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Resumen
La presente tesis tiene por objetivo identificar el ciclo financiero del Pert utilizando series
temporales financieras como por ejemplo tasas de interés activas y pasivas, monto de ahorro
total en el sistema financiero, la liquidez de las entidades financieras, entre otros. La infor-
macién tiene frecuencia mensual y abarca los periodos 2000-2020. Para determinar el ciclo
financiero se utilizan técnicas de analisis exploratorias. Primero empezamos con el andlisis
de componentes principales el cual nos permitié identificar si existen componentes comu-
nes entre las variables. Luego utilizamos una clasificacién jerarquica (HFC por sus siglas en
inglés) para agrupar las variables en grupos homogéneos. Este anélisis nos permitié asociar
a cada grupo una variable representativa el cual permitié identificar los componentes del ci-
clo financiero. Finalmente utilizamos una tercera técnica exploratoria conocida como analisis
evolutivo el cual tiene por objetivo identificar si la correlacién de las series varia a lo largo
del tiempo y cémo varia ésta. Los resultados del andlisis exploratorio confirman la existencia
de tres componentes del ciclo financiero. El primer componente identifica el componente de
larga duracién del ciclo financiero. Este componente mide la evolucién del sistema financiero
a lo largo del tiempo. El segundo componente mide la evolucién de las tasas activas y pasivas
en el sistema financiero el cual es un componente de mediano plazo. El tercer componente

podemos asociarlo con la volatilidad que tiene el mercado financiero peruano.

Palabras claves: ciclo financiero, componentes principales, andlisis jerarquico, analisis evo-

lutivo, variable representativa.

Abstract
The aim of this thesis is to identify the financial cycle of Peru using financial time series
such as active and passive interest rates, total savings amount in the financial system, liqui-
dity of financial entities, among others. The information is monthly and covers the periods
2000-2020. Exploratory analysis techniques are used to determine the financial cycle. We
first started with the principal components analysis which allowed us to identify if there are
common components among the variables. We then use a hierarchical classification (HFC)
to group the variables into homogeneous groups. This analysis allowed us to associate each
group with a representative variable which allowed us to identify the components of the fi-
nancial cycle. Finally, we use a third exploratory technique known as evolutionary analysis,
which aims to identify whether the correlation of the series varies over time. The results of
the exploratory analysis confirm the existence of three components of the financial cycle. The
first component identifies the long-term component of the financial cycle. This component
measures the evolution of the financial system over time. The second component measures
the evolution of lending and deposit rates in the financial system, which is a medium-term
component. The third component can be associated with the volatility of the Peruvian fi-

nancial market.

Keywords: financial cycle, principal components analysis, hierarchical analysis, evolutio-

nary analysis, representative variable.
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Capitulo 1

Planteamiento y justificacion del tema seleccionado

1.1. Determinacion del problema

En esta tesis se estudiara el ciclo financiero de Peru en los anos 2000-2020 utilizando
métodos de analisis exploratorio. Una definicion tedrica bastante aceptada en la literatura
del ciclo financiero es la que propone Borio (2012): “el ciclo financiero es el resultado de
la interaccion entre las percepciones de valor y riesgo, las actitudes de los agentes hacia el
riesgo y las restricciones financieras, que se refuerzan entre si, y se traducen en auges y
caidas del sector financiero”. Borio (2012) senala que las restricciones financieras se reflejan
en el volumen de créditos, mientras que las percepciones de valor y riesgo se observan en los
precios de las viviendas. El estudio del ciclo financiero ha cobrado mayor interés luego de
la crisis financiera 2007-2008 en la cual se observé que los choques que afectaron al merca-
do financiero se amplificaron y propagaron a la economia agregada (Peréz y Vilchez, 2018).
Plasil et al.(2016) consideran que empiricamente la forma mas parsimoniosa de medir el ciclo
financiero es utilizando el ratio créditos a PBI. Dichos autores estimaron el ciclo financiero
para Republica Checa y concluyeron que el ciclo financiero ayuda a predecir los riesgos cre-
diticio a nivel agregado. Sobre el ratio créditos a PBI se pueden aplicar diferentes técnicas
econométricas para extraer el ciclo financiero como por ejemplo el filtro Hodrick-Prescott!
o Christiano-Fitzgerald? (Peréz y Vilchez, 2018). El-Baz (2018) estimé el ciclo financiero en
Arabia Saudita considerando sélo la variable de volumen de crédito para la cual se identifi-
caron los periodos de expansion y recesion utilizando el algoritmo de puntos de inflexién de
Bry-Boschan®, demostrando que los periodos de expansién tienen una duracién entre 4-49 tri-
mestres y las contracciones entre 4-9 trimestres. Sin embargo, Drehmann, Borio y Tsatsaronis
(2012) sostienen que el ciclo financiero puede medirse sintéticamente utilizando las variables

indice de precio de las viviendas, el ratio crédito a PBI y el volumen de créditos. Analizan-

LEl filtro Hodrick-Prescott (HP) es una técnica para suavizar las series de tiempo utilizando un pardmetro
de suavizamiento (A\) que depende de la frecuencia de los datos. Una vez estimado se calcula el ciclo de la
serie por diferencia entre la serie original y la serie suavizada.

2Fl filtro Christiano-Fitzgerald (CF) es una técnica para extraer ciclos basado en el anélisis espectral de
la serie. La ventaja de esta técnica es que permite extraer ciclos con diferentes frecuencias. Por ejemplo, en
la literatura se conoce que el ciclo econémico de una serie tiene frecuencias entre 8 y 32 trimestres, mientras
que el ciclo financiero tiene frecuencias entre 32 y 120 trimestres.

3F1 algoritmo busca puntos de inflexién (picos/valles) en una serie y:. Se define que en la serie y; ocurre un
pico en ¢ si Yi—r, ..., Yt—k+1 < Y(t) < yet1,...yt+x donde k debe establecerse, por ejemplo, k = 2 para datos
trimestrales, k = 5 para datos mensuales y kK = 1 para datos anuales. k se denomina pardmetro de ventana
simétrica. Asi mismo, las fases (de pico a valle o de valle a pico) y ciclos (de pico a pico o de valle a valle)
deben tener una duracién mimina introducidas por el investigador.



do los datos de siete paises (Australia, Alemania, Japén, Noruega, Suecia, Reino Unido y
Estados Unidos) los autores extraen las frecuencias de mediano plazo (32-120 trimestres) de
las series utilizando el filtro Christiano-Fitzgerald y las promedian para obtener un indica-
dor agregado del ciclo financiero. Por su parte, Shen et al.(2018) crean un indice del ciclo
financiero agregado para China empleando el ratio crédito a PBI, el precio de viviendas y el
indice de acciones. En cada serie se identifican puntos de inflexién (puntos de las series que
son maximos o minimos locales) con la metodologia de Harding y Pagan (2002)%. Luego de
obtener los puntos de inflexion en cada serie se agregan segiin la metodologia de Drehmann et
al.(2012)5. Claessens et al.(2011) estiman el ciclo financiero para 21 economias de la OCDE
utilizando tres series: volumen de crédito, precio de viviendas y precio de acciones. Utilizan-
do el algoritmo de Harding y Pagan de puntos de inflexién demuestran que las recesiones
de los ciclos financieros (representados por esas tres variables) tienen una duracién entre 5-8
trimestres y las expansiones tienen mayor duracién dependiendo de la serie que se analice: en
el precio de las acciones la duracion es en promedio 22 trimestres, en el precio de viviendas 14
trimestres y el volumen de créditos 8 trimestres. Plasil et al.(2016) estiman el ciclo financiero
para la Republica Checa utilizando variables que capturen las percepciones de valor y riesgo
como la cantidad de nuevos préstamos bancarios, indice de precio de viviendas, diferencial de
tasas de interés, indice de acciones, ratio deuda a ingreso de los hogares y el déficit de cuen-
ta corriente (% PBI). Luego de estandarizar las variables, se agregan en un solo indicador
utilizando la metodologia de Holl6 et al.(2012) el cual considera la correlacién por pares de
variables y un peso que mide la importancia de cada variable del indicador agregado®. Estos
pesos son calculados en base a 30,000 simulaciones y se elige la combinacién de pesos que
realice la mejor prediccién de las pérdidas crediticias seis trimestres hacia adelante. Existen
otras metodologias de estimacién para identificar el ciclo financiero como por ejemplo, mo-
delos de factores dindmicos (Menden y Proano, 2017; Adarov, 2018; Ramos, 2020), modelos

4El algoritmo de puntos de inflexién de Harding y Pagan (2002) es una modificacién del algoritmo de Bry-
Boschan para datos anuales. Se define que en la serie y: ocurre un pico en ¢ si [(yr — ye—1) > 0, (y¢ — ye—2) > 0]
v [(y+ —ve+1) > 0, (y¢ — y¢+2) > 0]. De manera similar, un valle ocurre en ¢ si [(y: — yi—1) <0, (yr — yr—2) < 0]
v [(yt — ye+1) < 0, (y+ — ye+2) < 0]. Shen et al.(2018) asumieron una duracién del ciclo de al menos 3 afios.

®La metodologia consiste en los siguientes pasos: Paso 1 Calcular el niimero minimo de afios hasta el
pico (valle) el cual denotaremos como DPtYi (DT, tYi) para cada serie Y; y cada punto de tiempo ¢, Paso
2 Calculamos la mediana M P;(MT;) a través de todas DP}* (DT;"), y Paso 3 Buscar puntos minimos
locales en M P; (MT;). Estos son puntos de inflexién del ciclo comin si los picos (valles) de todas las series
individuales no estdn mds de 3 afios de distancia del pico (valle) comtn identificado en el paso 2.

SEl método de agregacién puede expresarse en la siguiente férmula:

Indice = (w®s;)' Cy(w’st)

donde w = (w1, w2, ..., wn) es un vector de pesos e indica la importancia relativa de las n variables individuales,
st = (S1,¢, 82,t, -, Sn,t) €s el vector de subindicadores en el tiempo ¢, y (w o s;) representa la multiplicacién
elemento por elemento de estos vectores (también conocido como el producto de Hadamard). La matriz C
contiene los valores de los coeficientes de correlacién por pares py ;; entre las variables i y j en el tiempo ¢. Los
coeficientes de correlacién se estiman de forma recursiva utilizando el método EWMA con factor de suavizado
A =0,94:
Otij = Aot—1,4j + (1 = N)Se8e
2 2 I
Tt = A0i—1, + (1 — N)3t,i8¢,4
prij = 0t,ij/(Ori0t5)

5t,i = (8¢, — 0,5)



multivariados estructurales (Riinstler y Vlekke, 2016) y componentes no observables (Galati
et al., 2016).

Por otro lado, también se han empleado metodologias de exploracién (principalmente
andlisis de componentes principales - PCA) para medir el ciclo financiero de un pais. Krznar
y Matheson (2017) separan la medicién del ciclo financiero entre un enfoque de mediano plazo
y otro de corto plazo. Con respecto al primero, se utiliza el volumen de crédito al cual se le
aplica el filtro econométrico de Hodrick-Prescott para obtener el ciclo financiero, mientras que
en el segundo enfoque se utilizan nueve variables financieras (diferencial de tasas de interés,
precio de acciones, precios de vivienda, crédito total, Embig, tipo de cambio y tasas de interés)
a las cuales se extrae el primer componente principal y se le aplica el filtro de Christiano
y Fitzgerald para encontrar el ciclo financiero en frecuencias de 4.75-50 anos. Karfakis y
Karfaki (2018) estiman el ciclo financiero para Grecia utilizando componentes principales
aplicado a las series del crédito al sector no financiero privado y el precio de viviendas. Al
igual que Borio (2012), estas variables reflejan los cambios en las percepciones y actitudes
sobre el riesgo financiero. Strohsal et al.(2017) miden el ciclo financiero en Estados Unidos y
Reino Unido como el primer componente principal de las series precio de vivienda y volumen
de créditos. Los autores consideran que desde 1985 la duracién de los ciclos financieros han
aumentando pasando de una duracién de 6 anos a 14.7 anos. Ma y Zhang (2016) estiman
el ciclo financiero para las cuatro principales economias del mundo: Estados Unidos, China,
Japdén y Reino Unido. Los autores utilizan PCA a partir de un conjunto de series financieras
tales como tipo de cambio real, crecimiento del dinero (M2), precio de viviendas, precio de
acciones, spread bancario, tasas de interés de largo plazo y prima por riesgo.

Como se ha expuesto anteriormente, no hay una metodologia estandar en la literatura
acerca de coémo medir el ciclo financiero de un pais es por ello que se han adpotado diferentes
mediciones dada la naturaleza abstracta del ciclo financiero (Menden y Proano, 2017). En
el caso de las series utilizadas, muchos autores suelen utilizar el volumen de créditos y el
precio de acciones de un paifs. Sin embargo, como seniala Schiiler, Hiebert y Peltonen (2015),
idealmente el ciclo financiero deberia resumir el comovimiento a lo largo del tiempo de una
gama de variables del sector financiero que cubran variables de precio y cantidades. De
igual manera, Stremmel (2015) indica que para medir los ciclos financieros debe utilizarse
la mayor cantidad de informacién financiera posible. Por tal motivo, como parte del trabajo
exploratorio se utilizara todo el conjunto de informacién financiera disponible y relevante

para medir el ciclo financiero del Pert.
1.2. Identificacién del problema

En el Pert, la literatura relacionada al ciclo financiero es escaza. Pérez y Vilchez (2018)
analizan la evolucion del ciclo financiero en el Pert durante el periodo 1994-2018 utilizando el
ratio crédito a PBI. A partir de esta variable, los autores estiman el ciclo financiero utilizando
filtros econométricos como el filtro de Hodrick-Prescott y el filtro de Christiano-Fitzgerald,
y evidencian que hubo un periodo expansivo durante los periodos 1994-1998, luego de este
periodo el ciclo financiero mostré una caida y posteriormente una recuperacién a mediados

del ano 2000 manteniéndose esta tendencia hasta los afios 2013-2014. Por otro lado, Lahura



et al.(2013) estiman el ciclo financiero utilizando el filtro de Kalman” considerando en la
ecuacion de observacion como variable dependiente el ratio crédito a PIB y como variables
explicativas el logaritmo del PBI, el logaritmo de los términos de intercambio y un com-
ponente no observable que captura las desviaciones del crédito respecto a sus fundamentos
macroeconémicos. Esta ltima variable representa una medida del ciclo financiero y se asu-
me que en la ecuacion de estado sigue un proceso autorregresivo de orden uno. Los autores
determinaron dos fases de auge crediticio comprendidos entre finales de 2008 e inicios de
2009 y entre abril y junio de 2019. Un estudio més reciente se encuentra en Ramos (2020)
quien tiene por objetivo estimar el ciclo financiero y analizar la relaciéon de causalidad con
el ciclo econémico en el Perd. El autor emplea el método de factores dindmicos para estimar
el ciclo financiero considerando cuatro variables representativas de cada mercado financiero
del Perd: Volumen de créditos al sector privado (mercado de créditos), Indice General de la
Bolsa de Valores de Lima (mercado de acciones), Embig Pert (mercado de bonos) y el tipo
de cambio (mercado de divisas). El autor encuentra que existen dos componentes del ciclo
financiero, uno de mediano plazo y otro de corto plazo. El primero alcanza su valor minimo
en abril del 2007, periodo anterior a la crisis financiera del 2008; mientras que el segundo lo
hace en febrero del 2009. En cuanto a la relacién de la causalidad, el autor evidencia que hay
una causalidad del primer componente del ciclo financiero al ciclo econémico en frecuencias
de mediano plazo (mayores a 10 trimestres) y que el ciclo econémico no causa a ningin
componente del ciclo financiero.

Ramos (2020) considera que los estudios del ciclo financiero en el Perd se han enfocado
en estudiar solo las variables crediticias, dejando de lado el resto de variables financieras. Es
por ello que este autor sugiere utilizar una variable que representa a cada uno de los cuatro
mercados financieros. Sin embargo, a pesar de utilizar diferentes series financieras, no se ha
encontrado en la literatura un andlisis exploratorio que permita determinar cudles son las
variables mas importantes que puedan representar adecuadamente el ciclo financiero y las
caracteristicas de las series analizadas.

