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Resumen

La reduccién de dimensionalidad, fundamental en el andlisis estadistico multivariado,
busca comprender estructuras complejas de datos extensos de forma reducida. El Analisis de
Componentes Principales (PCA) es cominmente empleado para estos fines, pero en series de
tiempo, sus limitaciones surgen debido a que el PCA no considera la variacién de la estructura
de correlacion entre las series de tiempo, asi como la potencial autocorrelacion existente. Este
estudio se enfoca en presentar el PCA Evolutivo, una propuesta metodoldgica desarrollada
por Camiz et al. (2011), disenada especificamente para capturar las fluctuaciones en niveles
de correlacion presentes en este tipo de datos. Se procede a comparar los resultados obtenidos
a través del PCA Evolutivo con aquellos generados por el método PCA Segmentado, desa-
rrollado por Banko et al. (2011). Los resultados revelan que el PCA Evolutivo complementa
la descripcion de datos en comparacién con el PCA y ofrece perspectivas distintas respecto
al PCA Segmentado en la identificacion de segmentos homogéneos, relacionados con cambios
en correlacién en el tiempo. Estas diferencias se atribuyen a las estrategias de construccién:
el PCA Evolutivo sigue un enfoque basado en el Indice de Calinski-Harabdsz, mientras que
el PCA Segmentado se guia por el método bottom-up. La estabilidad del PCA Evolutivo
depende de la ventana de tiempo, determinando la amplitud de los intervalos homogéneos.
Por otro lado, el PCA Segmentado es mas sensible a la cantidad de dimensiones retenidas,
proporcionando mayor robustez al ajustar segmentos mediante una funcion de costos que
disminuye con la retencién de més componentes principales. Aplicamos los métodos en datos

simulados y en series de tiempo de materias primas.
Palabras clave

Andlisis de componentes principales, segmentacién, andlisis evolutivo, correlacién, series

de tiempo.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones preliminares

Con el fin de reducir la dimensionalidad de grandes cantidades de informacién de datos
que permita realizar andlisis simplificados sin perder cantidad de informacién relevante de
los datos originales, el andlisis de componentes principales (PCA) aparece como una de las

técnicas de la estadistica multivariada mas populares.

Este método permite conocer de manera estructural los datos hallando una cantidad re-
ducida de nuevas variables no correlacionadas entre si como una combinacion lineal de las

variables originales.

En el caso que las variables sean series de tiempo, es posible ain aplicar PCA, sin em-
bargo, el método no considera la variacién de la estructura de correlacion entre las series a
lo largo del tiempo mismo, asi como la potencial autocorrelacién existente o la correlacién

entre series con tiempos diferentes que se puedan presentar.

Frente a ello, diversas técnicas han sido propuestas en base al PCA para atender estos
escenarios en diversas areas de estudio. Por ejemplo, Ku et al. (1995) desarrollaron un méto-
do similar al PCA denominado andlisis de componentes principales dindmico (DPCA). Este
método consiste en incorporar rezagos de las variables mismas de tal forma que los compo-
nentes principales capturan informacién presente como historica de las variables originales
asumiendo estacionariedad. Sin embargo, el método no define objetivamente la cantidad de

componentes principales ni la cantidad de rezagos a considerar.



Por su parte, Liu et al. (2004) aplicaron el método DPCA en un conjuto de datos de moni-
toreo de variables industriales definiendo métodos apropiados para la seleccién en el nimero
de rezagos a incorporar a través de los criterios AIC y BIC. Sin embargo, este proceso no

asegura la seleccion de una cantidad de rezagos 6ptimo.

La implicancia de obviar este aspecto fue abordado por Vanhatalo and Kulahci (2016)
y Zamprogno et al. (2020) quienes encontraron que el nimero de componentes principales
retenidos para explicar una proporcion relevante de los datos aumenta cuando una estructura
de autocorrelacién es incorporada. Asimismo, cuando la estructura de autocorrelacion es muy
parecida para todos las variables de un conjunto de datos, estos no se ven influenciados tan
significativamente como cuando la estructura de autocorrelacion es de distinto grado para

cada variable y con signos opuestos.

Sobre estos aspectos, en Pefia and Yohai (2016) y Pena et al. (2020) fue generalizado
el método de DPCA donde las componentes principales son caracterizadas por (i) ser no
necesariamente una combinacién lineal de las observaciones, (ii) construirse usando diversas
funciones de pérdida de reconstruccion, (iii) ser adaptable a series no estacionarias y (iv)
ser flexible cuando las series presentan outliers. El método permite seleccionar de manera
automatica el nimero de rezagos a usar asi como el nimero de componentes principales a

considerar.

El método generalizado DPCA no solo aborda la subjetividad sobre la cantidad de reza-
gos y componentes principales seleccionados sino también la posible no estacionariedad. Al

respecto, otros métodos abordaron estas caracteristicas.

