso como
se va a tener los datos representados en un plano, los nuevos dos ejes seran los dos ejes sobre los que los
datos tengan maxima varianza. Los cuales van a coincidir con los dos ejes mds grandes de este elipsoide
imaginario. Lo que se hace al rotar los componentes es rotar estos dos ejes (manteniéndolos
perpendiculares entre si) sin variar el plano que generan. La consecuencia de esto es que todos los puntos
originales se van a seguir representando sobre el mismo plano, pero respecto a unos ejes diferentes. Es
decir, solo van a cambiar sus coordenadas. Esto permite que al rotar los componentes no se pierda nada
del total de varianza explicada por los componentes en su conjunto. Metodolégicamente lo que sucede
es que la informacion perdida por la primera componente? va a ser recogida por la segunda. Se puede

4Ya no estd en la direccidn en la que los datos tienen maxima varianza, por lo tanto, va a disminuir ese nivel de
varianza captada.



generalizar esto diciendo que la informacién perdida por las primeras K componentes va a ser recogida
por las ultimas M-K componentes.

Matematicamente la rotacién Varimax lo que hace es calcular una variable que llama simplicidad
(Cl-z), que es la varianza de los cuadrados de las cargas factoriales (rj;) para un determinado factor (i).
Adicionalmente lo que se hace comiUnmente es aplicar lo que se llama la Normalizacidn de Kaiser, donde
cada r;; se divide por la comunalidad de la variable inicial “j” (hjz). Esto se hace para evitar que las x con
mayor comunalidad tengan mas influencia (mas peso) en la solucién final. Una vez calculada esta
simplicidad normalizada para cada uno de los factores lo que se hace es maximizar la sumatoria de todas
estas simplicidades (C?). Mateméaticamente la expresidn que se maximiza es:

- 1w /2 [1~er
_ 2 2 _ i )
Max C? —ZCL- con Ci —BZ<F> - EZF
i=1 J:l ]

j:l ]

Dos notas interesantes de casos extremos que se pueden hacer sobre este tema es que, si no se
reduce la cantidad de variables (M=D) se pueden rotar los ejes como se quiera sin perder informacion,
solo cambian las coordenadas (coeficientes). La otra es que, justamente por la forma iterativa en que se
realiza, si solo existiera un componente no se podria realizar ninguna rotacién, como minimo se deben
tener dos.

Con larotacién de componentes ya se han desarrollado todos los elementos tedricos sobre el tema
necesarios para el desarrollo del indice de actividad econdmica mensual para la provincia de Mendoza. El
mismo se realizara en el siguiente capitulo.



CAPITULO VI
CONSTRUCCION DEL iINDICE

En este capitulo se desarrollara el indice de actividad econémica para la provincia de Mendoza
usando el Analisis por Componentes Principales (ACP), a partir de una serie de variables iniciales (las cuales
se detallan enla tabla 1). Las cuales se consideran representativas para la actividad econémica de Mendoza
se intentara obtener una cantidad reducida de componentes que las representen y a partir de los cuales
se pueda construir un indice de actividad econémica para la provincia. Las series usadas se obtuvieron de
la Direccidn de Estadisticas e Investigaciones Econdmicas (DEIE) de la provincia de Mendoza. En tanto que
las series para la validacién del indice (EMAE, PBG, PBI) se obtuvieron del Instituto Nacional de Estadistica
y Censos (INDEC) de la Nacion

La utilidad practica que se busca con este caso es que, dado que las variables usadas estan
disponibles con periodicidad mensual el indice resultante también lo sera, con lo cual podria servir como
un estimador de la actividad econdmica de la provincia, que hoy solo existe anualmente.

Tabla 1: Presentacién de las series de datos usadas

Variable Descripcion

AUTOMOTRIZ Ventas Mensuales de Automotores Cero Km por Segmento. Mendoza. Enero 2010 -
Noviembre 2018

2aREeEsplE e EE Consumo de Energia Eléctrica Residencial en MWh. Aflos 2004 - 2019

SElE0pe0] =68 Consumo de Energia Eléctrica General/Comercial en MWh. Afios 2004 - 2019

Sa s\ IES AR Consumo de Energia Eléctrica Grandes Demandas/Industrial en MWh. Afios 2004 -
2019

ENARGAS TOTAL Total - En miles de m? de 9300 kcal y en porcentaje. Afios 2004-2018

SISTEMA

HOTELMDZ Demanda hotelera por mes y condiciéon de residencia de los viajeros hospedados.
Ciudad de Mendoza. Afios 2008-2018

INDUSTRIA indice de ventas industriales a valores constantes y variacién porcentual.