La presente tesis hard uso de diferentes series financieras disponibles y de técnicas explo-
ratorias que serviran para futuros trabajos de investigacién para determinar patrones en las

variables financieras y las caracteristicas del ciclo financiero del Per.
1.3. Justificacién

Durante la crisis financiera del 2007-2008 quedé demostrado que las fluctuaciones de

los mercados financieros tienen repercursiones sobre la actividad econémica. Durante esos

El filtro de Kalman es el principal algoritmo para estimar sistemas dindmicos especificados en la forma de
estado-espacio (state-space). La primera ecuacién es una ecuacién de medida, también conocida como ecuacién
de senial o de observacion:

yr = Hi Bt + Ze Ay + e

donde: y: es un vector de variables observables de orden n x 1, H; es una matriz de orden n X m, Z; es una
matriz de variables ex6genas de orden n X k, B; es un vector de variables de estado no observables de orden
m X 1, Ay es una matriz de pardmetros k X 1 y € es el error de observacién. La segunda es la ecuacidn de
estado (variables no observables):
Be = pt + Fefe—1 + Sive

donde: F} es una matriz mxm, p: es un vector mx 1, Sy es una matriz m x g y v es un vector de perturbaciones
no correlacionadas m x g.



anos, Estados Unidos mostré que una caida del precio de las viviendas gener6 el aumento
de las cuotas de los créditos hipotecarios que a su vez ocasiond la disminucién del ingreso
disponible de las familias impactando en un menor dinamismo del consumo de los hogares y
una reduccién de la inversién residencial (De la Cuba, 2009). La recesién de Estados Unidos
repercutié sobre el resto de economias desarrolladas y emergentes terminando en una crisis
financiera mundial. En el Pert el impacto de la crisis financieras se dio lugar durante los
primeros trimestres del 2009 pasando de un crecimiento de 2% en el primer trimestre del
2009 a una caida de 0.4% en el tercer trimestre del 2009. Luego de la crisis financiera, se
ha prestado mayor atencién a los mercados financieros y sus vinculos con la macroeconomia.
Al respecto, se regresé al estudio del ciclo financiero: un concepto que fue introducido en la
década de los 90’s (Cagliarini y Price, 2017) y definido inicialmente por Borio et al.(2001)
como la expansiéon y posterior contraccién del volumen de crédito y el precio de activos,
acompaniados por cambios en los estandares crediticios. Las propiedades del ciclo financiero
han sido estudiadas ampliamente entre las cuales destacan: mayor duracién con respecto
al ciclo econémico, predictor de crisis financieras, alto grado de sincronizacién con el ciclo
econdmico, causalidad al ciclo econémico (Ramos, 2020) y como indicador adelantado para
predecir el crecimiento econémico (Krznar y Matheson, 2017). Debido a las propiedades
que posee el ciclo financiero, resulta importante estudiar esta variable para la formulacién de
politicas monetarias y macroprudenciales de un pais. Con respecto a las politicas monetarias,
algunos autores estdn a favor de que el Banco Central debe ajustar su tasa de interés de
referencia ante desequilibrios financieros (Billio y Petronevich, 2017). Sin embargo, Cagliarini
y Price (2017) senalan que no es recomendable que la politica monetaria soporte la carga
del ciclo financiero porque podria implicar grandes cambios en las tasas de interés lo cual
podria ser costoso e ineficiente para una economia. Asi mismo, Smets (2013) senala que un
Banco Central puede perder credibilidad al mantener dos objetivos: estabilidad financiera
(control del ciclo financiero) y otro de estabilidad monetaria (control de la inflacién). En
Perd, Ramos (2020) evidenci6 que la reaccién del Banco Central al ciclo financiero no genera
aumento de bienestar social a la economia. Cagliarini y Price (2017) indica que la politica
monetaria por si sola no puede gestionar el ciclo financiero, sino que debe apoyarse en las
politicas macroprundeciales. Estas tltimas tienen por objetivo fortalecer la resistencia del
sistema financiero y moderar la prociclicidad del ciclo financiero debido a que un sistema
financiero mal regulado puede generar pérdidas potenciales en términos empleo y produccion
(Rojas, 2010). Choy y Chang (2014) senalan que las politicas macroprudenciales de Pert han
tenido por objetivo limitar el crecimiento excesivo del crédito y precio de las viviendas, evitar
la falta de liquidez de los bancos, disminuir la prociclicidad entre las variables financieras y
econdmicas, reducir la volatilidad del tipo de cambio y los movimientos abruptos de los flujos
de capitales y limitar el volumen de operaciones de las AFP’s en el exterior.

En conclusion, el estudio y analisis del ciclo financiero de un pais es importante porque
advierte la formacién de desequilibrios financieros que pueden generar impactos negativos
en la economia como por ejemplo pérdida de empleo, inflacién y caida de producciéon. Con
la identificacién del ciclo financiero, pueden adoptarse diferentes politicas para reducir su

volatilidad e impacto. Por tales motivos, es importante estudiar el ciclo financiero del Peru



con un andalisis exploratorio para que sirva como punto de partida para futuras investiga-
ciones en cuanto a la seleccion de variables que pueden representar el ciclo financiero y su
posterior estimacion, asi como la identificacion de la relacion entre las variables a lo largo del
tiempo. Ademas, la identificacién del ciclo financiero peruano servird como un indicador de
alerta temprana para las autoridades pertinentes de modo que se adopten las herramientas

monetarias o macroprudenciales que permitan alcanzar una estabilidad macrofinanciera.



Capitulo 2

Objetivos

Por lo expuesto en la seccién anterior, el objetivo de la tesis es identificar el ciclo financiero
del Peru para el periodo 2000-2020 utilizando métodos de anélisis de datos exploratorios.
Empezaremos recopilando las series temporales mas relevantes y disponibles para representar
el mercado financiero peruano. En primer lugar se analizaran dichas series a través del analisis
de componentes principales para identificar si hay componentes comunes entre ellas y cudles
pueden identificar el ciclo financiero peruano. Asi mismo, se agregaran las series en grupos
homogéneos utilizando una clasificacién factorial jerdrquica (HFC, por sus siglas en inglés)
para conseguir grupos homogéneos bajo el punto de vista de su correlacion. A cada grupo se
le asociara una variable representativa y también un componente principal el cual permitira
representar los ciclos financieros, econémicos entre otros.

Los resultados de los dos analisis previos se compararan: el objetivo es averiguar las
relaciones entre los factores obtenidos del PCA y las variables representativas y componentes
principales obtenidos de los grupos formados. Posteriormente, se analizardn las series de
manera evolutiva, es decir aplicando el analisis en componentes principales en una ventana
movil, para ver la estabilidad de las relaciones ya encontradas o como estas varian a lo largo

del tiempo.
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Capitulo 3

Descripcion de la metodologia de investigacion

3.1. Tipo de investigaciéon

El tipo de estudio es exploratorio debido a que el objetivo de la tesis es identificar las
caracteristicas del ciclo financiero del Pert utilizando series de tiempo comprendidas entre
el 2000-2020 con periodicidad mensual. No obstante, este andlisis estd acompanado de una
revisiéon tedrica de la definicién, propiedades e importancia del ciclo financiero. La seleccién
de variables es producto de la critica de diferentes autores que indican que el ciclo financiero
no puede representarse solo con variables de crédito sino con un conjunto de series financieras

que representen el mercado financiero peruano.

3.2. Datos

Se utilizan series de tiempo disponibles en el Banco Central de Reservas del Peri. Desde
el sitio web hitps://estadisticas.berp.gob.pe/estadisticas/series/ se descargaron datos men-
suales desde el periodo 2000 hasta 2020 para 17 series el cual constituye la tabla de datos X.

Las series financieras elegidas se encuentran en la tabla 3.1.

Cuadro 3.1: Descripcién de las variables

N? Descripcién id

1 Activos internos netos de empresas bancarias (millones S/)  actnt
2 Circulante (millones S/.) clnt
3 Ahorro total en el Sistema Financiero (millones S/.) aho
4 Monto de encaje (millones S/.) encj
5  Crédito total en el Sistema Financiero (millones S/.) cred
6 Indice General Bolsa Valores de Lima ighvl
7 Valor de los fondos de las AFPs (millones S/.) spp
8  Tipo de cambio promedio interbancario (S/. Por USD) te

9 Liquidez de las empresas bancarias (millones S/.) lig
10 Coeficiente de dolarizacién ( %) dol
11  Reservas Internacionales Netas (millones S/.) rin
12 Palanca global de las empresas bancarias plca
13 Tasa interés activa en moneda nacional tamn
14 Tasa interés pasiva en moneda nacional tpmn
15 Tasa interés activa en moneda extranjera tamex
16 Tasa interés pasiva en moneda extranjera tpmex
17 Embig Pert (pbs) embig
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De acuerdo a la literatura, las principales series de tiempo utilizadas para estimar el ciclo
financiero de un pais son el volumen de créditos, precio de viviendas y el precio de acciones
(Claessens et al., 2011; Borio, 2012; Shen et al., 2018). También existen investigaciones que
suelen considerar el ratio de crédito a PBI (Drehmann et al., 2012; Peréz y Vilchez, 2018).
Sin embargo, para el caso peruano debemos tener en cuenta que el mercado financiero en
Peru estd determinado principalmente por un sistema bancario concentrado en cuatro enti-
dades bancarias y un mercado de bonos poco profundo. Ademads existen una limitacién en
las estadisticas de precio de viviendas debido a que se concentra solo para distritos de Lima
y la profundidad de la informacién es corta. Por tal motivo, al igual que Ramos (2020) se eli-
gieron las cuatro principales series de tiempo que representan el mercado financiero peruano:
volumen de créditos (mercado crediticio), Indice General Bolsa Valores de Lima (mercado
de capitales), tipo de cambio (mercado cambiario) y EMBIG Perti! (mercado de bonos).
Adicionalmente, para representar las inversiones de las AFPs se eligi6 la serie del valor de
fondo de las AFPs?. Por otro lado, Stremmel (2015) sugiere utilizar informacién relevante
de las entidades bancarias para estimar el ciclo financiero. En ese sentido, estamos incluyen-
do variables como liquidez bancaria® y monto del encaje bancario?. Adicionalmente hemos
considerando otras variables relevantes como el nivel de activos de las empresas bancarias y
la palanca global. Otro indicador a tener en cuenta es el monto del circulante ya que mide
la cantidad de dinero en efectivo que mantienen las personas en su poder. Esta variable es
importante en periodos de crisis pues las personas tienden a demandar més efectivo mientras
el PBI se desacelera (Ramirez y Vasquez, 2014). El coeficiente de dolarizacién también es
un indicador importante del mercado financiero porque permite conocer la magnitud de una
crisis cambiaria si el pais mantiene un elevado nivel de deuda en moneda extranjera. Final-
mente, se eligieron otras series que pueden impactar sobre las decisiones de ahorro e inversién
de los consumidores peruanos como las tasas de interés activas y pasivas y monto del ahorro
total en el Sistema Financiero.

En la tabla 3.2 se encuentran las principales estadisticas de dichas series analizadas:

'El EMBIG es la abreviatura de Emerging Market Bond Indez el cual mide el diferencial de rendimientos
de los bonos soberanos de Perti y los bonos libre de riesgo (se asumen que son los bonos soberanos de Estados
Unidos). Esta diferencia es un medida del riesgo paifs: a mayor valor de la diferencia significa que los bonos
de Peru tienen mayor riesgo, es decir tienen riesgo de pago.

2El Valor de Fondo de las AFPs mide el valor del portafolio que tienen invertido las AFPs en el Perii y en
el extranjero.

3De acuerdo al glosario de términos del Banco Central de Reservas, la liquidez bancaria mide el dinero que
poseen los bancos para afrontar sus operaciones diarias y posibles crisis financieras.

4E] encaje es la cantidad de dinero proveniente de los pasivos que los bancos estén obligados a mantener
en las cuentas del Banco Central de Reservas. Es una medida regulatoria que tiene por objetivo reducir la
expansion del crédito en el Sistema Financiero.
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Cuadro 3.2: Estadisticos resumen

Variable | Minimo Q1 Q2 Q3 Méximo Promedio | Desv.Estd.
actnt 40,968.92 | 44,798.89 | 101,803.85 | 215,313.59 | 340,943.08 | 132,627.71 | 88,870.17
clnt 3,457.89 | 6,445.12 | 18,468.51 | 37,784.99 | 67,803.70 | 22,878.83 | 16,963.53
aho 41,650.07 | 66,280.73 | 160,245.14 | 276,031.72 | 497,445.26 | 190,464.66 | 133,160.95
encj 923.27 1,241.62 4,600.09 10,602.89 | 25,364.27 6,643.16 5,746.79
cred 50,534.76 | 55,502.26 | 119,363.61 | 270,358.80 | 423,853.94 | 163,457.03 | 115,290.09
ighvl 1,134.93 2,906.37 14,129.00 18,453.00 23,612.02 11,819.12 7,528.08
Spp 5,753.64 | 23,200.96 | 67,196.11 | 118,960.31 | 174,617.51 | 74,689.18 | 52,355.62
tc 2.55 2.90 3.26 3.44 3.62 3.19 0.29
liq 37,864.63 | 43,343.22 | 91,925.68 | 180,155.99 | 316,320.06 | 117,111.30 | 76,355.94
dol 37.97 48.01 54.62 73.13 79.91 58.60 13.30
rin 28,302.85 | 37,514.75 | 99,889.79 | 191,231.66 | 264,324.01 | 117,127.22 | 74,824.28
plca 6.27 7.14 7.58 8.24 15.78 8.51 2.60
tamn 12.29 16.24 19.79 23.88 37.12 20.74 5.32
tpmn 1.06 2.33 2.57 3.34 13.63 3.57 2.63
tamex 6.11 7.7 8.71 10.45 17.08 9.43 2.32
tpmex 0.28 0.62 0.98 1.99 5.37 1.51 1.34
embig 103.95 154.00 195.00 372.92 816.27 281.90 182.63
3.3. Plan de analisis de datos

En la primera etapa de la investigacion se recoge la informacién a través de la pagina

web del BCRP. Una vez que se obtengan los datos, seran exportados al software R para

el andlisis estadistico exploratorio. En una primera fase, el andlisis de datos consiste en un

analisis exploratorio de las series de tiempo a través del analisis de componentes principales y

de la clasificacién jerarquica factorial. De acuerdo a la clasificacién de las series, se estudiard

cada grupo encontrado con el andlisis de componentes principales. Luego, se utilizard el

analisis evolutivo para determinar la estabilidad o variabilidad de la estructura de correlacién

estudiada y se detectaran, si existen, los periodos en los cuales la estructura sea mas inestable.

Es importante mencionar que como se quiere interpretar los resultados en términos de

ciclo financiero del Pert, todo este estudio es orientado a poder interpretar los resultados

conseguidos, sean los factores o variables representativas como estimaciones del ciclo finan-

ciero. Por lo tanto, el estudio tiene que considerarse evolutivo, en el sentido que, bajo los

resultados conseguidos para las andlisis, se podran considerar en seguida otros métodos para

lograr una mejor identificacién del ciclo financiero.
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Capitulo 4

Marco Teorico

4.1. Andlisis de Componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales (PCA) es el método de anélisis exploratorio més
conocido y util al tratar con datos cuantitativos, ya que ayuda a delinear las caracteristicas
mas relevantes del conjunto de datos analizados, teniendo en cuenta la estructura de correla-
cion entre las variables consideradas y la deteccién de valores atipicos dentro de las unidades.
De hecho, PCA es una herramienta para estructurar la informacién contenida en una tabla
de datos X con n filas o unidades y p columnas o variables, donde con n >> p, en una

jerarquia de importancia, desde la més relevante hasta la menos relevante.
4.1.1. Inercia

Suponemos que la informacién que se encuentra en la tabla de datos X se mide por su
inercia. La inercia de un punto con respecto a otro es su distancia al cuadrado ponderada,
de modo que la inercia de una nube de puntos A4 con respecto a un punto P es la suma de
sus distancias cuadradas a ella y ponderada.

Por lo general, representamos las n unidades de fila x; de X en un espacio geométrico
de variables afines RP, generado por p columnas-variables X; de X, formando una base
ortogonal. En la correspondiente nube de puntos 4% las distancias entre puntos-unidades
pueden interpretarse como disimilitudes, en el sentido que se estara asumiendo que los puntos
préximos corresponden a unidades con valores parecidos de las variables observadas, mientras
que los puntos lejanos se refieren a valores muy diferentes. Por consecuencia, la distancia se
interpreta como una medida de disimilitud. Asi, la inercia de la tabla corresponde a la inercia
con respecto al baricentro de la nube 4%, ya que, como los datos se suponen estandarizados,
esto se asume como origen. De hecho, es facil de demostrar que dicha inercia es minima con
respecto a cualquier otro punto. De manera analoga, las p variables pueden representarse en
el espacio de unidades R™ generado por las unidades de fila. Su nube A% generalmente estd
formada por vectores que comienzan desde el origen y los cosenos de sus dngulos pueden
interpretarse como correlaciones. La misma inercia resulta para la nube de los extremos de
los p vectores-variables (de longitud 1) sobre la hiperesfera unitaria y por tanto la inercia
con respecto al origen de esta nube, igual a la de A4, vale p. La inercia sobre cada eje se
corresponde a la suma de cuadrados de las correlaciones variables-factor. La representacién
de las variables en un plano se resulta como proyeccion sobre un circulo conocido como el

circulo de correlacién de los vectores unitarios que le corresponden.
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PCA tiene como objetivo identificar ejes factoriales ortogonales, a lo largo de los cuales
las coordenadas de unidades son componentes principales, que dividen de manera Optima
la inercia en componentes ortogonales de cantidad decreciente. La optimalidad consiste en
maximizar la inercia mientras se extraen los ejes. De esta forma, se lleva al investigador a
estudiar e interpretar los ejes factoriales partiendo de los de mayor inercia, por consiguiente,

los més informativos, hasta los menos relevantes.
4.1.2. Racionalidad del PCA

Los conceptos basicos de PCA resultan de los siguientes teoremas.

Teorema 4.1.1 (Descomposicién en valores singulares). Cualquier matriz n xp real X puede

descomponerse como

X=U0xV'
donde:
1. U es una matriz ortogonal real n x n, es decir, tal que U'U = I;

2. ¥ es una matriz real diagonal no megativa n X p, cuyas entradas diagonales o; se

denominan valores singulares de X ;
3. 'V es una matriz ortogonal Teal p X p.
Demostracion. La prueba se puede encontrar en Golub y Van Loan (2013, pag 76). O

Teorema 4.1.2 (Descomposicién en valores y vectores propios). Cualquier matriz simétrica

p X p real M puede descomponerse como
M =VAV'

donde:
1. V es una p X p ortogonal real matriz de vectores propios de M, tal que V'V =TI,

2. A es una matriz real diagonal no negativa p X p, cuyas entradas diagonales A se deno-

minan valores propios de M .