En el caso del comportamiento de series de tiempo de precios de commodities, diversos
estudios encuentran que son caracterizadas por ser estacionales o ciclicas, ser correlaciona-
das con variables econémicas (inflacién, produccién industrial, crecimiento econémico, entre
otros), presentar variaciones poco recurrentes pero explosivas, presentar correlacién variante
en el tiempo, evidenciar la existencia de superciclos, etc (Deaton and Laroque (1992) y Erten
and Ocampo (2021)). Al respecto, identificar reglas y patrones sobre estas series de forma
reducida posibilitaria un mejor andlisis para la identificaciéon de eventos especiales (booms
o crush), movimientos extremos, cambios en la correlacién y tendencia (régimen) o periédos

estables, es decir brindaria un mejor entendimiento del pasado que puedan usarse para me-



jores predicciones a futuro con aportes en la gestion de riesgo financiero, politicas publicas,

gestion de portafolios de cobertura, entre otros.

Por este motivo, han sido propuestos métodos para la identificacién de cambios estructu-
rales como los modelos econométricos orientados mds a la inferencia (Markov Switching, por
ejemplo) o métodos orientados més al andlisis exploratorio (segmentacién, ventanas méviles,

entre otros).

Para estudiar la variacién en los niveles de correlacion Camiz et al. (2011) proponen un
nuevo método para identificar estos cambios a lo largo del tiempo denominado Anaélisis de
Componentes Principales Evolutivos (PCA Evolutivo) basado en la aplicacién del método
tradicional PCA en ventanas de tiempo méviles y asi estudiar periodos de tiempo homogéneos
que sean de interés . Del mismo modo, Banko et al. (2011) proponen de forma similar la iden-
tificacién y construccién de segmentos de datos homogéneos basado en funciones de costos a

partir de la aplicacién del método tradicional (PCA Segmentado).

Banko et al. (2011) propuso la segmentacién de la base de datos para asi considerar el
tratamiento de la estacionariedad; el método PCA es aplicado de forma paralela a la cons-
truccién de cada segmento con el fin de identificar cambios en los procesos dindmicos de los
datos y asi encontrar periodos homogdneos. Para ello, usaron las medidas estadisticas del
T? de Hotelling y Q-Error de reconstruccién como herramientas para definir los segmentos
segun alcancen el nivel de limite definido. Segin Banko et al. (2011) esta especificacién del
método permite identificar modelos localmente lineales directamente y definir facilmente la

convergencia dentro de cada segmento construido.

Con el mismo objetivo, Camiz et al. (2011) proponen un método evolutivo del PCA, el
cual se basa en considerar ventanas moviles consecutivas de la base de datos y aplicar PCA
de manera paralela. El método tiene como objetivo estudiar la evolucién de correlacion entre
los datos originales y las componentes principales. De acuerdo con Camiz et al. (2011), el
método aplicado en series de tiempo puede ser 1util para reconocer la existencia de homoge-
neidad de subgrupos en intervalos de tiempos y a la vez identificar variaciones importantes

entre intervalos.

Atoche Murrieta (2022) también aplicé el método PCA Evolutivo apoyado también del



método de clasificacién factorial jerarquica (HFC, por sus siglas en inglés) en un conjun-
to de datos de variables financieras del Peru para identificar patrones y caracteristicas del
ciclo financiero entre los anos 2000-2020. A través del método HFC, identificé tres grupos
de variables que representaban la evolucién del ciclo financiero en el corto, mediano y largo
plazo durante el periodo de estudio; y con los métodos PCA y PCA Evolutivo identifico las
variables mas importantes de cada grupo. Como parte de sus hallazgos a partir del analisis
exploratorio realizado planteé monitorear el precio de las acciones para un entendimiento de
las fluctuaciones en el corto plazo, las tasas de interés para el mediano plazo y el sistema

financiero para el largo plazo.

La relevancia de estos 1ltimos enfoques consiste en que permiten extraer tramos de tiempo
con observaciones similares o diferentes al resto de datos. De esta forma, las series de tiempo
son reducidas a periodos homogéneos para la identificacion de patrones, tendencias, reglas,
duracién de shocks externos o puntos de quiebre de manera simplificada con una aplicacién
interesante para considerar frente a conjuntos de datos multivariados con gran amplitud, di-
versidad y complejidad. Por ello, la presente tesis tiene como objetivo estudiar las diferencias
metodolégicas de los métodos PCA Evolutivo y PCA Segmentado en una aplicacién real a

datos de materias primas de forma exploratoria.

Actualmente, la evolucién futura de los precios depende de cambios en factores estructu-
rales como respuesta a eventos con efectos inciertos ain, tales como la evolucién o fin de la

pandemia por el Covid-19 o el desarrollo del conflicto Ucrania-Rusia més recientemente.