INMUEBLES Total de inmuebles involucrados en operaciones en el Registro Publico de la
Propiedad, a través de escrituras publicas (corresponden a la 12,32 y 42
Circunscripcion Judicial) y variaciéon porcentual. Mendoza. Enero 2006-Noviembre
2018



Patentamiento de Vehiculos (Autos, Motos y Maquinarias Agricolas)
SHOPPING indice mensual de ventas de mercaderias y servicios en centros de compras a valores
- corrientes. Afio base 2010. Mendoza. Enero 2010-Noviembre 2018
SUPERMERCADOS Ventas a precios constantes por grupo de articulos, en pesos de 2004. Mendoza.
- Afios 2010-2018
Despachos de vinos autorizados para ser liberados al consumo. Mendoza. Afios 2004
-2017

Fuente: Direccion de Estadisticas e Investigaciones Econdmicas (DEIE) de la provincia de Mendoza

Inicialmente se realizd un ACP sobre este conjunto de variables con el software SPSS. Se obtuvo
los resultados que se muestran a continuacién (tabla 2). Una aclaracion es que en todos los casos se utilizd
como metodologia para rotar los ejes la rotaciéon Varimax.

Tabla 2: Resultado del ACP inicial

Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Loadings

Comp % of Cumulative % of % of Cumulative
onent Total Variance % Total Variance Cumulative %  Total Variance %
1 2.816 23.469 23.469 2.816 23.469 23.469 2.298 19.150 19.150
2 2.447 20.393 43.862 2.447 20.393 43.862 2.155 17.961 37.111
3 1.753 14.608 58.470 1.753 14.608 58.470 2.070 17.251 54.362
4 1.500 12.502 70.971 1.500 12.502 70.971 1.649 13.742 68.103
5 1.056 8.801 79.773 1.056 8.801 79.773 1.400 11.669 79.773
6 .706 5.884 85.656
7 491 4.095 89.752
8 .403 3.360 93.112
9 .344 2.868 95.979
10 .207 1.722 97.701
11 A77 1.472 99.173
12 .099 .827 100.000

Rotated Component Matrix SUPERMERCADOS .449 -.028 -.026 .823 -.017

Component VINO 649 -031 -470 -.026 .460
1 2 3 4 5

AUTOS 128 152 .302 -.830 .174 Communalities
EELECTCOMER .040 .136 .898 -.048 -.037 Initial Extraction
EELECTIND -102 -725 .170 .365 -.062 AUTOS 1.000 849
EELECTRES -389 -.151 .586 .016 .594 EELECTCOMER 1.000 830
GASTOTAL 138 134 -226 -.163 .856 EELECTIND 1.000 202
INDUSTRIA .853 .082 -.086 .002 -.098 GASTOTAL 1.000 848
INMUEBLES 849 061 .199 .169 .109 HOTELMDZ 1.000 562




PATVEHI 1.000 .802 VINO 1.000 .856

SHOPPING 1.000 .816 Extraction Method: Principal Component Analysis.

SUPERMERCADOS 1.000 .881

Dado que estos resultados nos dejan cinco componentes principales, se dificultaria obtener un
indice Unico. El proceso que se fue haciendo implicd sacar algunas variables en base al peso que tuvieran
en los componentes principales, descartando las de menor peso relativo. También se usé como criterio el
numero de observaciones disponibles para esa variable. Ya que no de todas se disponia de la misma
cantidad de observaciones, se priorizé mantener aquellas que tuvieran mas. El resultado final de este
proceso de iteracion es el que se muestra en la tabla 3.