Demostracion del teorema 4.1.2. Aplicando el teorema 4.1.1 a M: ya que es simétrico, en-
tonces M = M’ y consecuentemente M'M y MM’ son iguales, por lo tanto U = V' y
M = VAV’  con matriz diagonal A. Entonces MV = VA y A son valores propios de
M. O

Es facil mostrar una relacién especial que vincula ambos teoremas en el caso especial en el
que M = X’X. De hecho, dada cualquier matriz X, tanto X’ X como X X' son simétricas
y sus descomposiciones propias resultan del teorema, como sigue:

X'X =VIUUSV' =VE}V' = VAV =M
XX =USV'VIU' =UX?U' =UAU' = N,
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dadas las condiciones en U y V. Por lo tanto, los valores singulares 3 de X son las raices
cuadradas de los valores propios A de ambos X’'X = M y XX’ = N, V es la matriz de
vectores propios de M = X'X y U es uno de los vectores propios de N = X X’. Ten-
ga en cuenta también que, de X' XV = V32, al multiplicar previamente por X, resulta
XX'XV = XV3X2 Por lo tanto, XV es una matriz de autovectores de X X’ y reciproca-
mente X'U es una matriz de autovectores de X’ X . Notar también que, dado que XV = VX
y X'U = UX, se deduce que las normas de estos vectores propios son los valores propios

correspondientes y, por tanto,
U=x'Xxv, Vv =x"'XU.

En R? la matriz V representa el cambio de base de las variables originales a la nueva
base ortogonal compuesta por los autovectores. Asi, los elementos v;, de una columna son
los componentes del vector propio unitario v, en el conjunto de generadores formado por las

variables originales, sus cuadrados suman 1, > =1, y se multiplican por los valores de

j Ve
cada unidad de cada variable para obtener la coordenada de la unidad en este eje. Asi, un
aumento unitario de esos valores se transforma en un aumento dado por los componentes.
Por esta razén se consideran contribuciones de una variable a la formacién de un eje. Pueden
ocurrir dos situaciones extremas: todos las variables o caracteristicas contribuyen por igual
(por alrededor de 1/p cada uno) a la formacién del eje, de modo que resume una parte comin
de todos ellos; o una variable contribuye exclusivamente al eje.

Tal como se senald anteriormente, los componentes principales son las coordenadas de las
unidades en los ejes factoriales: estas se obtienen transformando la matriz original X mediante
la matriz de vectores propios: C = XV. Note que esta transformacion da implicitamente la
inercia de los componentes principales igual a los valores propios correspondientes, ya que
XV =VA y V es unitaria. Como las variables no cambian, pero la base si y es ortogonal,
su distancia al centroide de las variables se descompone de acuerdo con las coordenadas de
los distintos ejes. Como la base es ortogonal, la distancia al cuadrado de cada variable al
centroide es la suma de las coordenadas al cuadrado d? = " c7 . Por lo tanto, las razones
Qia = c?a /d? suman 1 y representa la parte de inercia del punto a lo largo de cada eje.
Esto puede entenderse como una calidad de representacion de una variable en el eje y puede
acumularse con las de otros ejes para dar la calidad de representaciéon de una unidad en un
plano, un espacio, etc.

Si ahora configuramos en R™ la matriz U también representa un cambio de base, de las
unidades originales a unidades nuevas. Asi, los elementos cuadrados u;, suman 1 y pueden
considerarse como contribuciones, esta vez de las unidades a la formacién de los factores.
Aqui también pueden ocurrir casos extremos, desde contribuciones equilibradas en las que
todas las unidades contribuyen en alrededor de 1/n al factor hasta el caso en que una unidad
contribuye mas exclusivamente a dicho factor. En este 1ltimo caso, cabe preguntarse si se
desea mantener o no esta unidad junto con las demds, dada su evidente diferencia.

De manera andloga a las unidades, para obtener las coordenadas de las variables, las
obtenemos multiplicando X'U. Tenga en cuenta que, dado que ambas columnas de matrices

estan centradas, las coordenadas son un multiplo de la covarianza entre variables y factores.
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De esta manera, la inercia de un caracteristica o variable se descompone en componentes
ortogonales, siendo cada uno su covarianza con cada eje. Asi, el cuadrado de las covarian-
zas representan una calidad de representacién de una caracteristica en un factor y pueden
acumularse en un plano, un espacio, etc.

PCA realizado de esta manera sélo tiene sentido si las variables involucradas pueden
sumarse, es decir, si representan la misma entidad y se miden de la misma manera, porque es
una cantidad comun (la inercia expresada por la variacién de la medidas de las variables) que
se dividiran en componentes principales. Considerar que la misma cantidad expresada con
diferentes unidades de medida puede dar resultados bastante diferentes. Como se mencioné
anteriormente, utilizar las variables en sus unidadres originales podria sesgar los resultados
del PCA. Por esta razén se sugiere utilizar el PCA a las variables estandarizadas. En ese
sentido, hay dos formas de analizar el PCA, uno sobre las variables originales sin transformar
el cual utiliza la matriz de covarianzas, y otra forma de analizar el PCA es sobre los datos
estandarizadas el cual se basa en la matriz de correlaciéon de las variables.

PCA también puede verse como la solucién de un problema de optimizacién. La mas
conocida es la bisqueda de direcciones de las cuales se maximiza la inercia de la nube de
puntos que representan las unidades en el espacio RP. Suponemos que R? generado por las
variables originales en los que la nube de n unidades-puntos esta en la posicién dada por sus
valores tomados para cada variable. Se puede demostrar que la inercia de la nube es igual a
la suma de la inercia a lo largo de cada variable, que es la traza de la matriz de covarianza o
correlacién entre las variables. En este marco, PCA corresponde a la busqueda iterativa de
las direcciones (ortogonales a las encontradas anteriormente) a lo largo de las cuales la inercia
de la nube es maxima. La solucion de este problema es equivalente al siguiente teorema, que
establece la importancia decreciente de los componentes principales, una vez clasificados en

orden decreciente del valor propio correspondiente.

Teorema 4.1.3 (Eckart y Young). Sea X wuna matriz real n X p con rango K y sea X =
UXV' su descomposicion en valores singulares o, ordenados en orden decreciente. Entonces
el rango k < K de la matriz B tal que | X — B||?> = ming (|| X — C||?) es dado por:

B=U,; %V, (4.1)

donde Uy}, estd formado por las primeras k columnas de U, Vk'm estd formado por las
primeras k filas de V', y 3y es una matriz diagonal formada por los primeros k elementos

diagonales de 3.

En consecuencia, se justifica el habito habitual de estudiar las componentes principales
uno a uno, partiendo del valor propio mayor. De hecho, (4.1) establece que la matriz X puede
reconstruirse usando como méaximo min(p,n) = r matrices de rango uno que llamamos capas,

que son:
r

Tij = 5 OaqUiaUja-
a=1

Dado que tanto w como v tienen la norma 1, la inercia llevada por cada capa « en la

reconstruccion, X, = o,usv), depende esencialmente de o,. Por lo tanto, disminuye de la
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primera a la tdltima capa.
4.1.3. Reglas de detencién

Surge una pregunta, si nos detenemos o no después de elegir algunos componentes. Esta
pregunta puede plantearse si PCA se introduce como un método para reducir de manera
optima la dimensién de una tabla de datos, minimizando la inercia no considerada. De hecho,
esta es la presentacion mas comun - la btisqueda de ejes factoriales que maximicen la inercia
de las unidades de nube proyectadas sobre ellos - pero dirige la atenciéon del usuario a este
aspecto en particular, que en el analisis exploratorio puede no ser el enfoque adecuado. De
hecho, dénde detenerse depende en gran medida de la naturaleza del estudio bajo analisis:
en un marco exploratorio no tiene sentido introducir una regla de detencién fijando cualquier
tipo de nivel, ya que el propésito de PCA es explorar los datos hasta el final de la informacién
disponible. Por otro lado, uno puede desear saber si los resultados obtenidos son consistentes
o son ruido aleatorio. Esta es la razon por la que decidimos aportar a nuestro analisis un par
de estadisticas que puedan dar una idea de la aleatoriedad de los resultados obtenidos.

El primer método es el estadistico de Brokenstick (Barton y David, 1956). Se basa en
la distribucién esperada del tamano (en orden decreciente) de p subintervalos obtenidos
mediante una eleccién aleatoria de p — 1 puntos de corte del intervalo real [0, 1] (Barton y
David, 1956). Frontier (1976) argumenta que la inercia total de una tabla de datos, si los
valores propios fueran aleatorios, se distribuiria de acuerdo con ellos de la misma manera, es
decir, se desgloza en inercia a lo largo de los componentes principales como una barra cortada
en p pedazos aleatorios. Por lo tanto, se espera que la longitud absoluta de cada pieza en
relacién al total (se supone que es igual a p, el nimero de valores propios), ordenados en

orden decreciente, sea:
k= — -
Pzt

Por lo tanto, en orden descendente, se puede tener en cuenta cualquier valor propio A\ > I,
que sea mayor que la correspondiente pieza desglozada esperada. Notar que esta férmula solo
depende del niimero de variables.

El segundo método es el estadistico de Rencher-Bartlett (Rencher, 2002). En su forma
original, el test de Bartlett para distribucién esférica estima si la tabla de datos en cuestién
merece ser analizada, comprobando la relevancia solamente del primer valor propio . Esta
prueba es una generalizacién de la prueba de Bartlett, cuyo objetivo es comprobar si cada

valor propio secuencial es significativamente diferente de los restantes. La prueba se basa en

las estadisticas del k-éstimo valor propio, k =1,...,p:
i A
2p+ 11 I - =
2 i=k
= — ———— | | KlogeA — E logeA; |, A= ——M——,
Xk <n 6 ) ( 0fe v 0fe z) con (p ket 1)

(p_k)(gﬂ grados de libertad. Por lo tanto, las

que se distribuyen como chi-cuadrado con
dimensiones se consideran significativas si la prueba de chi-cuadrado resulta significativa en

un nivel « predefinido. Notese que, a diferencia del test de Brokenstick que tiende a retener
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pocos componentes, el método de Rencher es criticado, ya que tiende a retener més compo-

nentes principales que las realmente necesarias (Jolliffe, 2002).

De hecho, ninguno de los métodos parece satisfactorio: uno es demasiado conservador y
el otro demasiado relajado (Camiz y Pillar, 2018). Por lo tanto, preferimos ser flexibles y

adoptar un enfoque de buen sentido, basado en algunas observaciones:

1. Dado que la inercia de cada variable es igual a 1, y los valores propios suman p, el valor
propio en si vale la inercia a lo largo del factor correspondiente medido en términos de
variables resumidas.

2. Por tanto, los factores a tener en cuenta deberian explicar una proporcién razonable
de inercia: en la literatura se sugiere limitar la atencion a aquellos componentes cuyos
valores propios son al menos mayores al promedio (= 1), aunque Jolliffe (2002) sugiere
0.7.

3. Si se pueden interpretar los factores, se revelan nuevos conocimientos sobre el contenido
de los datos y merecen ser tomados en cuenta, independientemente de su inercia.

4. Algunos factores pueden estar muy influenciados por un pequeno nimero de unidades:
esto debe tenerse en cuenta para explicar el comportamiento de estas unidades.

5. Algunos factores pueden representar ruido no estructurado, error o variacién individual
sin ningun interés para el estudio: esto puede determinarse verificando la distribucién
aleatoria de las unidades y la pérdida de correlaciones con las variables.

6. La naturaleza exploratoria del estudio sugiere utilizar todas estas observaciones co-
mo una forma de explicar la tabla de datos y no como una herramienta para reducir

artificialmente la dimensién de la tabla.

4.2. Clasificacién Factorial Jerarquica (HFC)

Una atencion especial merece el PCA por pares de variables: en este caso es facil demostrar
que el primer componente principal sintetiza lo que las dos variables tienen en comin y el
segundo mide sus diferencias. Estas caracteristicas llevaron a Denimal (2007) a desarrollar su
Clasificacion Factorial Jerdrquica (HFC), propuesta por Camiz (2021) para clasificar series
de tiempo de precios de acciones brasilenas. . El método tiene como objetivo combinar la
clasificacién de variables con los métodos factoriales similar al analisis exploratorio de PCA
en un solo procedimiento, de modo que dé como resultado al mismo tiempo una jerarquia y
un conjunto de planos principales asociados a los nodos de la jerarquia. La asociacion entre
las variables se basa en su covarianza reciproca y, para cada nodo, el método proporciona dos
planos principales donde se pueden representar variables y unidades, respectivamente. Dado
que el método se basa en el mismo espacio geométrico que el PCA, los dos componentes
principales resultantes de cada nodo se pueden representar como elementos ilustrativos en
los planos principales del PCA. Esto permite una interoperabilidad entre los dos métodos. Se
puede aplicar HFC a variables estandarizadas cuantitativas. El método crea una jerarquia
cuyos nodos son grupos de variables que se agregan progresivamente y un indice de jerarquia
que mide cuédnto las variables del grupo formado son diferentes. A cada grupo se pretende

asociar una variable representativa que resuma todos las caracteristicas del grupo. Luego,
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cortando la jerarquia a un nivel dado del indice se resulta una particién compuesta para

varias ramas del dendrograma que se resultan. El método considerado funciona de la siguiente

manera:

10.

11.

Al principio, cada variable se considera como un grupo compuesto por ella misma y
por tanto se le representa. Luego el algoritmo recursivo se basa en los siguientes pasos.
Tener en cuenta que el algoritmo agrupa las variables y cada grupo tendra una variable
representativa.

Se comparan todos los pares de grupos existentes, a través de su variable representativo:
cada par de variables representativas se somete a un PCA no-normalizado, es decir, el
PCA de su matriz de covarianza 2 x 2. Tener en cuenta que los dos valores propios suman
la inercia de las dos variables representativas: es facil entender que el primero lleva la
cantidad que comparten y el segundo la cantidad de sus diferencias, respectivamente.
Entre todos estos pares, se selecciona el par cuyo segundo valor propio de PCA es
minimo. Esto significa que se busca el par de variables de cuya diferencia es minima.
Los dos grupos de variables correspondientes al par seleccionado se fusionan y el grupo
resultante forma un nuevo nodo de la jerarquia.

Dado el nuevo nodo, el primer componente principal del PCA de este nodo se elige
como su variable representativa.

El primer valor propio es igual a la inercia del primer componente principal, que es una
parte de la inercia total de las variables en el nodo. Notar que esta inercia puede ser
muy grande, ya que el PCA se basa en la covarianza, dependiendo tanto del ntimero
como de la inercia de las variables reunidas en el grupo.

Fl segundo componente principal representa la cantidad de diferencias entre las varia-
bles que componen el nodo, las cuales se esperan que sean las menores posibles.

Se elige el segundo valor propio como indice de jerarquia del nodo.

A cada nodo de la jerarquia se le asocian dos planos principales: en el primero se
representan las covarianzas / correlaciones entre las variables pertenecientes al nodo y
los dos componentes principales como coseno de angulos, mientras que en el segundo se
representa la dispersion de las unidades - visto sélo por estas variables. Por el significado
de los componentes principales, se puede realizar una particién facilmente asociada
(aunque no éptima) de las unidades en cuatro grupos, de acuerdo con la concordancia-
discordancia de sus valores sobre las variables representativas de los grupos agregados.
De esta manera, las relaciones entre variables representativas de diferentes nodos pueden
usarse para comprender similitudes y diferencias entre los correspondientes grupos de
variables.

Si las variables son p, los pasos 2..,9 se repiten p — 1 veces, obteniendo una clasificacién
factorial jerarquica completa de las variables.

Para obtener una particién adecuada, se puede cortar el dendrograma en un nivel dado
del indice. De hecho, es importante evitar la creaciéon de grupos que contengan variables
independientes. Para esta tarea, asumimos que el indice de jerarquia no puede superar el
0.7, lo contrario de lo que recomienda Jolliffe(2002) para que un factor sea considerado

relevante.
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Cabe senalar que el primer componente principal emitido en cada paso es un promedio
ponderado de las variables que forman el nodo: si sus correlaciones con estas variables tienen
todas el mismo signo, puede ser considerado como positivo y tiene una posiciéon de baricentro
ponderada dentro ellos, justificando asi su uso como representante de ellos. En caso de que
sean de signo opuesto, la variable representativa se refiere a un dipolo de variables, que
identifican la misma variable representativa con significado opuesto. En el caso de las series
de tiempo, la variable representativa es un promedio ponderado de los que forman el grupo vy,
como tal, su patréon a lo largo del tiempo puede verse como un proxy del patron de los deméas
variables; por otro lado, las series en diferencias pueden describir su variacién a lo largo del
tiempo.