1.2. Objetivos

El objetivo general es estudiar de manera comparativa los métodos PCA Evolutivo y
PCA Segmentado para identificar periodos con estructura de correlacién similares e instan-

tes donde hay cambios estructurales a lo largo del tiempo.

De forma especifica se busca:
1. Estudiar las propiedades de ambos métodos.
2. Implementar los métodos en cédigo R.

3. Realizar simulaciones de diversos conjuntos de datos, estudiar la sensibilidad de los

métodos a cambios en los parametros de entrada y comparar resultados.
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4. Aplicar los métodos a datos reales.

1.3. Organizacién del trabajo

En adelante, en el Capitulo 2 se presentard la derivacién matemaética del método PCA de
forma matricial y los diversos teoremas necesarios para su demostracion. Se desarollara el im-
pacto de la correlaciéon serial sobre el método, sus implicancias e impactos, para asi presentar

las variaciones sobre el método PCA propuestas por Camiz et al. (2011) y Banko et al. (2011).

Luego, en el Capitulo 3, se realizardn ejercicios de simulacién sobre cojuntos de datos
con diversas estructuras simuladas, como correlaciéon constante, cambiante, con presencia y
ausencia de correlacion serial. En este capitulo, se prueba el desempeno de los métodos es-
tudiados para la reduccién de dimensionalidad, la generacién de segmentos homogéneos y

cambios de correlacion a lo largo del tiempo.

El Capitulo 4 contiene la aplicacién de los métodos sobre datos de series de tiempo reales.
Los datos cubren alrededor de 21 commodities individuales que son parte del Indice de Precios
de Commodities del Fondo Monetario Internacional (FMI). Se analizaran los resultados de
cada método para concluir y brindar recomendaciones para posteriores estudios en el Capitulo

5.



Capitulo 2

Conceptos y modelos

Sea X una matriz de n observaciones y p variables centradas en su valor medio de cada
variable y varianza unitaria, donde X = [X; Xp .. X,]talque X; = {Xy}, Vi=1,2,...p
es el vector i medido a lo largo de los puntos de tiempo t = 1,2,...,n ; el método PCA
consiste en determinar una base del espacio generado para las columnas de X formada de
vectores ortogonales y ordenados de tal manera que cada una resuma la mayor parte de la
inercia de la tabla de datos no resumida por los precedentes. De esta forma, los componentes
principales, o sea los valores atribuidos a las unidades en esta nueva tabla de datos, son las
combinaciones lineales de las variables originales que son maximamente correlacionadas con

estas, siempre bajo el vinculo de ortogonalidad con las precedentes.

Para derivar la construccion matematica del método PCA se inicia con la definicién de
autovalores y autovectores complementado con el uso de algunos teoremas, cuyas demostra-

ciones pueden encontrarse en Ford (2015):

Autovalores y autovectores

1. El autovector de una matriz X es un vector distinto de cero v en R" tal que Xv = Av,

para algun escalar \.

2. El autovalor de X es un escalar de A tal que la ecuacion Xv = Av tiene una solucién

no trivial.

Entonces, si Xv = Av para v # 0, diremos que v es un autovector correspondiente al auto-

valor A.



Teorema 2.0.1 (Teorema Espectral). Si una matriz real X es simétrica n x n, entonces
puede ser factorizada como sigue:

X =VAV’
donde:

1. 'V es una matriz ortogonal que contiene los n autovectores ortogonales de X, tal que

V'V =1;
2. A es una matriz diagonal que contiene los correspondientes autovalores.

Teorema 2.0.2 (Descomposicién en valores singulares). Cualquier matriz X de n X p puede
ser factorizada como sigue:

X =UxV’
donde:
1. U es una matriz ortogonal real con dimensiones n X n , tal que U'U = I;
2. V es una matriz ortogonal real con dimensiones p X p tal que V'V =1I;

3. X es una matriz real no negativa con dimensiones n X p, cuyas entradas diagonales o;

estan ordenadas de forma decreciente.

Los valores en las diagonales de 3 son conocidos como valores singulares de X y corres-

ponden a la raiz cuadrada de los autovalores de X’X o X X’ .

Esto es, si se premultiplica por X’ se obtiene:

X'X = (vZ'U) UV
X'X=vy'zv’
X'XVv=vy'ys
Por lo que ¥’X contiene los autovalores de X’X entonces X contiene la raiz cuadrada

de los autovalores de X’ X denominados valores singulares.

Por lo tanto, aplicar el Teorema 2.0.2 a X es equivalente a aplicar el Teorema 2.0.1 a
X’X donde V contiene la base ortonormal de los autovectores de X’ X y los valores singu-

lares de X también son equivalentes a la raiz cuadrada de los autovalores de X X’. De la
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misma manera, U contiene la base ortonormal de los autovectores de X X"’.