Tabla 3: Resultado de ACP final

Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Loadings

% of Cumulative % of Cumulative % of Cumulative
Component Total Variance % Total Variance % Total Variance %
1 2.403 40.054 40.054 2.403 40.054 40.054 2.325 38.753 38.753
2 1.673 27.879 67.933 1.673 27.879 67.933 1.751 29.180 67.933
3 .881 14.689 82.622
4 .564 9.398 92.020
5 .368 6.132 98.152
6 111 1.848 100.000

Rotated Component Matrix Communalities
Component
1 2
EELECTCOMER 929 052 Initial _| Extraction
EELECTRES 908 172 EELECTCOMER 1.000 .866
GASTOTAL 126 733 EELECTRES 1.000 .855
INMUEBLES 038 701 CASIIOIATE 1.000 553
VINO _433 761 INMUEBLES 1.000 492
HOTELMDZ 657 -333 R 1.000 767
HOTELMDZ 1.000 .542

De acuerdo a estos resultados finales se usan seis variables representativas del nivel de actividad
mensual y se obtienen seis factores principales. De las seis variables EELECTCOMER, EELECTRES vy
HOTELMDZ estan muy representadas en el primer factor, en tanto que GASTOTAL, INMUEBLES y VINO lo
estan en el segundo factor.

Dados estos dos factores obtenidos, cuyos histogramas estdn representados en el grafico 7, se los
combina algebraicamente sumandolos, para asi obtener el indice de actividad que se estaba buscando.

Ahora bien, para probar la validez del indice se lo va a comparar respecto al EMAE en el mismo
periodo de tiempo. Para que esta comparacion tenga sentido lo que se hizo fue estandarizar el EMAE como
se muestra en la Tabla 4 y Grafico 8 respectivamente
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Grafico 7: Histogramas de los factores
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Tabla 4: Estadisticas descriptivas EMAE
N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
emae2 120 114.90 168.90 142.5817 11.28243
Valid N (listwise) 120

Grafico 8: Histograma EMAE
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Luego de estandarizado el EMAE se lo contrasta graficamente con respecto a ambos factores
(Grafico 9) y con respecto al indice construido (Grafico 10).

Grafico 9: Contrastacion entre los factores y el EMAE
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Fuente: elaboracidon propia a partir de datos del INDEC

Como se puede observar en el Grafico 11, si hay una equivalencia en las variaciones de los niveles
de actividad a nivel nacional con respecto a lo que muestra el indice construido para Mendoza.
Adicionalmente se puede observar un aparente rezago del indice respecto del EMAE, para corroborar esto
se intentara ver si este rezago existe también entre el PBG de la provincia y el PBI nacional que serian los



equivalentes de estas series, pero con periodicidad anual. Esto ultimo se muestra en los graficos 11y 12
respectivamente.

Grafico 11: Contrastacidon entre PBG y PBI
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Grafico 12: Variaciones porcentuales entre PBG y PBI
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Fuente: elaboracidn propia a partir de datos del INDEC

Al analizar los resultados obtenidos, se puede concluir que a través del método de ACP se logré
crear un indice que representa la actividad econdmica de la provincia. Al comparar este indice respecto al
EMAE hay una equivalencia con algunos periodos de atraso, lo cual indicaria que las variaciones que se



producen a nivel nacional se transmiten luego a la provincia. Al momento de intentar contrastar esta
hipétesis haciendo uso del PBG y PBI, la misma pareciera no cumplirse. Se debe tener en cuenta que la
periodicidad es distinta en ambos casos ya que justamente el indice se crea porque no hay ninguna
estadistica con esa periodicidad para la provincia. Para el caso del PBG y PBI ambas series tienen
variaciones que son bastante simultaneas. Quedaria como posible caso de estudio profundizar en el por
gué de este rezago al hacer el analisis mensual.

Finaliza aqui este ultimo capitulo donde se desarrollé el indice que era objetivo del presente
trabajo, y en el cual se lograron captar los patrones de comportamiento propios de la economia local y su
relacidn con la actividad econdmica del pais.

Para concluir el presente trabajo se expondran algunas conclusiones sobre el tema y algunos
aspectos tedricos para resaltar. Un punto importante es la posibilidad de analizar la matriz de
correlaciones S de un cierto conjunto de variables y a partir de esta, determinar a priori si puede ser
potencialmente util el ACP sin una pérdida de informacién significativa. Se supone que existen dos
variables iniciales, para un analisis grafico simple. El primero de los casos que se puede dar es el de alta
correlacién entre las variables. Entre mas correlacionadas estén las variables, si se las graficara, la nube de
puntos formada se pareceria mds a una recta, por ende, menor seria el error de aproximar los datos a
dicha recta. Si, por ejemplo, la nube de puntos estuviera alrededor del eje X, es decir la recta tendria
pendiente igual a cero. En este caso lo que estd pasando es que la variable Y tiene muy poca varianza. El
resultado del ACP para este caso va a ser que el subespacio principal va a ser el eje X, cuyo vector base es
b=|!