El resultado es que los dos componentes principales del iltimo nodo construido de HFC
suelen estar muy correlacionados con los dos primeros componentes principales del PCA rea-
lizado en todo el conjunto de datos. Por tanto, su interpretacién puede ser bastante similar.
De hecho, ambos métodos se basan en el mismo espacio geométrico de PCA; por lo tanto, las
variables representativas de todos los nodos pueden representarse como elementos suplemen-
tarios en los planos principales del PCA ordinario, lo que permite una interoperabilidad entre
los dos métodos. Notar que las variables representativas de los diferentes nodos pueden no

ser ortogonales; asi su interpretacién puede referirse al grupo correspondiente de variables.
4.3. Anadlisis Evolutivo (EPCA)

La idea del PCA evolutivo (EPCA) es bastante simple: significa definir una ventana
movil de un nimero determinado de observaciones a lo largo del tiempo y realizar un PCA
en cada ventana. Esto proporciona una enorme cantidad de informaciéon que puede resultar
dificil de estudiar. Por tanto, se consideran de interés dos salidas gréaficas para un primer
anélisis: la serie temporal de los primeros valores propios emitidos por el PCA y la serie
temporal de las correlaciones entre las variables y las primeras componentes principales. De
esta manera se pueden detectar graficamente los anos en los que ocurren algunos cambios
muy importantes: primero, observando variaciones importantes en los tamanos de los valores
propios ya que el tamano del primer valor propio indica mayor o menor homogeneidad entre
las variables en cada periodo; segundo, al observar cambios importantes en las correlaciones,
es decir, en el significado de los componentes principales. Se sabe que para realizar un PCA
se requiere tener més observaciones que variables. Por lo tanto, para definir la ventana mévil
debe ser un intervalo de tiempo mas grande que el nimero de variables. Otro punto que
merece ser tomado en cuenta es el hecho de que dos PCA realizadas en ventanas posteriores
diferirfan solo en una unidad: la primera observacién de la primera ventana que se elimina
y la iltima observacion de la segunda ventana que ingresa. De hecho, la variacién entre dos
ventanas subsiguientes dependeria de solo dos veces las unidades n — 1 distantes entre si, y
eso contribuye solo a 1/n para el cdlculo de correlacién.

Aun baja, esta influencia puede ser demasiado, causando variaciones locales fuertes. Por
esto se ha pensado a una ponderacién de las unidades, la misma en cada ventana, dando
mayor pesos a las observaciones centrales y menor a las extremas. De esta manera, el calculo
de la correlacién en cada ventana se basa més sobre los valores centrales, cuya variacién local

tiene mas sentido, y menos sobre los extremos, que se van intercambiando y que podrian ser
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mucho mas diferentes. La experiencia muestra que de esta manera las variaciones resultan
mds suavizadas. Esta suavidad se puede controlar utilizando un factor k£ multiplicativo. De

hecho, consideramos la secuencia ¢ = 1,...,m y calculamos valores v; utilizando una funcién

gausiana. Como el promedio es am = mT‘H y el desvio estdndar es s = m7_21 los valores
. 2
1 ((zfa'm) *k)
vp=e 2\ 3 ,i=1,...,my son la densidad de la funcién gausiana en dichos puntos.

Estos son todos positivos y iguales por pareja con misma distancia al promedio. Es evidente

que el valor k creciendo reduce el peso de los extremos, asi contribuyendo a determinar la

suavizacién. Al final w; = Zv;vi son los pesos que se estaran utilizando. En este trabajo,
después de una experimentacién con valores variados, se eligié el pardmetro kK = 3 ya que
resulté en la mejor suavizacion, y dichos pesos se mantuvieron iguales para todas las ventanas
nm + 1 = 240, de modo que, mientras se avanza, la fecha de entrada tendria un peso muy
bajo, luego sube hasta la mitad y luego disminuye hasta salir de la ventana. De esta forma,
la contribucién a la inercia fue mayor para las fechas centrales.

Es importante mencionar, ademas, que durante el proceso iterativo del cdlculo de las
componentes principales se puede observar que el signo de algunas componente varia de una
ventana a otra complicando la representacion de las correlaciones. Por tal motivo, el cédigo
que usaremos intenta corregir este problema eligendo en cada paso el signo positivo de la
mayoria de las correlaciones, pero con evidentes problemas en las salidas.

Finalmente, con base en los resultados emitidos por el andlisis evolutivo se puede dividir
el periodo total en intervalos en los que la estructura de los datos sea suficientemente ho-
mogénea. Esto se puede lograr aplicando el algoritmo Calinski-Harabasz a la serie de tiempo
de los primeros valores propios emitidos por EPCA. El algoritmo identifica como puntos de
corte en la serie los intervalos entre dos fechas posteriores minimizando la inercia dentro de
los grupos formados. Por lo tanto, si se construyen varias particiones con un nimero creciente
de grupos, las mejores corresponden a los maximos locales del ratio %, donde BSS
es la suma de cuadrado entre grupos, WSS es la suma de cuadrado dentro de cada grupo y
k es el nimero de grupos que se van a formar. Variando progresivamente k se eligen como
grupos los k correspondientes a méximos locales, si hay. Lamentablemente no siempre se
encuentran maximos, asi que el método no siempre se puede aplicar. En este caso, se busca

las mayores diferencias entre inercias de grupos en ntmero.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Analisis de componentes principales

Como parte del andlisis exploratorio se realizé6 un andlisis de componentes principales
para las 17 variables durante el periodo enero 1999 a noviembre 2020. Como se observa en
la siguiente tabla el primer valor propio tiene un porcentaje de inercia de 72 %, el segundo
de 12.9% y el tercero de 7.1 %. Estos tres primeros valores propios acumulan un 92 % de la
variabilidad de los datos. De acuerdo al test de Brokenstick, un componente se retiene si su
valor propio asociado es mayor que el valor dado por la distribucién del test Brokenstick.
Segun los resultados de la tabla 5.1 sélo se elegiria el primer valor propio. En el caso del test
de Rencher-Bartlett, se elegirian 16 componentes principales con un nivel de significancia de
5%.

Teniendo en cuenta estos resultados obtenidos y la sugerencia de Jolliffe (2002) de guar-
dar sélo las componentes con valores propios mayor a 0.7, analizaremos los tres primeros

componentes pues concentran una elevada participacién de la varianza de los datos (92 %).

Cuadro 5.1: Resultados del PCA al conjunto de datos
N° CP Eigenvalue %lnercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value

1 12.25 72.06 72.06 3.44 13,897.75 152 0.00
2 2.19 12.88 84.94 2.44 9,572.57 135 0.00
3 1.21 7.12 92.05 1.94 7,962.71 119 0.00
4 0.64 3.79 95.84 1.61 6,422.67 104  0.00
) 0.31 1.85 97.69 1.36 5,001.91 90 0.00
6 0.16 0.95 98.65 1.16 3,892.76 77 0.00
7 0.08 0.45 99.10 0.99 3,049.07 65 0.00
8 0.05 0.27 99.36 0.85 2,590.21 54 0.00
9 0.04 0.21 99.57 0.72 2,309.57 44 0.00
10 0.03 0.18 99.75 0.61 2,016.22 35 0.00
11 0.02 0.13 99.87 0.51 1,617.56 27 0.00
12 0.01 0.06 99.93 0.42 1,103.61 20 0.00
13 0.01 0.04 99.97 0.34 787.76 14 0.00
14 0.00 0.02 99.99 0.26 384.41 9 0.00
15 0.00 0.01 100.00 0.19 170.58 5 0.00
16 0.00 0.00 100.00 0.12 35.41 2 0.00
17 0.00 0.00 100.00 0.06 0.00 0 1.00

Nota: g.l: Grados de libertad.
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5.1.1. Analisis del primer componente

En el grafico 5.1 se muestra las correlaciones de las variables con el primer y segundo
componente. Se observa que la variable tc tiene una correlaciéon negativa con el primer com-
ponente, pero tiene una correlacion menor al resto de variables las cuales se correlacionan
negativamente con dicho componente. En el caso de la variable plca tiene una correlacién
positiva con el primer componente principal, pero es menor al resto de variables que a su vez

se correlacionan positivamente con este componente.

PCA de Variables — PCA: circle of correlations
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Grafico 5.1: Correlacion entre el primer y segundo componente

Como se muestra en el cuadro 5.2, la mayoria de las variables tienen una contribucién
similar o superior al promedio (5,9 % = 100/17) excepto las variables tc, plca, tpmn y em-
big. Asi mismo, se observa que la correlacién de cada variable z; es alta (mayor a 0.7 en valor
absoluto) excepto para las variables anteriormente mencionadas. Finalmente el indicador de
calidad (quality) nos indica que todas las variables estdn correctamente representadas por el
primer componente exceptuando tc y plca.

Las series de tiempo elegidas para el andlisis presentan una tendencia positiva o negativa.
El primer componente obtenido sintetiza dichas tendencias opuestas. Como se observa en
el gréfico 5.2, dicha tendencia comun es representada como una tendencia creciente a lo
largo del tiempo. Esto se explica porque la suma de las contribuciones de las variables con
tendencia positiva (aho, spp, rin, clnt, cred, actnt, liq) es de 52 %, mientras que la suma de
las contribuciones de las variables con tendencia negativa (tamn,tamex, tpmn,tpmex) es de
22 %, es decir las variables con tendencia positiva tienen la mayor explicacién en el primer
componente.

En el grafico 5.2 se evidencia un quiebre alrededor del 2003 producto del quiebre en las
tasa activas en moneda nacional y extranjera. Alrededor del ano 2008 también se observa otro
quiebre debido a que se produjo la crisis financiera. Finalmente, en el 2015 se observa que la
serie se mantuvo constante debido a que las tasas activas en moneda nacional y extranjera

también se mantuvieron constantes.
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Cuadro 5.2: Resultados del primer componente

id Eigenvector  %Contribucion  %Correlacién  Corr. Multiple Calidad Calidad Ac.

actnt 0.27 7.34 0.95 0.95 0.90 0.90
clnt 0.28 7.57 0.96 0.96 0.93 0.93
aho 0.27 7.27 0.94 0.94 0.89 0.89
encj 0.23 5.47 0.82 0.82 0.67 0.67
cred 0.27 7.11 0.93 0.93 0.87 0.87
ighvl 0.24 5.66 0.83 0.83 0.69 0.69
Spp 0.28 7.73 0.97 0.97 0.95 0.95
tec -0.10 1.00 -0.35 0.35 0.12 0.12
lig 0.27 7.27 0.94 0.94 0.89 0.89
dol -0.27 7.54 -0.96 0.96 0.92 0.92
rin 0.28 7.65 0.97 0.97 0.94 0.94
plca 0.12 1.50 0.43 0.43 0.18 0.18
tamn -0.26 6.75 -0.91 0.91 0.83 0.83
tpmn -0.20 3.97 -0.70 0.70 0.49 0.49
tamex -0.25 6.08 -0.86 0.86 0.75 0.75
tpmex -0.23 5.16 -0.80 0.80 0.63 0.63
embig -0.22 4.93 -0.78 0.78 0.60 0.60

Componente 1 - Tendencia comun
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Grafico 5.2: Componente Principal N° 1: Tendencia Comun

5.1.2. Analisis del segundo componente

En el grafico de correlaciones 5.1 se observa que las variables tc, plca y tpnm tienen una
alta correlacion positiva con el segundo componente principal.

Como se muestra en el cuadro 5.3, sélo las variables tc, plca y tpnm tienen una contribu-
cién significativa para explicar el segundo componente alcanzando una contribucién total de
56.6 %. Asi mismo, el indicador de calidad (quality) nos indica que todas las otras variables
estan débilmente representadas pues tienen un bajo indicador de calidad excepto las tres

variables mencionadas anteriormente.

25



Cuadro 5.3: Resultados del segundo componente

id Eigenvector  %Contribucion  %Correlacién  Corr. Multiple Calidad Calidad Ac.

actnt 0.19 3.47 0.28 0.99 0.08 0.98
clnt 0.16 2.67 0.24 0.99 0.06 0.99
aho 0.20 4.02 0.30 0.99 0.09 0.98
encj 0.08 0.62 0.12 0.83 0.01 0.68
cred 0.23 5.17 0.34 0.99 0.11 0.98
igbvl 0.17 2.73 0.24 0.87 0.06 0.75
Spp 0.11 1.22 0.16 0.99 0.03 0.97

e 0.50 24.50 0.73 0.81 0.54 0.66
lig 0.21 4.32 0.31 0.99 0.10 0.99
dol 0.08 0.65 0.12 0.97 0.01 0.94
rin 0.09 0.88 0.14 0.98 0.02 0.96
plea 0.45 20.44 0.67 0.80 0.45 0.63

tamn 0.06 0.38 0.09 0.91 0.01 0.84

tpmn 0.34 11.67 0.51 0.86 0.26 0.74

tamex 0.20 3.93 0.29 0.91 0.09 0.83

tpmex 0.26 6.86 0.39 0.88 0.15 0.78

embig 0.25 6.47 0.38 0.86 0.14 0.75

El segundo componente esta representado principalmente por las variables tipo de cambio,
el ratio de palanca global de los bancos y la tasa pasiva en moneda nacional.

Como se menciond anteriormente, el incremento del ratio de capital global en el 2018 se
debié a una cambio regulatorio en el cual se solicité a los bancos un incremento del ratio para
tener mayor cobertura de liquidez en caso de crisis. Esta variable no podria ser retirada porque
estd capturando la fortaleza financiera de una entidad bancaria ante una crisis de liquidez.
Por otro lado, el tipo de cambio es una variable financiera que esta asociado a fluctuaciones
macroeconémicas principalmente externas y tiende a subir ante factores negativos como por
ejemplo una caida de las principales economias del mundo hace que los inversionistas refugien
su dinero en ddlares y esto hace aumentar el tipo de cambio. Finalmente, la tasa de interés
pasiva en moneda nacional es un factor que influye en las decisiones de las personas y/o
empresas para ahorrar. En el grifico 5.3 se muestra el segundo componente principal. Segin
lo expuesto en el parrafo anterior este componente puede asociarse a la respuesta al riesgo
que tienen las empresas o personas ante factores externos o internos. La duraciéon que tiene
este componente es de 20 anos el cual es mayor a la duracién del ciclo econémico (5 anos en
promedio). Por tal motivo, podriamos considerar este segundo componente principal como

un componente del ciclo financiero de mediano plazo.
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Grafico 5.3: Componente Principal N© 2: Ciclo Financiero - Mediano Plazo

Durante los anos 2001-2002 se observa un salto de la serie por encima de cero debido a
una mayor volatilidad en el indicador del Embig Pert (embig). En esos anos el Pert salia de
una crisis politica luego del gobierno de Alberto Fujimori. Por otro lado, durante los anos
2008-2009 también hay un pico en la serie producto de la crisis financiera global que afectd
el riesgo pais. Alrededor del ano 2016 se evidencié un salto en la serie ocasionado por el
cambio en los niveles de ahorros en el Sistema Financiero (aho) y en el Embig Peri (embig).
Finalmente, en el ano 2018 se presenta un salto atipico producto del cambio regulatorio en
el indicador de la palanca global que fue incrementado por la SBS.

Para una mejor interpretacién del segundo componente, se anadié una linea horizontal
en 0 (umbral) para identificar periodos de crecimiento o caida en la serie. Del gréafico se
desprende que durante el periodo 2003-2015 este componente se encontraba por debajo del
umbral indicando que las series también habian tenido un comportamiento decreciente en
este periodo. Un tipo de cambio bajo significa que no hay escenarios de macroeconémicos
negativos, mientras que una tasa pasiva decreciente implica que hay muchos ahorristas en
el sistema financiero por lo cual las entidades bancarias pagarian menos por los depdsitos.
Finalmente, un indicador de palanca global bajo indica que el regulador no esperaba una
crisis de liquidez por lo que permitié a los bancos mantener menos capital en caso de este
escenario. En conclusién podriamos decir que este periodo donde la serie se encontraba por

debajo del umbral cero fue un periodo de poca inestabilidad financiera en el Per.
5.1.3. Analisis del tercer componente

En el gréfico 5.4 se observa que la variable tc tiene una alta correlacién negativa con el
tercer componente principal y es la variable que tiene mayor peso. La variable plca también
tiene una correlacién negativa con el tercer componente pero tiene una contribucién de 0.06 %.
El resto de variables tienen correlacion positiva con el tercer componente. Finalmente, las

variables que se encuentran en el cuadrante derecho indican una baja correlacién con el tercer
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componente.
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Gréfico 5.4: Correlacion entre el primer y tercer componente

Como se muestra en el cuadro 5.4, el tercer componente esta representado principalmente
por las variables tipo de cambio (tc), la tasa pasiva en moneda nacional (tpmn) y moneda
extranjera (tpmex); y la tasa activa en moneda extranjera (tamex) las cuales alcanzan una
contribucién total de 68.3 %. Se observa que la calidad acumulada de estas variables es mayor

al 95 % y también la correlacién multiple es mayor al 97 %.

Cuadro 5.4: Resultados del tercer componente

id Eigenvector ~ %Contribucién ~ %Correlaciéon  Corr. Multiple Calidad Calidad Ac.

actnt 0.05 0.23 0.05 0.99 0.00 0.98
clnt 0.03 0.11 0.04 0.99 0.00 0.99
aho 0.01 0.00 0.01 0.99 0.00 0.98
encj 0.31 9.35 0.34 0.89 0.11 0.80
cred 0.01 0.02 0.01 0.99 0.00 0.98
ighvl 0.30 9.12 0.33 0.93 0.11 0.86
Spp 0.05 0.21 0.05 0.99 0.00 0.98
te -0.49 23.94 -0.54 0.97 0.29 0.95
liq 0.02 0.02 0.02 0.99 0.00 0.99
dol -0.18 3.13 -0.19 0.99 0.04 0.98
rin 0.09 0.89 0.10 0.98 0.01 0.97
plca -0.03 0.06 -0.03 0.80 0.00 0.63
tamn 0.28 7.74 0.31 0.96 0.09 0.93
tpmn 0.42 17.33 0.46 0.98 0.21 0.95
tamex 0.34 11.73 0.38 0.99 0.14 0.97
tpmex 0.39 15.26 0.43 0.98 0.19 0.97
embig -0.09 0.85 -0.10 0.87 0.01 0.76

Como se muestra en el grafico 5.5 el tercer componente principal puede indicar representar
un ciclo financiero de corto plazo. Una caracteristica de un ciclo es que debe fluctuar alrededor

de un valor neutral de modo que puedan identificarse periodos de subida y caida en la serie.
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Este ciclo de corto plazo estd influenciado principalmente por variables de tasas de interés
y el tipo de cambio. En el caso de las tasas de interés, estas fluctiian debido al movimiento
de la tasa de interés de referencia que administra el Banco Central de Reservas del Peru
(BCRP) el cual mensualmente modifica las tasas de acuerdo a la situacién econémica del
Pais. En el caso del tipo de cambio, este componente estaria capturando las fluctuaciones de
corto plazo de esta variable. Algunas de estas fluctuaciones son ocasionadas por la coyuntura
politica como por ejemplo elecciones presidenciales. Por estos motivos, se observa una mayor
fluctuacién en el tercer componente producto de los cambios en el corto plazo de las variables

de mayor ponderacién.