En ambos casos, si los autovalores o los valores singulares son tnicos (no multiple), dicha
descomposicion es tnica, a menos del signo de los autovectores. Ademas, se suelen ordenar
los autovalores, valores singulares y autovectores por orden decreciente en correspondencia

con los autovalores o los valores singulares, lo cual serd til en adelante.
Ademas:

X'X = VAV’
V/(X'X)V =A

Dado que V es ortogonal entonces la varianza de los datos es la suma de los autovalores

A de su matriz de covarianzas X’X.

Norma de Frobenius La norma de Frobenius de una matriz X de dimensiones n X p,

denotada por || X || estd definida por:

1 X[ =

330, = Vir(XX)

=1 j=1

Una propiedad importante es que la norma de Frobenius es la invarianza bajo la mul-
tiplicacién de matrices ortogonales. Ademds, si el Teorema 2.0.2 es aplicado, la norma de
Frobenius de X puede calcularse usando los valores singulares de X o los autovalores de

X’X si el Teorema 2.0.1 es aplicado. Es decir:

X[} = tr(X'X) = tr(VEU)UEV") = tr(E'E) = tr(A) = M + oo+ Ay = Y N
i=1

Aproximacién Low-Rank Sea una matrix X = UXV’ donde ¥ = diag(o1,...,0p) =
diag()\}m,...,)\;ﬂ) con |o1| > ... > |op| del mismo modo que |)\i/2\ > .. > |)\11)/2\. Entonces,
dado 1 < k < p, se obtiene una matriz X, con rango k si se consideran solo k términos

mayores de los valores singulares de X o los k términos mayores de los autovalores de X’ X.

Usando la norma de Frobenius, la aproximacion genera autovalores omitidos en el pro-
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ceso definido por || X — Xg||r y dado que es invariante bajo la multiplicacién de matrices
ortogonales, el problema se reduce a comparar ¥ y 3 o lo que resulta equivalente a observar

la sumatoria de autovalores no considerados en la aproximacién:

P
X — XkHF_HXHF_HXkHF_Z)‘ Z/\ PR

=1 i=k+1
Es importante notar que al aproximarse a la matriz original X con un rango menor Xp,
se considera la suma de los k autovalores de la matriz de covarianzas X’X. Dado que se
excluye informacién durante el proceso, implica que al buscar maximizar la varianza de los
datos con una aproximacién de menor rango, simultianeamente se busca minimizar la dife-

rencia expresada como || X — Xgl|%.

Este resultado es conocido como el Teorema de Eckart-Young, cuya demostracién pue-
de encontrarse en Eckart and Young (1936), y permite expresar el error relativo de una

aproximacion de bajo rango en términos de valores singulares de X, esto es:

1X — Xell3 _ Opiq + .t 0o
|1X]|% 0%+ ...+ 02

De tal forma que si el objetivo es garantizar un limite determinado de error relativo se
puede encontrar un valor adecuado de k examinando los valores singulares de forma directa

en lugar de hacer diversas iteraciones.

Por lo tanto, en base al Teorema 2.0.2 y la aproximacion de menor rango surge una re-
lacién directa con el método PCA. Esto es, dada una dimensién objetivo k& < p, el método
consiste en encontrar una nueva matriz de datos de menor dimensionalidad a partir de la

matriz de datos original tal que el error de reconstruccién sea minimizado.

Si el error de reconstruccién es definido a partir de la norma de Frobenius || X — Xg||%,
Eckart and Young (1936) plantea que existe una eleccién 6ptima X, = U XV}, utilizando los
k primeros valores singulares de X equivalentes a la raiz cuadrada de los autovalores de A
conforme el Teorema 2.0.2. Donde la matriz Uy, asociada contiene los k primeros autovectores

de X X’. De esta forma, los componentes principales son Cy, = U] X}, = V..

En cuédnto a la eleccién 6ptima de k, en el andlisis exploratorio no se necesita una regla

de retenciéon del nimero de componentes principales, que si puede ser 1util en otro tipo de

12



métodos (andlisis factorial, por ejemplo). Si bien existen varias reglas en la literatura, ningu-
na resulta ser realmente exitosa (vease Camiz and Pillar (2018)). En nuestro caso, ya que se
necesita para tratar el andlisis dindmico, utilizaremos la regla propuesta en referencia a Jo-
lliffe and Cadima (2016), la cual consiste en limitar la atencién a las componentes principales
con autovalores mayores de 0.7, lo que significa que, como las variables son estandarizadas, se
retienen las componentes principales que corresponden por lo menos al 70 % de una variable

estandarizada.

2.1. Componentes principales con datos autocorrelacionados

Sea X; una serie de tiempo, Vi = 1,2, ..., p donde cada X; sigue un proceso autorregresivo
(AR) y el conjunto de datos puede ser expresado como un proceso de vectores autorregresivos

(VAR):

h
X; = {Xu} = {Z D X (4—jyi + i}
=1

donde h es el orden del modelo VAR, ®; es una matriz diagonal que muestra la estructura

de autocorrelacién asociada al rezago j-ésima y uy; es ruido blanco.