0
se estd eliminando esta variable. Este es el segundo caso de utilidad, cuando haya variables con varianza

]. Esto quiere decir que el coeficiente que le se estd asignando a los datos de la variable Y es cero,

muy bajas van a tener coeficientes muy cercanos a ceroy ] = wvar, (en el caso extremo J es exactamente
igual a la varianza de Y, la perdida que existird de informacion es la varianza de la variable que se esta
eliminando). O sea que, observando la matriz S a priori se podria deducir que tanta pérdida de informacion
habria por reducir su dimensionalidad. Valores altos de correlaciones o valores bajos de varianzas
indicarian casos donde se podria aplicar ACP con muy poca pérdida de informacion.

Una vision alternativa para el uso del ACP seria como método de compresidn de datos para ser
almacenados. Lo cual puede tener mucha utilidad para casos que, por la evolucién de la tecnologia, son
cada vez mas comunes y donde la cantidad de datos es enorme. Se continua con el supuesto de dos series
iniciales (R? = R). Inicialmente se tendrdn dos series de N datos y el ACP dejara una sola serie de N
coordenadas. Si a esa serie de coordenadas la se la multiplica por el vector base da los N puntos que
nuevamente seran bidimensionales. Pero ahora todos sobre la recta que los ajusta, porque van a ser las
estimaciones de los valores iniciales. Visto para grandes cantidades de datos esto permitiria almacenarlos
solo con las series de coordenadas que tienen una dimensionalidad menor, en este caso la mitad, y la
matriz de coordenadas haria las veces de decodificador para volver a obtener la informacién inicial.



Otra conclusidn tedrica obtenida, y no poco importante, es que la componente principal obtenida
(la “nueva variable”) va a ser una combinacién lineal de las variables iniciales. El valor que va a tener la
coordenada, que puede ser vista como una nueva variable Z va a ser los datos de cada par (X,Y) combinados
linealmente con los coeficientes que se definan en cada caso. Esto recordemos sale del resultado de la
coordenada para proyecciones ortogonales (B;; = ij .b;).

Respecto a la investigacion del ACP como tema tedrico, si bien representé un desafio mayor al
planteado inicialmente, debido a la falta de bibliografia en espafol y de un texto que desarrollara el tema
integralmente y en profundidad. Tuvo como resultado que el trabajo incorporara como objetivo compilar
el tema tedrico, para luego poder interpretar con mas claridad los resultados obtenidos al usar esta
metodologia.

Por ultimo, con respecto al objetivo practico inicial del trabajo, que era construir un indice de
actividad para la provincia de Mendoza a partir de esta metodologia que se puede considerar como
innovadora, o al menos como de uso poco frecuente en el dmbito de la Economia. Se puede decir que el
objetivo fue cumplido. El indice obtenido puede ser sujeto a un andlisis en mayor profundidad para
determinar el por qué de su comportamiento. Al analizar los resultados obtenidos en el caso de estudio,
se observa que a través del método de Analisis por Componentes Principales, se logré crear un indice que
representa la actividad econdmica de la provincia. Al comparar graficamente este indice respecto al
Estimador Mensual de Actividad Econdmica (EMAE) para Argentina, pareciera haber una equivalencia con
algunos periodos de atraso, lo cual indicaria a priori que las variaciones que se producen a Nivel Nacional
se transmiten luego a la Provincia de Mendoza. Al momento de intentar contrastar esta hipdtesis haciendo
uso del Producto Bruto Geografico de Mendoza y Producto Bruto Interno de Argentina, la misma pareciera
no cumplirse (teniendo en cuenta que la periodicidad es distinta en ambos casos ya que justamente el
indice se crea porque no hay ninguna estadistica con esa periodicidad para la provincia) sino que son
bastante simultaneas las variaciones; esto podria deberse a la estacionalidad propia de los indicadores
mensuales. Queda la puerta abierta a mayores contrastaciones empiricas, que permitan evaluar la
robustez del indice estimado a través del Andlisis Factorial por Componentes Principales.
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