Componente 3 - Ciclo Corto Plazo
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Graéfico 5.5: Componente Principal N° 3: Ciclo Financiero - Corto Plazo

Durante el periodo inicial de la muestra (1999) la serie presenté un nivel alto debido a
que las tasas de interés (activas y pasivas) por esos anos eran muy altas. Conformen pasaron
los anos las tasas de interés disminuyeron debido a la mayor compentencia de los bancos en el
mercado financiero. Asi, la serie alcanza su minimo valor en el 2004. Luego volvié a tener otro
pico alrededor de los anos 2008-2009 debido a la crisis financiera. Posteriormente, la serie tuvo
un pico en el 2013 producto de una caida del tipo de cambio a su nivel méas bajo en la muestra
(2.5 PEN/USD). La serie volvi6 a tener una caida en el 2016 ocasionada por el incremento
del tipo de cambio. Finalmente, es importante mencionar que el tercer componente principal
estuvo por encima del umbral cero en periodos de 1999-2002, 2007-2008 y 2011-2015 los cuales
coinciden con periodos de auge econdémico.

El signo o sentido que presenta el tercer componente en 5.5 es el esperado pues es un
componente compuesto principalmente por las tasas de interés con una contribuciéon acu-
mulada de 52 %. Podriamos indicar que este tercer componente es bdsicamente un ciclo de
tasas de interés. Asi, dicho ciclo de tasas de interés estd estrechamente relacionado con los
ciclos econémicos: si una economia esta creciendo con fuerza y aumentan las presiones infla-

cionarias, los bancos centrales aumentardn las tasas de interés para desacelerar la economia
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y evitar la inflacién. En cambio, si la economia estuviera en recesion con una inflaciéon en
descenso y un desempleo en aumento, los bancos centrales disminuirian las tasas de interés
para estimular un aumento en la tasa de crecimiento econdémico.

Luego de observar los tres componentes obtenidos con la técnica de PCA, podemos con-
cluir que el primer factor esta relacionado con las tendencias de largo plazo de las series.
El segundo factor empezd en un pico en el ano 2000 y volvié alcanzar dicho pico durante
el 2020, por lo cual nos indica que este ciclo ha tenido una duraciéon de 20 anos y, ademads,
durante 10 anos estuvo en periodos de contractivos (por debajo del umbral de 0). Finalmente,
el tercer componente ha presentado varios ciclos con diferentes duraciones: el primero ciclo
comprende los periodos Enero 1999 a Marzo 2008 con duracién de 9.3 anos, el segundo de
Abril 2008 a Marzo 2013 con duracién de 4.7 anos y el dltimo de Abril 2013 a Noviembre
2020 con duracion de 6.8 anos. En promedio, el tercer componente tiene una periodicidad de

6.9 anos.
5.2. Clasificaciéon Factorial Jerarquica

Como parte del analisis exploratorio, en esta seccién se aplica la clasificacién factorial

jerarquica.
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Gréfico 5.6: Dendrograma de clasificacién jerarquica (eje vertical corresponde al indice de la jerarquia)

En la gréafica 5.6 se muestra el dendrograma que representa la jerarquia construida por
el método HFC. Visualmente se observa que el algoritmo agrupa en diferentes categorias
las variables. Para obtener una idea consistente sobre las particiones de los datos revisemos
el cuadro 5.5, en el que se reportan los elementos bésicos de la construccién del indice de

jerarquia a través del método HFC. En este cuadro, empezando la lectura desde la izquierda,
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se muestra los siguientes campos:

Nodo: indica la etiqueta del nodo que se observa en el dendongrama.
ngr: indica el nimero de grupo de la particién resultante.

N1 y N2: indica las variables y/o nodos que se han juntado en el paso anterior para
formar el nuevo nodo. Por ejemplo, para formar el nodo *25x se han juntado las variables
igbvl (6) y dol (10) !. En el caso del nodo *30% se han juntado la variable tc (8) y el
nodo #29x%. El nodo *24x se ha formado con la unién de los nodos *x21x y *22x. Asi, se

pueden interpretar el resto de nodos.
NumVar: indica la cantidad de variables que se encuentran en el nuevo nodo formado.

Vpl y Vp2: indica los dos valores propios del nodo formado. El segundo es conocido

como el indice de jerarquia.

% Inercia Local (%In. Loc. 1y 2): indica la reparticién en cuotas de la inercia local (su-

ma de las inercias de los nodos que se juntan) en las dos variables respresentativas. Por
ejemplo, en el nodo *24x* la inercia local del primer componente representa el 99.30 %
que es igual al primer valor propio 6.89 dividido por la inercia del nodo *24x (igual a
6.93 = 6.894-0.05), mientras que la inercia local del segundo componente representa el
0.70% (0.05/6.93).

% Inercia Global (%In. Glb. 1 y 2) : indica la reparticién en cuotas de la inercia
total (suma de las inercias de cada variables) en las dos variables respresentativas. Por
ejemplo, en el nodo *24x la inercia global del primer componente representa el 40.50 %
que es igual al primer valor propio 6.89 dividido por la inercia total de los datos (igual a
17 debido a que son 17 variables analizadas), mientras que la inercia global del segundo
componente representa el 0.29 % (0.05/17).

% Inercia Global Acumulada (%In. Glb. Ac.2): indica la inercia acumulada de la iner-
cial global del segundo componente (%In. Glb. 2). Es decir, esta midiendo el % acu-
mulado que no se considera como similitud entre los datos. Notese que la inercia total
(100 %) se resulta como suma de la inercia global acumulada de los segundos compo-
nentes con la inercia global de la primera componente del iltimo nodo. En este caso
seria 71.15 %+28.85 % = 100 %.

De acuerdo a la literatura, elegimos cortar el dendrograma antes del nodo *31% debido

a que los nodos que se encuentran por encima de él tienen un indice de jerarquia mayor a

0.7. Por lo tanto, los grupos de la particién obtenida son los siguientes: *27% (compuesto

por tamn,tpmn,tamex y tpmex), *30% (compuesto por tc,encj, embig,igbvl y dol) y *31x

(compuesto por plca, aho, spp, rin, clnt, cred, actnt y liq).

Podemos resumir los grupos encontrados en la siguiente tabla

!Las etiquetas numérica que ha recibido cada variable son: 1 actnt, 2 clnt, 3 aho, 4 encj, 5 cred, 6 igbvl, 7
spp, 8 tc, 9 lig, 10 dol, 11 rin, 12 plca, 13 tamn, 14 tpmn, 15 tamex, 16 tpmex, 17 embig
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Cuadro 5.5: dendrograma producido por el algoritmo de clasificacion jerarquica

Num | Vpl Vp2 %In. | %In. | %In. | % In. % In.
Nodo | ngr | N1| N2| "G 7H | T (Incl;ex) Loc. 1 | Loc. 2 | Glb. 1 | Glb. 2 | GIb. Ac 2
18 16| 119 2 2.00 0.00 99.86 0.14 11.75 0.02 0.02
19 15 | 5 | 18 3 2.99 0.00 99.84 | 0.16 17.60 0.03 0.04
20 14 |2 |19 4 3.98 0.01 99.78 0.22 23.43 0.05 0.10
21 13 | 3 7 2 1.98 0.02 99.00 1.00 11.65 0.12 0.21
22 12 | 11 | 20 ) 4.95 0.03 99.41 0.59 29.14 0.17 0.39
23 11 | 15 | 16 2 1.96 0.04 97.99 2.01 11.53 0.24 0.62
24 10 | 21 | 22 7 6.89 0.05 99.30 | 0.70 | 40.50 0.29 0.91
25 9 6 | 10 2 1.91 0.09 95.44 4.56 11.23 0.54 1.45
26 8 |14 |23 3 2.87 0.09 96.86 3.14 16.86 0.55 1.99
27 7 |13 ] 26 4 3.71 0.15 96.00 | 4.00 21.84 0.91 2.90
28 6 | 17| 25 3 2.70 0.21 92.91 7.09 15.90 1.21 4.12
29 5 | 4 |28 4 3.36 0.35 90.68 9.32 19.75 2.03 6.15
30 4 | 8129 5 3.82 0.54 87.66 | 12.34 | 2247 | 3.16 9.31
31 3 |12 |24 8 7.19 0.70 91.18 8.82 42.29 4.09 13.40
32 2 | 27130 9 6.47 1.06 85.89 | 14.11 | 38.05 6.25 19.65
33 1 |31 ] 32 17 12.10 1.56 88.55 11.45 | 71.15 9.20 28.85
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3

aho tamn tc

Spp tpmn encj

rin tamex embig

clnt tpmex ighvl

cred dol

actnt

lig

plca

= El grupo 1 estéd representado por variables con tendencia creciente junto con la serie

que tuvo un quiebre estructural por cambios regulatorios (plca). La caracteristica de la

variable representativa se analizara en la siguiente seccién.

= El grupo 2 estd representado por variables de tasas de interés activas y pasivas. Estas

series se caracterizan por presentar una tendencia decreciente. La caracteristica de la

variable representativa se analizara en la siguiente seccion.

= El grupo 3 esta representado por variables que presentan elevada volatilidad. La carac-

teristica de la variable representativa se analizard en la siguiente seccion.

5.2.1.

Estudio de los nodos superiores

En esta seccién se presentan los graficos de correlaciones de los nodos superiores *33%*,

*30% KZ1* y *30%;

Nodo *33*

Este nodo es el primer nivel del drbol de clasificacién (Gréfico 5.6) que estd compuesto por los
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nodos *31* y *32*. En el gréfico 5.7 se muestra un circulo de correlaciones donde en el eje X se
coloca la primera variable representativa del nodo *33*, que mide el resumen de las variables
que conforman este nodo, y el en el eje Y se coloca la segunda variable representativa del
nodo *33*, que mide las diferencias de las variables que conforman este nodo. Los vectores de
color azul muestran las correlaciones de las variables que conforman el nodo con cada uno de
estos componentes. En este nivel son todas las 17 variables iniciales. También se muestra en
color rojo las variables representativas de los nodos que se juntan: *31A* y *31B* son las dos
variables representativas que miden la parte comun y las diferencias, respectivamente, de las
variables que forman el nodo *31*; y *32A* y *32B* son las dos variables representativas que
miden la parte comun y las diferencias, respectivamente, de las variables que forman el nodo
*32%. Observando el grafico 5.7 se ve que es muy parecido a la representacion de las variables
sobre el primer plano factorial de la PCA (grafico 5.1). Por lo tanto, podemos concluir que la
variable representativa del nodo *33* es equivalente al primer componente principal obtenido
con las 17 series y por lo tanto representa la tendencia comiin de las series. En cambio, la
segunda variable representativa del nodo *33* es equivalente al segundo componte principal

obtenido con las 17 series y por lo tanto representa el ciclo de mediano plazo de la series.
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*33B*
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+33A% Gréfico 5.8: Variable representativa *33*

Gréfico 5.7: Correlaciones Nodo *33*

En la tabla 5.6 se muestra los valores propios del nodo *33*. Estos valores propios son
similares a los obtenidos en la tabla 5.1 calculados a partir de las 17 series originales. De
este cuadro se puede concluir que las 17 series originales pueden agruparse en 3 componentes
principales con los cuales se alcanza un 92.05 % de la varianza total de los datos. Si agregamos
el cuarto componente podriamos alcanzar un 95.84 % de la variabilidad total de los datos.

Esto nos indica que las variables pueden agruparse en 3 o 4 categorias.

Cuadro 5.6: Resultados del PCA al nodo *33*

N° CP Eigenvalue %lnercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value
1 12.25 72.06 72.06 3.44 13,897.75 152  0.00
2 2.19 12.88 84.94 2.44 9,572.57 135  0.00
3 1.21 7.12 92.05 1.94 7,962.71 119  0.00
4 0.64 3.79 95.84 1.61 6,422.67 104  0.00
5 0.31 1.85 97.69 1.36 5,001.91 90 0.00
6 0.16 0.95 98.65 1.16 3,892.76 77 0.00
7 0.08 0.45 99.10 0.99 3,049.07 65 0.00
8 0.05 0.27 99.36 0.85 2,590.21 54 0.00
9 0.04 0.21 99.57 0.72 2,309.57 44 0.00
10 0.03 0.18 99.75 0.61 2,016.22 35 0.00
11 0.02 0.13 99.87 0.51 1,617.56 27 0.00
12 0.01 0.06 99.93 0.42 1,103.61 20 0.00
13 0.01 0.04 99.97 0.34 787.76 14 0.00
14 0.00 0.02 99.99 0.26 384.41 9 0.00
15 0.00 0.01 100.00 0.19 170.58 5 0.00
16 0.00 0.00 100.00 0.12 35.41 2 0.00
17 0.00 0.00 100.00 0.06 0.00 0 1.00

Nota: g.I: Grados de libertad.

De acuerdo al dendrograma de clasificacién jerdrquica 5.6, el nodo *33* se forma a par-
tir de los nodos *31* y *32*. Revisando la tabla del indice de jerarquia de ambos nodos, se

observa que el nodo *31* tiene un indice de 0.70, mientras que el nodo *32* tiene un indice
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de 1.06 lo cual indicaria que el nodo *31* es homogéneo y el nodo *32* no lo es. El detalle
de ambos nodos se estudiaran més adelante.

En el grafico de correlaciones 5.7 se observa que las variables tc y plca parecen formar
grupos aislados. Por otro lado, se observa que las variables correlacionadas positivamente
con la variable representativa del nodo *33* (*33A*) son spp, rin, clnt, actnt, aho, lig, cred,
igbvl, encj y plca, mientras que el resto de variables presentan una correlacién negativa. La

magnitud de la correlacién con la variable representativa (*33A*) se observa en la tabla 5.7:

Cuadro 5.7: Correlacién de las variables del nodo *33* con sus variables representativas

Variable *33A* *33B*

Spp 0.97 0.19
rin 0.96 0.19
clnt 0.96 0.27
actnt 0.94 0.31
aho 0.94 0.31
liq 0.94 0.34
cred 0.93 0.37
ighvl 0.84 -0.23
encj 0.82 -0.07
plca 0.43 0.56
tc -0.37 0.66
tpmn -0.71 0.56
embig -0.78 0.36

tpmex -0.80 0.40
tamex -0.87 0.31
tamn -0.91 0.12
dol -0.96 0.09

También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *33*
(*33*A y *33B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *33* en la tabla 5.8
y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *33* (*33A*) tiene una correlacién

muy cercana a 1 con el primer componente principal del nodo *33*.

Cuadro 5.8: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - *33*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *33*% | PCA 2 *33* | *33A* | *33B*
PCA 1 *33* 1.00
PCA 2 *33* 0.00 1.00
*33A* 1.00 -0.02 1.00
*33B* 0.02 0.98 0.00 1.00
Nodo *32%*

Este nodo es el segundo nivel del arbol de clasificacién (Gréfico 5.6) que estd compuesto por
los nodos *27* y *30*.

De acuerdo al indice de jerarquia, el nodo *32* no es homogéneo. Si revisamos el indice
para los nodos que componen el nodo *32* se observa que el nodo *27* tiene un indice de

jerarquia menor al del nodo *30%*, por lo tanto el nodo *27* es mas homogéneo que el nodo
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*30*. Esto también se comprueba si observamos el gréfico de correlaciones 5.9 en el cual se
observa que las variables de tasas activas y pasivas forman un grupo, y las cuatro variables

restantes forman un dipolo.
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Gréfico 5.9: Correlaciones Nodo *32* Gréfico 5.10: Variable representativa *32%*

La variable representativa se muestra en 5.10 el cual muestra una tendencia negativa.
Esta variable estd midiendo la expansion del sector financiero, es decir a menor valor de la
variable representativa significa que el mercado financiero esta en periodo de auge: cuando las
tasas activas disminuyen significa que existe mayor competencia entre los bancos, por lo tanto
el mercado financiero se esta expandiendo. Cuando el tipo de cambio también dismininuye
significa que los inversionistas observan que el mercado financiero peruano es sélido y pueden
invertir dentro del pais. De igual manera, un descenso del Embig Pert (embig) indica que
la economia peruana es visto como un destino de inversién para capitales extranjeros. Un
descenso del coeficiente de dolarizacién significaria que ante un riesgo cambiario el impacto
seria leve indicando, ademas, que la mayor proporcién de crédito otorgados en el pais son en
moneda local. Un incremento del indice de la bolsa de valores (igbvl) muestra las empresas que
cotizan en el mercado de valores peruano estan al alza debido a una mayor demanda de sus
acciones por parte de otros inversionistas. Un incremento del encaje (encj) también sugiere
que los bancos estan otorgando mayores créditos producto de un crecimiento econémico en
el pais.