Sin pérdida de generalidad, el proceso VAR de orden g puede ser estudiado como un

proceso VAR de orden 1. Entonces:

Xi = {Xu:} = { @1 X(p—1)i + uui}

Donde uy; «~ N(0,3) con correlacién serial cero y para fines préacticos en las siguientes

formulaciones ®; = ®.
De forma que la varianza de X es afectado como sigue:

XX =Cov(X,X) = E(Xy; X0
XX = E((¢X(t—1)z + Uti)(q)X(t—l)i + uti),)
XX = B((®X(;1yi + wi)(X(;_1); @ + uy))

XX'=QE(X (1) X (;-1))®" + E(uriuy,)
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XX =0XX'® +%
Es decir, la varianza del conjunto de datos X; es igual a 3, covarianza de uy, mas el

impacto que genera el efecto de la correlacién serial sobre la misma matriz covarianza de X.

En ese sentido, se puede derivar lo siguiente:

1. Cuando no existe correlacién serial para cada X; , la covarianza de uy; reflejados en
3} contiene valores en la diagonal equivalentes a la varianza de cada X; y fuera de la

diagonal la covarianza entre las variables.

2. Cuando existe correlacién serial y todos los elementos ® son los mismos se puede

mostrar que la varianza del conjunto de datos X estd dada por:

XX =0XX'® +3%
XX' = ¢pIXX'¢I + %
) /

XX' = 32XX' +%

1

XX/ = mz

Mientras que la covarianza del conjunto de datos X:

Xii = PX (1) + uei

KXt—1)i = PX(1—2); + u

Entonces:

Xii = (P X(4_9); +up—1)i) + uti

Xt = B* X 4_a); + Pug_1y; + Ut

O expresado de otra forma:

h—1

X(epny = "Xy + Z gy
j=1
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Entonces,

XX; = (Xp)(®"X,)
XX, = XX'(@"

(@")

Por lo que XX, = XX'(®") = 2L para todo h > 0 y sugiere que la matriz de co-
h 1-¢

varianzas de X ante la presencia de correlacion serial es equivalente a una ponderacién

de matriz de covarianzas X.

En tanto los autovectores de X X’ como de ¥ son los mismos mientras los autovalores

(@h)/
1—¢2°

de X X; son ponderados por

Por lo tanto, los componentes principales puedes ser obtenidos a partir de 3 dado que

tanto la varianza como la covarianza del conjunto de datos X; son proporcionales a 3.

3. Cuando cada uno de los elementos ® no son iguales entonces la correlacién entre varia-
bles es distorsionada y origina grandes cambios cuando incluso existen signos opuestos

en cada elemento de ® (ver Vanhatalo and Kulahci (2016)).
Del mismo modo, los componentes principales Y = U’X son afectados por la correlacién

temporal de X, como sigue: Y'Y/ = AU'(®")'U para todo h > 0.

Esto es:
SiY =U'X entonces YY' = U'XX'U y del mismo modo Y'Y, = U'XX;U. Entonces:
YY) =U'XX'(®"'U
YY) = U'UAU'(®")'U
YY) = AU (d")'U

De modo que para todo h > 0, los autovalores A de X X’ y los autovectores correspon-

dientes U también son afectados por (®").
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2.2. Componentes principales evolutivos - PCA Evolutivo

Para analizar la evolucién de la correlacién entre un conjunto de variables, el método PCA
Evolutivo es introducido en Camiz et al. (2011). El método tiene como objetivo observar los
resultados de PCA aplicados a datos de tipo series de tiempo sobre ventanas méviles conse-
cutivas, especificamente la serie temporal de los primeros autovalores emitidos por cada PCA
v la serie temporal de las correlaciones entre las series originales y las primeras componentes

principales.

El enfoque evolutivo sigue el siguiente proceso paso a paso:

1. Definir la longitud m de las ventanas mdviles sobre la serie de tiempo de cada variable

del conjunto de datos originales X.

2. Elegir pesos w; para cada observaciéon i = 1,2, ..., m de la ventana movil a partir de una

funcién gaussiana. Donde la media es igual a p = @ y la desviaciéon a o = (mﬁl)

10G=p) 132
(55 k) , el cual vuelve a ser escalado

son usados para calcular el parametro v; = e~

para obtener los pesos w; = Z"Tlv aplicados a todas las ventanas. De esta manera, se
7 1

calculan matrices de correlacién subsiguientes a través de diferentes pesos a las unida-

des que contribuyan de manera diferente debido a la ponderacién variada.

3. Calcular PCA en cada una de las ventanas moviles considerando la matriz de correla-

ciones calculada con dichos pesos.