En la tabla 5.9 se muestra los valores propios del nodo *32*. Como se puede observar,
el nodo *32* no es homogonéo porque el primer componente principal sélo explica el 72.1 %
de la inercia de las variables que componente el nodo *32*; el segundo y tercer valor propio

explican el 13.5% y 6.4 % sugiriendo que el nodo *32* puede subvidirse en 2 0 3 grupos.
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Cuadro 5.9: Resultados del PCA al nodo *32*

N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value
1 6.49 72.09 72.09 2.83 3,658.46 44 0.00
2 1.21 13.47 85.55 1.83 1,749.09 35 0.00
3 0.57 6.36 91.91 1.33 1,149.05 27 0.00
4 0.40 4.41 96.33 1.00 779.49 20 0.00
5 0.17 1.91 98.24 0.75 302.32 14 0.00
6 0.05 0.51 98.75 0.55 21.70 9 0.01
7 0.05 0.50 99.25 0.38 17.30 5! 0.00
8 0.04 0.45 99.70 0.24 10.46 2 0.01
9 0.03 0.30 100.00 0.11 0.00 0 1.00

Nota: g.l: Grados de libertad.

La magnitud de la correlacién de las variables del nodo *32* con la variable representativa
(*32A*) se observa en la tabla 5.10. S6lo hay dos variables que se correlacionan negativamente
con la variable representativa del nodo *32*: igbvl y encj. El resto de variables tiene una
correlacién positiva. Debido a que la variable del tipo de cambio (¢¢) presenta una correlacién

positiva baja (0.58) también nos sugiere que el nodo *32* debe subdivirse en dos o més grupos.

El estudio de las clases del nodo se analizardn mas adelante.

Cuadro 5.10: Correlacién de las variables del nodo *32* con sus variables representativas

También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *32%*
(*32*A y *32B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *32* en la tabla
5.11 y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *32* (*32A*) tiene una

correlacién de 1 (negativa) con la primera componente y un correlacién muy baja con la

Variable *32A* *32B*
dol 0.93 -0.23
tamex 0.92 0.35
tamn 0.89 0.30
tpmex 0.89 0.41
embig 0.86 -0.21
tpmn 0.86 0.40
tc 0.58 -0.53
encj -0.79 0.31
ighvl -0.86 0.38

segunda componente principal.

Cuadro 5.11: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - *32%*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *32*% | PCA 2 *32* | *32A* | *32B*

PCA 1 *32% 1.00

PCA 2 *32% 0.00 1.00

*32A% -1.00 0.01 1.00

*32B* -0.01 -0.97 0.00 1.00
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Nodo *31*

Este nodo es el tercer nivel del arbol de clasificacién (Grafico 5.6) que estd compuesto por
los nodos *24* y la variable plca.

En el grafico 5.11 se muestra un circulo de correlaciones donde se observa claramente
que la variable plca presenta un comportamiento distinto al resto de variables. Asi mismo,
si observamos el cuadro 5.5 notaremos que el nodo *31* se forma con la unién de la variable
plca y el nodo *24* y el segundo valor propio es 0.7 el cual es alto indicando que es un
nodo no homogéneo. Sin embargo, el segundo valor propio del nodo *24* tiene un valor
de 0.05 evidenciando que es un nodo homogéneo. En el grafico 5.12 se muestra la variable
representativa del nodo *31* donde se observa que hay un salto alrededor del 2018 producto
del cambio regulatorio que afecté la variable plca. Por tal motivo, es necesario retirar esta

variable y quedarse con el nodo *24* y la variable plca aislada.

*31B*
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Gréfico 5.11: Correlaciones Nodo *31%* Grafico 5.12: Variable representativa *31*

En la tabla 5.12 se muestra los valores propios del nodo *31*. Como se puede observar,
el nodo *31* no es muy homogonéo porque el primer componente principal sélo explica el
89.9 % de la inercia de las variables que componente el nodo *31%*; el segundo valor propio
explican el 9.0 % sugiriendo que el nodo *31* puede subvidirse en 2 grupos. Méas adelante
analizaremos el nodo *24* donde se verificard que el primer valor propio de este nodo explica

més de 98 % confirmando que el nodo *24* es un nodo homogéneo.
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Cuadro 5.12: Resultados del PCA al nodo *31*
N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value

1 7.19 89.88 89.88 2.72 7,704.94 35 0.00
2 0.72 9.01 98.89 1.72 4,312.04 27 0.00
3 0.05 0.61 99.50 1.22 1,599.64 20 0.00
4 0.02 0.30 99.80 0.89 1,115.39 14 0.00
5 0.01 0.13 99.93 0.64 686.65 9 0.00
6 0.00 0.06 99.98 0.44 368.59 5 0.00
7 0.00 0.01 100.00 0.27 66.29 2 0.00
8 0.00 0.01 100.00 0.13 0.00 0 1.00

Nota: g.1: Grados de libertad.

La magnitud de la correlacién de las variables del nodo *31* con la variable representativa
(*31A*) se observa en la tabla 5.13. Todas las variables tienen una correlacién positiva fuerte
con la variable representativa excepto la variable plca. Este anélisis refuerza la idea de que

el nodo *31* debe separarse entre la variable plca y el nodo *24*.

Cuadro 5.13: Correlacién de las variables del nodo *31* con sus variables representativas

Variable *31A* *31B*

liq 1.00 -0.03
cred 1.00 -0.03
clnt 0.99 -0.06
actnt 0.99 -0.08
aho 0.99 0.01
Spp 0.98 -0.09
rin 0.98 -0.19
plca 0.58 0.81

También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *31*
(*31*A y *31B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *31* en la tabla 5.14
y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *31* (*31A*) tiene una correlacién
muy cercana a 1 con la primera componente pero la variable representativa *32B*, que mide
las diferencias del nodo *32*, tiene una correlacién cercana a 1 con el segundo componente
principal del nodo *32*. Por lo tanto, este analisis nos indica que el nodo *32* debe separarse

en dos grupos: la variable plca y el nodo *24*.

Cuadro 5.14: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - ¥31*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *31* | PCA 2 *31* | *31A* | *31B*

PCA 1 *31%* 1.00

PCA 2 *31* 0.00 1.00

*31A* 1.00 0.00 1.00

*31B* 0.00 1.00 0.00 1.00
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Nodo *30*
Este nodo es el cuarto nivel del arbol de clasificacién (Grafico 5.6) que estd compuesto por los
nodos *29* y la variable tc. En el gréfico 5.13 se muestra un circulo de correlaciones donde
se observa un dipolo entre el conjunto de variables dol y embig; y igbvl y encj. Asi mismo,
se observa que la variable tc parece independiente del resto de variables. En el grafico 5.14
se muestra la variable representativa de la clase *30*. Por otro lado, es necesario analizar
adecuadamente si la variable tc debe formar parte del nodo *30* o debe analizarse por

separado.

1.0

0.0 0.5

*30B*

-2
1

-1.0

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
2000 2005 2010 2015 2020

*30A* Periodo
Gréfico 5.13: Correlaciones Nodo *30* Gréfico 5.14: Variable representativa *30*

-4
1

La variable representativa se muestra en 5.14 el cual muestra una tendencia negativa
hasta el periodo 2013 y luego presenta una tendencia positiva. A menor valor de la variable
representativa significa que el mercado financiero estd en periodo de auge, mientras que
cuando crece la variable el mercado financiero se contrae. Hasta el periodo 2013, el tipo
de cambio (tc) y el coeficiente de dolarizacién (dol) mostraban una tendencia negativa. Tal
como hemos indicado el caso del nodo *33*, la reduccién del tipo de cambio significa que
los inversionistas observan que el mercado financiero peruano como un mercado sélido y
pueden invertir dentro del pais. De igual manera, una disminucién del Embig Peru (embig)
indica que la economia peruana tiene menor riesgo para invertir. A partir del 2013, ambas
variables mostraron una tendencia positiva. Asi mismo, el indice bursétil (igbvl) present6
disminuciones en su nivel indicando que los inversionistas mostraban poco interés en las
acciones de las empresas peruanas que cotizan en la bolsa de valores. También se observd un
decremento del nivel de encaje bancario (encj) debido a las menores colocaciones bancarias.
Actualmente, debido al contexto de la pandemia la variable representativa del nodo *30* se
mantiene en niveles altos a comparacién de su periodo mas bajo en 2013 indicando que el
mercado financiero peruano se encuentra contraido.

En la tabla 5.15 se muestra los valores propios del nodo *30*. Como se puede observar, el
nodo *30* no es muy homogonéo porque el primer componente principal sélo explica el 76.4 %
de la inercia de las variables que componente el nodo *30%*; el segundo y tercer valor propio
explican el 11.0% y 8.5 % respectivamente, sugiriendo que el nodo *30* puede subvidirse en

2 0 mas grupos.
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Cuadro 5.15: Resultados del PCA al nodo *30*
N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value

1 3.82 76.41 76.41 2.28 1,290.32 14 0.00
2 0.55 11.03 87.44 1.28 37038 9 0.00
3 0.42 8.47 95.91 0.78 266.10 5 0.00
4 0.15 3.08 98.99 0.45 77.22 2 0.00
5 0.05 1.01 100.00 0.20 0.00 0 1.00

Nota: g.l: Grados de libertad.

En la tabla 5.16 se muestra la correlacién de las variables del nodo *30* con la variable
representativa *30A*. La variable tc presenta una correlaciéon positiva con la variable repre-
sentativa de 0.73. Como magnitud, es la variable que tiene menos correlaciéon con la variable
representativa *30A*. Sin embargo, la variable tc tiene la mds alta correlacién con la segunda
variable representativa *30B* la cual mide las diferencias del grupo. De esta manera, pode-
mos decir que la variable tc debe analizarse por separado del resto de variables que componen
el nodo *30*. El sentido econémico es que el tipo de cambio (tc), a diferencia del resto de
variables que componen el nodo *30*, es una variable que no se puede predecir con facilidad
pues mide la aversién al riesgo que tienen los inversionistas sobre un pais. En el Pert, el tipo
de cambio fluctia con mucha facilidad a pesar de la intervencién monetaria que realiza el
Banco Central de Reservas para estabilizar su nivel ante un escenario econémico y/o politico

negativo. Por este motivo, es mejorar separar las variables del nodo *29* y el tc.

Cuadro 5.16: Correlacién de las variables del nodo *30* con sus variables representativas

Variable *30A* *30B*

dol 0.95 -0.23
embig 0.88 -0.14
te 0.73 0.68
encj -0.85 0.10
ighvl -0.95 0.08

También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *30%*
(*30*A y *30B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *30* en la tabla
5.17 y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *30* (*30A*) tiene una
correlacién negativa muy cercana a 1 con la primera componente. De igual manera,la variable
representativa *30B*, que mide las diferencias del nodo *30*, tiene una correlacién negativa
cercana a 1 con el segundo componente principal del nodo *30*. Por lo tanto, este analisis

nos indica que el nodo *30* debe separarse en dos grupos: la variable tc y el nodo *29*.
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Cuadro 5.17: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - *30*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *30* | PCA 2 *30* | *30A* | *30B*

PCA 1 *30* 1.00

PCA 2 *30* 0.00 1.00

*30A* -1.00 0.00 1.00

*30B* 0.00 -1.00 0.00 1.00

5.2.2. Estudio de las clases

En esta seccién se presentan los graficos de correlaciones de las clases *29% *27* y *24*:

Clase *29*
Esta clase estd compuesto por series con mucha volatilidad como el riesgo pais (medido con
el embig) y el indice de precio de acciones (igbvl). En el grafico 5.16 se muestra un circulo
de correlaciones donde las variables embig y dol tienen correlaciéon positiva con la primera
variable representativa, mientras que las variables encj y igbvl tienen correlacién negativa.

Debido al dipolo que se forma con las variables, se elaboré un grafico cambiando el signo
de las variables correlacionadas positivamente y negativamente con la variable representativa
y se compard con la tendencia de la variable representativa. Como se observa en el grafico 5.15
la variable representativa tiene una tendencia similar a las variables correladas positivamente
(embig y dol). Sin embargo, el sentido econémico mejor nos indica que cuando el mercado
financiero peruano muestra signos de expansién se debe a una disminucién del coeficiente de
dolarizacién (dol) y del riesgo pais (embig) pues los inverionistas extranjeros consideran que
el mercado financiero tiene bajo riesgo y menor probabilidad de una crisis cambiaria. Pero
cuando el indice bursatil (igbvl) disminuye se debe a la menor demanda de las acciones de
las empresas peruanas que cotizan en la Bolsa de Valores de Lima y esto se traduce en una
reduccion del mercado financiero peruano. De igual manera, cuando se reduce el volumen de
créditos otorgado por las entidades bancarias también se reduce el encaje bancario generando
(encj) generando un impacto negativo en el mercado financiero peruano. Por estas razones, se
considerara que el signo de la variable representativa del nodo 29 sea con el signo cambiando,

tal como se muestra en el grafico 5.17.
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Aligual que la explicacién del nodo *30%*, esta variable representativa muestra una tenden-
cia negativa hasta el periodo 2013 y luego presenta una tendencia positiva. Hasta el periodo
2013, el mercado financiero peruano mostraba signos de expansién debido a que el coeficiente
de dolarizacién (dol) estaba disminuyendo, asi como el riesgo pais (embig). Sin embargo, a
partir del 2013 el indice bursétil (igbvl) disminuyé por la menor cotizaciones de las empresas
peruanas. De igual manera, el volumen de créditos se redujo generando menores niveles de
encaje bancario (encj). Por estos motivos, luego del 2013 el mercado financiero peruano ha
mostrado signos de contraccién financiera. Por otro lado, es importante mencionar que la
fluctuacion de la variable representiva del nodo *30* y *29* son similares indicando que el

retiro de la variable tc es apropiado y no altera la interpretacion de los resultados.

-30,000 -900

— O[] — gy e 0D O]

Nodo 29 - Variable representativa

F N N - L

Grafico 5.15: Variable representativa y sus componentes

En el grafico 5.17 se muestra la variable representativa de esta clase la cual es similar al
5.14 indicando que la separacién de la variable tc del nodo *30* no altera los resultados.

En la tabla 5.18, se muestra los resultados del anélisis de PCA sobre la clase *29*. Se
observa que el primer componente principal tiene un valor de inercia de 84.0 %. Aunque esta

participacién es baja, es un grupo mas homogéneo que la clase *30*.

Cuadro 5.18: Resultados del PCA al nodo *29*
N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value

1 3.36 83.97 83.97 2.08 1,110.10 9 0.00
2 0.42 10.58 94.55 1.08 22228 5 0.00
3 0.15 3.86 98.41 0.58 49.74 2 0.00
4 0.06 1.59 100.00 0.25 0.00 0 1.00
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Gréfico 5.17: Variable representativa *29*

En la tabla 5.19 se muestra la correlacién de las variables de la clase *29* con la variable

representativa de *29*. Todas las variables tienen una correlacién por encima de 80 %, lo cual

evidencia que es un grupo més homogéneo que el nodo *30%*.

Cuadro 5.19: Correlacién de las variables del nodo *29* con sus variables representativas

Variable *29A* *29B*
dol 0.97 0.01
embig 0.89 -0.31
encj -0.85  -0.52
ighvl 0.95  0.18

También se ha calculado la correlacidn entre las variables representativas de la clase *29*

(*29*A y *29B*) con los dos primeros componentes principales de *29* en la tabla 5.20 y

se ha encontrado que la variable representativa del nodo *29* (*29A*) tiene una correlacién

positiva muy cercana a 1 con la primera componente. Por lo tanto, este andlisis nos indica

que el nodo *29* debe considerarse como un nodo homogéneo.

Cuadro 5.20: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - ¥29*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *29*% | PCA 2 *29* | *29A* | *29B*

PCA 1 *29* 1.00

PCA 2 *29%* 0.00 1.00

*29A* 1.00 0.00 1.00

*29B* 0.00 -0.96 0.00 1.00

Estos andlisis nos sugieren que todas las variables de la clase *29* forman un grupo

homégeneo y la variable representativa de la clase *29* los representa adecuadamente.

Por otro lado, en el grafico 5.18 se muestra un comparativo del tercer componente obtenido

de todas las series (grafico 5.5) y de las variables representativas de las clases *30* y *29*,
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La correlacion entre estas tres variables se muestra en la tabla 5.21:

Cuadro 5.21: Correlacién entre variables representativas del nodo *29*, *30* y la 3era componente
principal obtenidas con todas las variables

Correlacién Grupo 3 (clase *30*) | Grupo 3 (clase *29*) | 3er Componente
Grupo 3 (clase *30%) 1.00

Grupo 3 (clase *29%) 0.99 1.00

3er Componente 0.33 0.26 1.00

Clase *27%*

Esta clase es el quinto nivel del arbol de clasificacién (Grafico 5.6) que estd compuesto por
los nodos *26* y la variable tamn. Esta clase estd compuesto solamente por las tasas pasivas
y activas. En el grafico 5.19 se muestra un circulo de correlaciones donde todas las variables
tienen correlacion positiva con la variable representativa. En el grafico 5.20 se muestra la
tendencia de la variable representativa de la clase *27*. La tendencia es negativa es producto
de que en los ultimos anos se ha incrementado la competencia bancaria por captar mayores

clientes generando que las tasas de interés disminuyen a lo largo del tiempo.
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Gréfico 5.19: Correlaciones Nodo *27* Grafico 5.20: Variable representativa *27*

En la tabla 5.22 se muestra los valores propios del nodo *27*. Como se puede observar,

el nodo *27* es muy homogonéo porque el primer componente principal explica el 92.8 % de
la inercia de las variables.
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Cuadro 5.22: Resultados del PCA al nodo *27*

N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value
1 3.71 92.81 92.81 2.08 1,728.10 9 0.00
2 0.20 4.99 97.80 1.08 240.94 5 0.00
3 0.06 1.44 99.24 0.58 26.27 2 0.00
4 0.03 0.76 100.00 0.25 0.00 0 1.00

Nota: g.l: Grados de libertad.