4. Observar los resultados graficando la serie temporal de los primeros autovalores emiti-
dos por el PCA y la serie temporal de las correlaciones entre las series originales y las
primeras componentes principales. De esta manera se podran apreciar las fluctuacio-
nes de los autovalores, variaciones de signos en la estructura de correlaciones, que esta
mejor presentada para el correspondiente grafico de las correlaciones entre variables y

componentes principales.

5. Aplicar el algoritmo descrito en Fisher (1958) a la serie de tiempo, en particular al pri-

mer valor propio emitido por PCA Evolutivo. El algoritmo identifica como puntos de
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corte en la serie los intervalos entre dos fechas posteriores minimizando la varianza den-
tro de los grupos formados. Como el algoritmo puede proporcionar varias particiones en
un numero creciente de clases, a la secuencia se aplica el Indice Calinski — H arabasz,
buscando los maximos locales del ratio % , donde BS'S 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. Dado que no se conoce el valor de k, primero se considerar
k =2, luego k = 3, y asi sucesivamente. En cada etapa se calcula el ratio indicado ante-
riormente y el valor de k con el ratio de mayor valor es elegido. En caso k sea creciente

con el ratio y no encuentre un valor maximo, puede considerarse los casos donde hay un

salto fuerte en BS'S o WSS como puntos de cortes a lo largo de la evolucién de la serie.

Para definir el pardmetro m en el paso 1, es importante recordar que para aplicar el
método PCA es requerido tener méas observaciones que variables. Por lo tanto, al momento
de definir la ventana mdvil debe ser un intervalo de tiempo mads grande que el nimero de

variables.

Por otra parte para el paso 2, cuando la matriz de correlacién es calculada en dos ventanas
consecutivas, estos diferirian en la primera observacién de la primera ventana que se elimina
y la ultima observacion de la segunda ventana que ingresa. Entonces, 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 calculo de la correlacién. Por este motivo las unidades son
ponderadas con pesos con distribucion gaussiana, con el fin de aumentar la importancia de
las unidades centrales con respecto a las colas de esta forma todas las unidades tienen un

peso diferente, correspondiente a su posiciéon debido al desplazamiento de la ventana.

2.3. Componentes principales segmentados - PCA Segmenta-

do

Los cambios en la correlaciéon de los datos generan segmentos especificos dentro de un
mismo conjunto de datos multivariado, donde cada segmento tiene sus propias caracteristica
y que en un analisis total de los datos con estas caracteristicas no seria posible identificar.

Para ello, Banké and Abonyi (2012) propone lo siguiente:

1. Crear segmentos iniciales bajo el enfoque Bottom — Up, el cual estd basado en la re-
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presentacién lineal por partes que consiste en definir cada uno de los elementos del
conjunto de datos como segmentos individuales para realizar la unién iterativa de los
pares de segmentos consecutivos tanto a la derecha como la izquierda que generen el
menor incremento de la funciéon de costos definida, ver Lovri¢ et al. (2014). Si bien
existen métodos alternativos basados en el mismo concepto , como el Top — Down o
SlidingWindow, el método usado en el PCA Segmentado produce mejores resultados

y se adapta al conjunto de datos de forma lineal, ver Keogh et al. (2001).

2. Unir pares de segmentos adyacentes y calcular PC' A, determinar el niimero de compo-

nentes principales retenidos.

3. Hallar el costo de unir pares de segmentos consecutivos. Se propone usar las medidas 72
o el error de reconstrucciéon como funciones de costo para la construccién de segmentos
homogéneos, a partir del resultado del PCA del item anterior. La primera funcién
puede ser utilizada para segmentar los datos basados en cambios de régimen, mientras
que la segunda puede ser usada en datos con cambios directos en la correlacion entre

las variables.
4. Encontrar el par de segmentos con menor costo de unién.
5. Unir los segmentos y actualizar los limites de los segmentos.

6. Por definicién el enfoque Bottom — Up, el proceso se repite hasta crear la cantidad de

segmentos deseados.
Las funciones de costos propuestas en el método estan dadas por:

1. Distancia Euclidiana al cuadrado entre los puntos de datos originales y los datos re-

construidos a partir de los componentes principales mas significativos.

2. T? de Hotelling el cual muestra la distancia de cada elemento desde el centro de la

data.

Otros parametros a seleccionar son la cantidad de componentes principales retenidos asi

como la cantidad de segmentos a crear por lo cual:

1. Banké and Abonyi (2012) sugiere seleccionar los primeros autovalores que contengan

mas del 90 % de la inercia del conjunto de datos.
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2. En tanto la cantidad de segmentos a elegir para fines comparativos serd en funciéon a
lo dispuesto por el indice Calinski — Harabasz propuesto y usado por Camiz et al.