En la tabla 5.23 se muestra la correlacién de las variables del nodo *27* con la variable
representativa *27A*. Se observa que todas las variables tienen una alta correlacién (positiva)

mayor a 90 %. Este anélisis indica que el nodo *27* es un nodo homogéneo.

Cuadro 5.23: Correlacién de las variables del nodo *27* con sus variables representativas

Variable *27A* *27B*
tamn 0.94 0.34
tpmn 0.95 -0.24
tpmex 0.98 -0.11
tamex 0.99 0.01

También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *27*
(*27*A y *27B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *27* en la tabla 5.24
y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *27* (*27A*) tiene una correlacién
negativa muy cercana a 1 con la primera componente. Por lo tanto, este andlisis nos indica

también que el nodo *27* es un nodo homogéneo y no debe separse.

Cuadro 5.24: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - *27*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *27% | PCA 2 *27* | *27A* | *27B*
PCA 1 *27* 1.00
PCA 2 *27%* 0.00 1.00
*QTA* 1.00 0.00 1.00
*27B* 0.00 0.95 0.00 1.00
Clase *24*

Esta clase es el sexto nivel del arbol de clasificacién (Grafico 5.6) que estd compuesto por los
nodos *21* y *22*. En el grafico 5.21 se muestra un circulo de correlaciones donde se observa
que todas las variables estdn altamente correlacionadas. En el grifico 5.22 se muestra la
variable representativa la cual con respecto a la variable representativa del nodo *31* ya no
muestra un cambio abrupto alrededor del 2018, siendo que este cambio solo se encontraba
en la variable plca. La variable representativa tiene una pendiente positiva debido a que las
series que componen esta variable también tienen una tendencia positiva. Sin embargo, se

observa que hasta el ano 2005 la variable representativa tiene un crecimiento casi nulo, pero
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posteriormente comienza a crecer a mayores tasas.
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Grafico 5.21: Correlaciones Nodo *24* Grafico 5.22: Variable representativa *24*

En la tabla 5.25 se muestra los valores propios del nodo *24*. Como se puede observar,
el nodo *24* es muy homogonéo porque el primer componente principal explica el 98.4 % de

la inercia de las variables que componen el nodo *24*.

Cuadro 5.25: Resultados del PCA al nodo *24*
N° CP Eigenvalue %lInercia %Acumulado Brokenstick Rencher gl p-value

1 6.89 98.36 98.36 2.59 7,379.03 27 0.00
2 0.05 0.74 99.11 1.59 1,731.57 20 0.00
3 0.05 0.65 99.76 1.09 1,444.85 14 0.00
4 0.01 0.15 99.90 0.76 664.10 9 0.00
5 0.01 0.07 99.98 0.51 39427 5 0.00
6 0.00 0.02 99.99 0.31 70.14 2 0.00
7 0.00 0.01 100.00 0.14 0.00 0 1.00

Nota: g.l: Grados de libertad.

En la tabla 5.26 se muestra la correlacién de las variables del nodo *24* con la variable
representativa *24A*. Se observa que todas las variables tiene una correlacién cercana a 1
con la variable representativa *24A*. Por lo tanto podemos decir que el nodo *24* es un

nodo homogéneo y que no requiere que se separe sus variables.

Cuadro 5.26: Correlacién de las variables del nodo *24* con sus variables representativas
Variable *30A* *30B*

actnt 1.00 -0.07
clnt 1.00 -0.04
lig 1.00 -0.06
cred 0.99 -0.03
aho 0.99 0.13
rin 0.99 -0.07
spp 0.99 0.14
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También se ha calculado la correlacién entre las variables representativas del nodo *24*
(*24*A y *24B*) con los dos primeros componentes principales del nodo *24* en la tabla 5.27
y se ha encontrado que la variable representativa del nodo *24* (*24A*) tiene una correlacién
muy cercana a 1 con la primera componente. Por lo tanto, este andlisis nos indica que el nodo

*24* debe considerarse con un nodo unidimensional.

Cuadro 5.27: Correlacién entre variables representativas y componentes principales - *24*

Correlacion Componentes Principales | Representativas
PCA 1 *24*% | PCA 2 *24%* | *24A* | *24B*

PCA 1 *24* 1.00

PCA 2 *24%* 0.00 1.00

*Q4A* 1.00 0.00 1.00

*24B* 0.00 0.87 0.00 1.00

5.3. Sintesis de los resultados

En base a los resultados obtenidos en el analisis anterior, concluimos que las variables de-
ben clasificarse en 5 grupos. Esta clasificacién nos asegura que exista homogeneidad dentro de

cada grupo. Solo hay dos grupos conformado por una sola variable, tc y plca respectivamente.

= Grupo 1 (clase *24*): Este grupo esté conformado por las series con tendencia positiva.
La variable representativa de este grupo también presenta una tendencia positiva (ver
grafico 5.22) y mide la tendencia de largo plazo del ciclo financiero. Econémicamente son
los fénomenos que ocurren en el ciclo financiero que tienen larga duracién en el sistema
financiero. Por ejemplo, la variable de ahorro (aho) mide las decisiones de ahorro de las
personas para un gastar o invertir en el futuro. Asi mismo, el monto que invierten las
AFP (spp) es destinado a activos financieros que otorgan un rendimiento de largo plazo
pues estd asociado al tiempo de jubilacién de las personas. En el caso de las reservas
internacionales RIN (rin), éstas tienen por objetivo afrontar choques macroeconémicos
negativos de liquidez. Dado que estos choques no existen con frecuencia en el Pert, las
RIN se han acumulado a lo largo del tiempo y se pueden usar para ante un escenario
adverso. El circulante (clnt) es una variable financiera agregada que mide la cantidad
de billetes y monedas que emite el Banco Central y que se encuentran en poder del
publico. Por ello, el monto del circulante sigue creciendo debido a la preferencia que
tienen las personas por mantener efectivo y realizar sus transacciones. El volumen de
créditos (cred) también muestra una tendencia creciente debido a la postura que tienen
los bancos de incrementar las ofertas crediticia y ganar participacién de mercado. Esta
situacién trae consigo, ademds, que los bancos incremente sus activos internos netos
(actnt). Finalmente, la liquidez de las empresas bancarias (liq) indican la disposicién de
dinero que tienen los bancos para afrontar sus operaciones y posibles crisis financieras.
Dado que no han existido muchas crisis financieras en el Peru, esta variable sigue
aumentando y es una senala positiva para el resto de inversionista porque los bancos

tienen la capacidad de afrontar periodos macroeconémicos adversos.

» Grupo 2 (clase *27%*): Este grupo estd conformado por series con tendencia negativa
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como las tasas activas y pasivas en el sistema financero. Este grupo de variable son
importantes en el sistema financiero pues determina las decisiones de ahorros de las
familias y el volumen de créditos que desembolsan los bancos. La tendencia negativa
se explica debido a que a inicios de 1999 existian pocos competidores dentro de la
banca peruana, por lo tanto para captar ahorros las entidades bancarias ofrecian pagar
tasas de ahorros altas. Asi mismo, para desembolsar créditos los bancos podian cobrar
tasas activas altas debido a la escasez de competidores. Sin embargo, conforme han
transcurrido los anos se han incorporado nuevas instituciones financieras en el mercado
peruano generando que los bancos reduzcan sus tasas activas y consecuentemente sus

tasas pasivas.

» Grupo 3 (clase *29%*): Este grupo esta conformado por las series con volatilidad finan-
ciera. La volatilidad del indice bursétil peruano (ighvl) puede ser ocasionado por el
la volatilidad en el sector econémico al que pertenecen las empresas. Por ejemplo, las
ventas de las empresas minera dependen de la cotizacién internacional de los precios de
los commodities. Por otro lado, la variacién en el EMBIG Peru (embig) también tiene
su origen en los mercados internacionesl pues un incremento en este indicador significa
que los inversionista tienen mayor al riesgo para invertir en el Pert. El monto de encaje
es un monto de dinero que los bancos destinan como ahorros en el Banco Central de
Reserva para controlar la expansion de los créditos. El indicador de encaje es volatil
pues todos los dias este monto varia dependiendo del volumen de créditos otorgados
por los bancos. Finalmente, el coeficiente de dolarizacién (dol) mide el volumen de
activos que posee el Sistema Financiero en moneda extranjera. Esta variable permite

dimensionar el impacto que puede tener una crisis cambiaria en el pais.

» Grupo 4: Es un grupo conformado por la del tipo de cambio (tc¢). De acuerdo a los
analisis realizado en la secciones previas, el tipo de cambio es una variable que no
se puede predecir con facilidad y que varia diariamente en los mercados financieros
internacionales. A pesar que actualmente el Banco Central de Reserva interviene en
el mercado cambiario para reducir su volatilidad, es poco probable alcanzar un nivel
deseable para una economia pues su valor depende de las decisiones que toman los

agentes econémicos internacionales.

= Grupo 5: Es un grupo conformado por la palanca global de las empresas bancarias
(plca). Este indicador considera el patrimonio como porcentaje de los activos. Regula-
toriamente, hasta el 2018 las instituciones financieras debian mantener un ratio minimo
de 9.5 %, sin embargo luego del 2018 se produjo un cambio regulatorio el cual indicaba

que el ratio minimo debia ser 15 %.

En el grafico 5.23 se muestran las variables representativas de los grupos 1, 2 y 3 respec-

tivamente.
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Gréfico 5.23: Variables representativas grupo 1, 2y 3

En el grafico 5.24 se muestra las variables tc y plca las cuales conforman el grupo 4 y 5
respectivamente.
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Gréfico 5.24: Variables tc y plca

Es importante mencionar que existe una semejanza entre la variable representativa del
nodo *29* y el tipo de cambio (tc), sin embargo se decidi6 separar tc del nodo *29* porque
es una variable dificil de predecir a diferencia del resto de variables que conforman el nodo
*29*. Ademas, la variable representativa del nodo *30* y *29* tienen una alta correlacion
(98.9 %) indicando que el retiro de la variable tc del nodo *30* no altera la interpretacién de
los resultados.

En la tabla 5.28 se muestra la correlacién entre las variables representativas de los 3
grupos formados y las dos series aisladas:
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Cuadro 5.28: Correlacion entre los 5 grupos

Correlaciéon | plca tc | Grupol | Grupo2 | Grupo3
plca 1

te 0.29 1

Grupol 0.52 | -0.17 1

Grupo2 -0.17 | 0.33 -0.71 1

Grupo3 -0.29 | 0.62 -0.83 0.75 1

5.4. Analisis Evolutivo

El andlisis evolutivo es una metodologia innovadora que tiene por objetivo estudiar si la
estructura de correlacion varia a lo largo del tiempo y como estd variando. En la seccién
4.3 se describié la metodologia. En un anélisis previo, con una ventana mévil de 24 meses,
se ha observado una variabilidad excesiva, en particular en el caso de los 3 grupos, donde
se esperaba una mayor homogeneidad. Esto se ha interpretado como fluctuaciones de corto
prazo de cada variable, las cuales no necesariamente se encuentran correlacionadas. Por este
motivo, se propone un analisis con una ventana de 48 meses, donde se obtiene una mejor
homogeneidad. En este ultimo andlisis, los pardmetros elegidos para el desarrollo del EPCA
fue una ventana movil de 48 meses y 3 desviaciones estdandar. Como la PCA ha mostrado
diferencias importantes entre las variables empleadas y la HFC ha sugerido cinco grupos de
variables, en esta seccion ejecutaremos el andlisis evolutivo con las variables representativas

de los grupo 1, 2, 3 y las dos variables aisladas (tc y plca).
5.4.1. Analisis evolutivo sobre las 5 variables representativas

Se aplic6 la metodologia de andlisis evolutivo (EPCA) a los 3 grupos definidos anterior-
mente junto con las dos variables aisladas (tc y plca). Como se mencioné anteriormente,
todos los andlisis evolutivos se han realizado considerando una ventana mévil de 48 meses
y 3 desviaciones estandar para calcular los pesos. En el grafico 5.25 se muestran los tres

primeros valores propios del evolutivo.
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Grafico 5.25: Evolutivo de los componentes principales - Variables Representativas

El algoritmo de Fisher para identificar los puntos de corte, a través del método de Calinski-

Harabdasz, se muestra en el grafico 5.26.
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a 1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 11 12
1 60.65 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 50.90 20.479 34 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 38.93 39.600 41 74 [216] O 0 0 0 0 0 0 0 0
4 30.50 52.379 40 78 94 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0
5 20.16 84.725 40 77 97 1121|216 O 0 0 0 0 0 0
6 17.11 89.063 40 77 97 | 120 ) 180 | 216 | O 0 0 0 0 0
7 14.52 94.883 40 77 97 | 120 | 181 | 190 | 216 0 0 0 0 0
8 12.73 97.884 25 | 43 77 97 [ 120] 181 ) 190 | 216 | O 0 0 0
9 11.30 100.484 25 | 43 77 94 | 101 | 120 ) 181 | 190 [ 216 0 0 0
10 9.98 104.601 25 | 43 74 80 93 | 100 | 120 | 181 | 190 | 216 0 0
11 8.68 111.553 25 | 43 74 80 93 | 100 ) 120 | 181 | 191 | 205|216 | O
12 7.40 122.335 25 | 43 74 80 93 | 100 | 120 | 137 | 148 | 181 | 190 | 216

Gréfico 5.26: Algoritmo de Fisher - 5 variables representativas

Debido a que el algoritmo de Fisher no encuentra un maximo local se ha elegido considerar
siete grupos de particién de la muestra (I, IT, III, IV, V, VI y VII) ya que con dichos grupos
se alcanza una varianza mas regular. En el grifico 5.25 se muestra los siete periodos indicados
en la parte superior del grafico. Asi mismo, del grafico es evidente que existe una correlacién
negativa entre las series de los dos primeros valores propios del evolutivo, mientras que el
tercer valor propio resulta poco significativo ya que en pocos periodos se encuentra por encima
de 0.7. Por el contrario, la serie del segundo valor propio sélo en dos ocasiones se encuentra
por debajo de 0.7, asi que puede considerarse como una serie relevante. La serie del primer
valor propio tiene variaciones relevantes: en dos periodos (IT y I'V) se encuentra arriba de su
promedio; en el periodo V la serie esté alrededor de este promedio indicando que se trata de
un periodo de mayor homogeneidad, mientras que en los demés periodos la homogeneidad es

menor.
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Gréfico 5.27: Correlacion lera componente principal - 5 variables representativas

En el grafico 5.27 se encuentran las series de correlaciones de las 5 variables representativas
con la series de la primera componente principal. Se observa un patrén variado, con *24A*
en oposiciéon con las demds variables excepto en los tltimos periodos y casi siempre opuesta
a las variables *29A* y tc. Por otro lado, las variables plca y *27A* varian su signo de
su correlacion a lo largo del tiempo. Se puede sintetizar el patrén diciendo que los primeros
factores representan la oposicion entre tc 'y *29A* con *24A* con un patrén entre tcy *29A*
bastante parecido (correspondiente a la correlacién que se habia detectado en el andlisis de
PCA general).
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Grafico 5.28: Correlacién 2da componente principal - 5 variables representativas

En el grafico 5.28 se muestra las series de las correlaciones entre las series y la segunda
componente principal. Se nota un patrén irregular de dificil interpretacion, excepto en el
periodo IT y VII ya que son casi siempre todas las series son decrecientes y crecientes, respec-
tivamente. La dificultad de interpretacion es atin mayor en los periodos menos homogéneos.

En las siguientes secciones se muestra el andlisis evolutivo de los tres grupos retirando
las variables plca y tc debido a que la primera tiene un comportamiento diferente a las

demés, mientras que la otra variable al ser retirada del nodo *30* resulta en un grupo maés

homogéneo.

5.4.2. Anadlisis evolutivo del primer grupo

El anélisis evolutivo sobre las variables del primer grupo se encuentra en el gréafico 5.29

mostrando la tabla de cortes:

255838

wWsTus

Y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 156.05 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 61.65 163.847 36 [216] O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 27.38 333.596 36 | 184 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 22.76 310.473 36 | 108 | 182 | 216 | O 0 0 0 0 0 0 0
5 12.85 470.297 37 81 | 104 | 182 | 216 0 0 0 0 0 0 0
6 9.59 534.400 35 42 80 | 104 | 182 | 216 0 0 0 0 0 0
7 7.21 616.632 35 42 80 [ 105|176 | 187 | 216 | O 0 0 0 0
8 6.31 616.520 35 42 76 84 | 104 | 176 | 187 [ 216 0 0 0 0
9 538 643.562 34 | 38 | 44 76 | 84 | 104 | 176 | 187 | 216 0 0 0
10 4.66 669.811 34 | 38 | 44 76 | 85 | 102 | 108 | 176 | 187 | 216 | O 0
11 4.02 704.189 15 33 37 44 | 76 85 | 102 | 108 | 176 | 187 | 216 0
12 3.50 742.033 15 33 37 44 | 76 85 | 102 | 109 | 173 | 182 | 189 | 216

En base a los resultados de 5.29, se eligieron 7 grupos, correspondientes al maximo valor

Grafico 5.29: Algoritmo de Fisher - Grupo 1

segun el criterio de Calinski-Harabéasz.
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Gréfico 5.30: Evolutivo de los componentes principales - Grupo 1
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En el grafico 5.30 se encuentra una fuerte homogeneidad, excepto en el periodo I y VII

donde los segundos valores propios son mayores a 0.7 pero menores que los primeros valores

propios.
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Gréfico 5.31: Correlacion lera componente principal - Grupo 1

En el grafico 5.31, se encuentra una mayor homogeneidad debido a las altas correlaciones,
excepto que en el periodo I las variables actnt y cred estan inicialmente en oposicién y al final
de dicho periodo la variable lig est4a menos correlacionado. Posteriormente, en el periodo IV
se reduce la correlaciéon de spp y en el ultimo periodo 7in se pone en oposicién, asi como las
variables aho y spp.

En el grifico 5.32 se encuentran la correlacién de la series con la segunda componente

principal.
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Grafico 5.32: Correlaciéon 2da componente principal - Grupo 1

En general se observa que las correlaciones son muy bajas excepto en el periodo I y VII,
aunque con algunas series opuesta; y en el periodo IV donde la variable spp presenta una

fuerte correlacién con la segunda componente.

Los graficos 5.31 y 5.32 indican que las series se han mantenido estables durante el periodo
de muestra analizado excepto durante el periodo 2007-2008 el cual esté caracterizado por la
crisis financiera en esos anos. Esto indica que las series son susceptibles a la fluctuacion de los
mercados financieros. Al igual que Stremmel (2015) se encontré que las variables financieras
de las entidades bancarias son relevantes para explicar las fluctuaciones del ciclo financiero,
principalmente los cambios de largo plazo. Asi mismo, otra variable importante del primer
grupo es el circulante. De acuerdo a Ramirez y Vasquez (2014) esta variable es importante
en periodos de crisis pues las personas tienden a demandar més efectivo mientras el PBI se
desacelera. Las reservas internacionales (RIN) forman parte del primer grupo. Esta variable

es usada por el BCRP para afrontar choques de liquidez internacional en crisis financieras.

54



En el grafico 5.33 se muestra la comparacién entre la primera componente principal,

primera variable representativa, y promedio global. La primera componente y la variable
representativa se superponen.
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Grafico 5.33: Comparacién grupo 1

Por otro lado, en el cuadro 5.29 se muestra la comparacién entre las tres componentes.

Como se observa, la correlaciéon es muy alta, cercana a 1 indicando que los tres grupos son
idénticos.

Cuadro 5.29: Correlacion entre variables representativas, componentes principales y variable global

Correlacion Var.Repr. | lera Comp.Princ. | Prom.Global
Var.Repr. 1

lera Comp.Princ. 1 1

Prom.Global 0.9997 0.9997 1

Debido a que el promedio global de las variables que componen el primer grupo esta
altamente correlacionada con la primera componente principal y la variable representativa
podemos considerar el promedio global como una serie de tiempo que representa los periodos
financieros del primer grupo. Esta serie presenta una tendencia positiva porque estd com-
puesta por series con tendencia positiva. Los cambios de las series estan representados por el
promedio global. Como se observa en el grafico 5.34, la serie presenta cambios a inicios del
ano 2020 producto de la crisis sanitaria ocasionada por el Covid-19. Conforme transcurrieron

los meses, la serie recuperé su tendencia creciente.
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Gréfico 5.34: Promedio Global grupo 1
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5.4.3. Analisis evolutivo del segundo grupo

Los cortes del anélisis evolutivo se muestran en el grafico 5.35:

a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 88.72 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 52.84 72.675 120 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 42.46 77.364 22 | 121 ) 216 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 29.55 106.123 23 88 | 119 (216 | O 0 0 0 0 0 0 0
5 23.47 117.324 22 74 85 | 119 | 216 0 0 0 0 0 0 0
6 2031 117.876 23 54 74 | 8 | 119|216 O 0 0 0 0 0
7 18.13 116.216 23 54 74 | 85 | 119 | 195 [ 216 0 0 0 0 0
8 14.05 138.241 22 74 85 | 120 | 145 | 171 | 192 | 216 0 0 0 0
9 10.89 164.433 23 54 74 | 85 | 120 | 145|171 192|216 | O 0 0
10 9.57 170.290 23 54 74 | 83 88 | 120 | 145 | 171 | 192 [ 216 0 0
11 8.23 182.312 23 54 74 | 83 88 | 117 | 122 | 145 | 171 | 192 | 216 0
12 7.31 189.304 22 37 53 74 83 88 | 117 | 122 | 145 | 171 | 192 | 216

Gréfico 5.35: Algoritmo de Fisher - Grupo 2

En base a los resultados de 5.35, el valor maximo del indicador se alcanza con 6 grupos
los cuales se representan en el siguiente grafico 5.36 con los tres primeros valores propios del

analisis evolutivo.
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Gréfico 5.36: Evolutivo de los componentes principales - Grupo 2

En el grafico 5.36 se observa que la tercera componente principal estd casi siempre por
debajo de 0.7, la segunda tiene valores relevantes en los periodos II, IV y VI, siendo los
periodos I IIT y V los mas homogéneos.

En el grafico siguiente se encuentran las series de correlaciones con las primeras compo-

nentes.
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Gréfico 5.37: Correlacion lera componente principal - Grupo 2

En el grafico 5.37 se observa una estabilidad del sentido de las componentes, excepto que
en los periodos II y III donde la variable tamn se pone en oposicién con las demas, mientras
que tpmn se pone en oposicién con las demés en algunas fechas del periodo VI. Finalmente,

en la segunda parte del periodo VI todas las series se van mezclando.
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En el siguiente grafico se encuentran las correlaciones de las series con las segundas

componentes principales.

I II IIIIvVv Vv VI

00 05 1.0

0.5

-1.0

Gréfico 5.38: Correlacion 2da componente principal - Grupo 2

En el grafico 5.38 se observa una grande inestabilidad y en particular dos instantes del
periodo IV y VI, con variaciones muy fuertes que sugieren una observacién cuidadosa de los
datos.

Los graficos 5.37 y 5.38 indican que las series han presentado mayor fluctuacion durante
los periodos 2002-2006 y 2011-2020. En el primer periodo mencionado, hubo una mayor en-
trada de entidades financieras lo que generd una compentencia de tasas para captar clientes.
En cuanto al dltimo periodo, la volatilidad de las series es producto de la entrada de capitales
extranjeros lo que ocasioné mayor oferta de crédito en la economia reduciendo las tasas de
interés. Al igual que Krznar y Matheson (2017), las tasas de interés son series importantes
para medir el ciclo financiero de una economia. De acuerdo a estos autores los ciclos genera-
dos por las tasas de interés son considerados como ciclos de mediano plazo. Los resultados
encontrados también estdn en linea con Ma y Zhang (2016) los cuales consideran que las
tasas de interés juegan un papel clave en la economia y en el proceso del ciclo financiero. Las
tasas de interés de mercado son el resultado de la interaccién de la oferta y la demanda de
crédito. Representan tanto el precio de la liquidez para las empresas como las preferencias
por el consumo presente frente al futuro por parte de los consumidores y ahorradores.

En el grafico 5.39 se muestra la comparacién entre la primera componente principal,
primera variable representativa, y promedio global. La primera componente y la variable

representativa se superponen.
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Gréfico 5.39: Comparacién grupo 2
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Por otro lado, en el cuadro 5.30 se muestra la comparacién entre las tres componentes.
Como se observa, la correlaciéon es muy alta, cercana a 1 indicando que los tres grupos son

idénticos.

Cuadro 5.30: Correlacién entre variables representativas, componentes principales y variable global

Correlaciéon Var.Repr. | lera Comp.Princ. | Prom.Global
Var.Repr. 1

lera Comp.Princ. 1 1

Prom.Global 0.995 0.995 1

Debido a que el promedio global de las variables que componen el segundo grupo esta
altamente correlacionada con la primera componente principal y la variable representativa
podemos considerar el promedio global como una serie de tiempo que representa los periodos
financieros del segundo grupo. Esta serie presenta una tendencia negativa debido a la reduc-
ciéon de las tasas de interés en el mercado financiero peruano. El promedio global se muestra
en el grafico 5.40.
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Grafico 5.40: Promedio Global grupo 2

5.4.4. Analisis evolutivo del tercer grupo

Los cortes del anélisis evolutivo se muestran en el grafico 5.41:

a araba 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 51.22 0.000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 35.72 46.417 20 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 27.22 62.591 27 68 [ 216 O 0 0 0 0 0 0 0 0
4 19.17 88.620 27 70 | 101 | 216 0 0 0 0 0 0 0 0
5 13.46 118.397 27 70 | 101 ) 208 | 216 | O 0 0 0 0 0 0
6 10.19 140.893 27 70 | 100 | 155 | 208 [ 216 0 0 0 0 0 0
7 6.96 189.757 15 31 70 | 100 | 155 | 208 | 216 0 0 0 0 0
8 4.62 262.238 15 31 70 ] 101 ) 124 | 154 | 208 | 216 | O 0 0 0
9 3.90 279.256 13 24 | 33 70 | 101 | 124 | 154 | 208 [ 216 0 0 0
10 3.22 306.997 13 25 34 66 71 | 101 ) 124 | 154 | 208 | 216 0 0
11 2.83 319.179 13 25 34 66 71 | 101 ) 124 | 154 | 205 | 209 | 216 | O
12 2.51 329.544 12 20 29 36 66 | 71 | 101 | 124 | 154 | 205 | 209 | 216

Gréfico 5.41: Algoritmo de Fisher - Grupo 3

En este andlisis no se ha obtenido un méaximo local, por lo que se eligieron 7 clases que
parecen bastante diferenciados.

En el siguiente grafico 5.42 se encuentran las series de los primeros tres valores propios
del tercero grupo. Se observa una fuerte homogeneidad, excepto en los periodos I, III y VII,

con los terceros valores propios casi siempre por debajo de 0.7.
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Gréfico 5.42: Evolutivo de los componentes principales - Grupo 3

En el gréfico 5.43 se observa una oposicién regular de encj y igbvl con dol y embig con
un cambio se signo entre los periodos I, II, III, V y VI, mientras que en los periodos IV y VII

hay un cruzamiento de todas las series. Se puede decir que este grupo es bastante homogéneo,

excluyendo estos dos periodos IV y VII.
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Grafico 5.43: Correlacién lera componente principal - Grupo 3

En el siguiente grafico 5.44 se observa el patrén de las series de correlaciones con las

segundas componentes principales:
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Grafico 5.44: Correlacién 2da componente principal - Grupo 3

Este grafico 5.44 también resulta dificil la interpretacién, ya que en cada periodo se
encuentran estructuras muy diferentes, asi como también se observa cambios de signos.

Los gréficos 5.43 y 5.44 muestran que las series que componen el tercer grupo presentan
alta volatilidad. Esto tiene sentido debido a que las series como el EMBIG Pert (embig) y el
Indice General de la Bolsa de Valores (igbvl) se determinan en los mercados financieros. Al
igual que Shen et al.(2018) se determiné que el indice bursatil igbvl es relevante para explicar
fluctuaciones del ciclo financiero. Esto va en linea con lo expuesto por Claessens et al.(2011)

quienes consideran que para medir el ciclo financiero de una economia es importante tener en
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cuenta el precio de las acciones. A diferencia Ramos (2020), el precio de las acciones forma
parte del ciclo financiero de corto plazo. Ramos (2020) estimé un ciclo de mediano plazo
considerando entre sus variables financieras igbvl y tc.

En el grafico 5.45 se muestra la comparacién entre la primera componente principal,
primera variable representativa, y promedio global. Como se indicé en la secciéon de estudio
de clases, la tendencia de la variable representativa de este grupo es decreciente. Asi mismo,

la primera componente principal y el promedio global de las series también presentan una
relacién decreciente con este componente.
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Grafico 5.45: Comparacién grupo 3

Por otro lado, en el cuadro 5.31 se muestra la comparacion entre las tres componentes.

Cuadro 5.31: Correlacién entre variables representativas, componentes principales y variable global
Correlaciéon Var.Repr. | lera Comp.Princ. | Prom.Global
Var.Repr. 1
lera Comp.Princ. 1 1
Prom.Global 0.9757 0.9764 1

Debido a que el promedio global de las variables que componen el tercer grupo esta
altamente correlacionada con la primera componente principal y la variable representativa
podemos considerar el promedio global como una serie de tiempo que representa los periodos
financieros del tercer grupo. Esta serie presenta una volatilidad debido a que estd compuesto

por variables que se determinan en el mercado financiero peruano. El promedio global se
muestra en el grafico 5.46.

Ene-99
Nov-98
Set-00
Jul-01
May-02
Mar-08
Ene-04
Nov{04
Sef-05
Jul-06
May-07
Jul-11
May-12

2000 &

Mar-08
Ene-09
Nov-09
Set-10
Mar-13
Ene-14
Nov-14
Set-15
Jul-16
May-17
Mar-18
Ene-19
Nov-19
Set-20

-4000

-6000

-8000
-10000
-12000
-14000

Promedio global

Gréfico 5.46: Promedio Global grupo 3
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Los analisis de los tres grupos muestran una cierta homogeneidad a lo largo del tiempo
que justifica su agregacion. Por otro lado, de los analisis mostrados podemos sintetizar que
se observo diferentes patrones evidentes en el andlisis de las 5 variables representativas de
las clases.

Finalmente, en el analisis de los tres grupos se observo diferentes grados de homogeneidad.
Esto nos lleva a averiguar y comparar las series en los periodos mayormente diferentes, para
interpretar mejor los resultados proporcionados. En particular, una inspeccién en los periodos

de minima homogeneidad parece ser necesaria.
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Capitulo 6

Conclusiones

En base a los resultados presentados en el capitulo 5, podemos concluir que las variables
representativas de cada uno de los tres grupo representan adecuadamente el conjunto de las
series que las conforman.

Acerca de la primera variable representativa del primer grupo podemos concluir que dicha
componente identifica el componente de larga duracién del ciclo financiero. Este componente
mide la evolucién del sistema financiero a lo largo del tiempo a través de los cambios en
los patronos de ahorro, acumulacion de reservas internacionales por parte del Banco Central
para enfrentar una posible crisis de liquidez de externa, el valor de los fondos de pensiones, el
nivel de liquidez del sistema financiero, la cantidad de dinero que circula en la economia, el
volumen de créditos y los activos de las empresas bancarias. Todos estos indicadores deben
monitorearse pues muestran alertas del sistema financiero que pueden generar efectos adversos
en la economia en el largo plazo. Sobre este punto debe tener en cuenta que hay investigaciones
que senalan que una caida del sector financiero afecta al sector real elevando los niveles de
desempleo, aumento de inflacién y reduccién de la produccién (Ma y Zhang, 2016).

Con respecto a la primera variable representativa del segundo grupo podemos concluir
que dicho componente mide la evolucion de las tasas activas y pasivas en el sistema finan-
ciero. El comportamiento de las tasas no suele fluctuar en el corto plazo, es decir los bancos
no modifican sus tasas cada 2 o 3 meses pues generaria cambios en la conducta de sus clien-
tes que podria llevarle a pérdidas crediticias. Por tal motivo, consideramos que la variable
representativa del segundo grupo es un componente de mediano plazo el cual mide el compor-
tamiento de los bancos para captar clientes a través de la modificacién de sus tasas activas
y/o pasivas. El cambio de las tasas de interés activas o pasivas podria indicar que los bancos
se encuentran en una guerra de precios para captar mayores clientes. Esto podria beneficiar
a los clientes en un corto plazo pero podria generar un endeudamiento en el mediano plazo
y consecuentemente llevar a una crisis financiera como se observé en el 2007-2008 en Esta-
dos Unidos. Este componente puede ser regulado a través de la fijacién de tasas maximas
otorgadas por el Banco Central.

Finalmente, sobre la primera variable representativa del tercer grupo podemos concluir
que es un componente de corto plazo del ciclo financiero. Este componente podemos asociarlo
con la volatilidad que tiene el mercado financiero peruano, es decir con el riesgo de las
empresas locales o el riesgo pais que ven los inversionistas para invertir en el pais.

Concluyendo, se puede decir que las variables representativas de los tres grupos repre-
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sentan aspectos diferentes de la economia peruana. A pesar de estar correlacionados (revisar
cuadro 5.28), se diferencian por la duracién: corto, mediano y largo plazo. Sin embargo, las
otras dos variables independientes (plca y tc) estdan muy poco correlacionados. Esta conclu-
sién demuestra que la técnica de clasificacién jerarquica (HFC) tiene ventajas sobre el andlisis
de componentes principales (PCA), ya que proporciona variables efectivamente representa-
tivas de grupos, mientras la PCA puede proporcionar factores cuya interpretacién puede ser
de dificil interpretacién, ya que puede sintetizar solo parte de las variables.

Por otro lado, el analisis evolutivo nos permitié encontrar patrones diferentes en cada uno
de los tres grupos. En el caso del primer grupo el cual estd compuesto por series temporales
de tendencia creciente se encontré que las variables financieras de las entidades bancarias son
relevantes para explicar las fluctuaciones del ciclo financiero, principalmente los cambios de
largo plazo. En el caso del segundo grupo, se corroboré que las tasas de interés son variables
importantes para medir el ciclo financiero de una economia. De acuerdo a la literatura los
ciclos financieros generados por las tasas de interés son considerados como ciclos de mediano
plazo. En el tercer grupo se encontré que las variables como el precio de las acciones son
importantes para explicar flucutaciones del ciclo financiero en el corto plazo. Esto esta en
linea con lo expuesto por Ramos (2020) quién encuentra que el ciclo financiero peruano tiene
dos componentes, uno de mediano plazo y otro de corto plazo.

+
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