(2011).
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Capitulo 3

Simulaciones

En esta seccion aplicamos los métodos desarrollados anteriormente para diferentes estruc-
turas de conjuntos de datos. Para ello definimos n = 500 como la cantidad de observaciones
y p = 5 como numero de variables usando la funcién rnorm. En la primera simulacién los
datos son simulados bajo una estructura de correlacién definida y afectados por estructuras
de autocorrelacién estacionarias en los rezagos 1,5 y 12 con la misma estructura de corre-
lacién predefinida. Cada estructura de autocorrelacion representa casos especificos y busca
reflejar el impacto de la correlacién serial en el corto, mediano y largo plazo. En la segunda
simulacién se anade verticalmente dos conjuntos de datos adicionales de las mismas dimen-

siones con dos estructuras de correlacién diferentes.

En cada una de las simulaciones los métodos son aplicados en el siguiente orden: PCA,
PCA Evolutivo y PCA Segmentado. La atencién en el resultado de las simulaciones estard
enfocada en el porcentaje de varianza retenida por el primer componente principal y la

construccién de perfodos homogéneos entre el PCA Evolutivo y PCA Segmentado.

3.1. Simulacion 1: Datos autocorrelacionados con una estruc-

tura de correlacion predefinida

3.1.1. Generacién

Los 500 datos son generados de forma aleatoria a través de la funciéon rnorm con media
0 y varianza 1. Los datos son divididos en 5 columnas y posteriormente son afectados por

una estructura de autocorrelacién en los rezagos 1, 5 y 12.

Ademds, sea @, la estructura de correlacién predefinida para la simulacién estd dada por:
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1 050 0.60 0.70 0.80
050 1 0.70 0.75 0.90
A= 1060 070 1 0.75 0.80 (3.1)
0.70 0.75 0.75 1  0.90

10.80 0.90 0.80 0.90 1

En tanto la estructura estacionaria de autocorrelacién estd dada por los siguientes casos:
1. Caso B: Lagl = diag(0.9), Lagh = diag(0.2) y Lagl2 = diag(0.3)

2. Caso B2: Lag2 = diag(—0.9), Lagh = diag(—0.2) y Lagl2 = diag(—0.3)

3. Caso B3: Lag3 = diag(—0.9), Lagh = diag(0.2) y Lagl2 = diag(0.3)

4. Caso B4: Lag3 = diag(0.9), Lagh = diag(—0.2) y Lagl2 = diag(—0.3)

La matrices diagonales en 3.1.1 son matrices diagonales de orden 5 X 5 y muestran el nivel
de correlacién serial con cada variable misma. Para cada rezago, todas la variables muestran
el mismo nivel. Sin embargo, en cada rezago el nivel es diferente. Exploramos el caso de au-
tocorrelacién positiva (Caso B), autocorrelacién negativa (Caso B2), autocorrelacién mixta

y fuertemente negativa (Caso B3); y autocorrelacién mixta y débilmente negativa (Caso B4).

Por el lado del PCA Evolutivo se parametrizo la estandarizacién de las ventanas moviles
bajo distintos tamanos de ventas moviles referenciales: 12, 24 y 36. Las particiones seran
derivadas de los resultados brindados por Indice de Calinski-Harabész dependiendo de los

méximos alcanzados para diversas ventanas moéviles referenciales.

En el caso del PCA Segmentado, la cantidad de segmentos incorporados en el modelo
coincidira con la solucién de particiones considerado en el PCA Evolutivo. En tanto el crite-

rio del costo de segmentacion serd el error de reconstruccién.

Los métodos son probados con una retenciéon ntimero de componentes principales que
permitan alcanzar el 90 % de la inercia de los datos para fines comparativos, ver Banké and

Abonyi (2012).

3.1.2. Aplicacion

Los métodos PCA, PCA Evolutivo y PCA Segmentado son aplicados a cada conjunto

de datos simulados bajo la misma estructura de correlacién y considerando un conjunto sin
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correlacién serial (Modelo A) y otros con correlacién serial en cada uno de sus casos (Mo-

delo B, Modelo B2, Modelo B3 y Modelo B4) a partir de las matrices definidas anteriormente.

Para ello se us6é una funcién de desarrollo propio de PCA basado en el marco teérico de

conceptos y modelos. Los cédlculos fueron realizados en R.

Por el lado del PCA Evolutivo del mismo modo, la aplicacién se realizé en R usando el

codigo desarrollado por Camiz et al. (2011).

En tanto el método PCA Segmentado estd basado en el algoritmo descrito en Banké and
Abonyi (2012) disponible en Matlab y trasladado a R para fines de este trabajo de investi-

gacion.

3.1.3. Desempeno

El método PCA muestra una reduccion en la primera dimensién en presencia autoco-
rrelacién positiva. Sin embargo, cuando el nivel de autocorrelacion es negativo, el impacto
es inverso, se observa una expansién del valor. En el Cuadro 3.1 se observa que la varianza
explicada pas6 desde 79.6 % hasta 75.9 % cuando la estructura de autocorrelacién positiva es

incorporada. En el caso inverso, la varianza concentrada en la primera dimensién aumenté

hasta 82 %.

Modelo A Modelo B Modelo B2 Modelo B3 Modelo B4

Dim 1 Autovalor 3.97 3.79 4.10 4.11 3.86
Inercia 79.6 75.9 82.2 82.2 77.2

Dim 2 Autovalor 0.51 0.62 0.43 0.44 0.58
Inercia 10.3 12.3 8.7 8.7 11.5

Dim 3 Autovalor 0.31 0.37 0.29 0.27 0.35
Inercia 6.2 7.5 5.9 5.4 7.0

Dim 4 Autovalor 0.19 0.21 0.17 0.17 0.21
Inercia 3.9 4.2 3.3 3.5 4.2

Dim 5 Autovalor 0.01 0.01 0.004 0.01 0.01
Inercia 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

Cuadro 3.1: PCA sobre Simulacion 1

Por otra lado, cuando hay presencia de autocorrelacion mixta, el impacto sobre la primera
dimensién dependerd de la representatividad del impacto, ya sea si predomina una autoco-

rrelacién positiva o negativa.
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De esta forma, sin correlacién serial, para estos datos son necesarios dos dimensiones
para alcanzar el 90 % de la varianza total de datos mientras que en presencia de correlacién
serial se necesitan hasta tres dimensiones cuando hay presencia total o mayoritaria de auto-
correlacion negativa. Ademds, se mantienen en dos dimensiones cuando la autocorrelacion es

positiva.

En el Cuadro 3.2, para el caso del PCA Evolutivo, la varianza retenida en promedio es
de 79.8 % ante la ausencia de correlacién serial y de 76.8 % ante la presencia de esta carac-
teristica cuando el signo es positivo y cuando es negativo en promedio el valor de 81.7 %.
La situacién también se refleja en el nivel correlacion promedio de los datos con el primer
autovalor, es decir, no hay cambios importantes en los niveles, lo cual guarda relacién con el

proceso de generacién de datos.

Modelo Tamano Prom Eigen Prom % Inercia Prom Corr
Modelo A Dim 1 12 3.99 79.9 0.79
Dim 1 24 3.99 79.8 0.80

Dim 1 36 3.99 79.7 0.80

Modelo B Dim 1 12 3.83 76.7 0.71
Dim 1 24 3.82 76.4 0.74

Dim 1 36 3.82 76.4 0.75

Modelo B2 Dim 1 12 4.08 81.5 0.82
Dim 1 24 4.09 81.9 0.83

Dim 1 36 4.10 82.1 0.84

Modelo B3 Dim 1 12 4.07 81.5 0.80
Dim 1 24 4.10 81.9 0.82

Dim 1 36 4.11 82.1 0.83

Modelo B4 Dim 1 12 3.85 76.9 0.75
Dim 1 24 3.85 77.0 0.75

Dim 1 36 3.86 77.3 0.76

Cuadro 3.2: PCA Evolutivo sobre Simulacién 1

En el Grafico A.1 del Anexo se observa que los autovalores muestran estabilidad a lo
largo del tiempo y las ventanas méviles seleccionadas no tienen impacto como se muestra
.Los resultados son consistentes con el resultado otorgado en el método PCA tradicional.
La variacién experimentada en la ventana de tiempo de menor tamano es estacionaria y se
vuelve més suavizada a medida que aumenta el tamano la variacién mientras que el patréon

de estacionariedad persiste alrededor de un valor en promedio.

En tanto a la evaluacién del Indice de Calinski-Harabdsz de los Graficos A.2 y A.5 para
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la sugerencia de particiones, los resultados de los Modelos A y B indican que para ventanas
moviles cortas (12 datos) se alcanza un valor relativamente mayor al nivel de tres particiones.
Dado que hacia adelante los incrementos son marginales, la cantidad de grupos homogéneos
propuesta por el indice en una ventana mévil de 12 puede ser considerada para explorar la
evolucién de la correlacién de los autovalores comparados con sus respectivos conjuntos de

datos definidos de donde fueron obtenidos.

La correlacién del primer autovalor dentro del Modelo A en el Gréfico A.3, indican que
la definicién de segmentos homogéneos se ve impactada por el tamano de la ventana movil
considerada, esto es, los segmentos generados por el método PCA Evolutivo son diferentes
si se comparan las ventanas méviles de 12 respecto a 24 y 36. Este escenario coincide con
los valores del Indice de Calinski-Harabész del Grafico A.2 para esas ventanas moéviles dado
que se observéd que constantemente el valor crecia para esas ventanas méviles con lo cual los

periodos homogéneos encontrados en estos escenario no estan bien definidos.

Sin embargo, en presencia de correlacién serial positiva (Modelo B y Modelo B4),los
periodos homogéneos sugeridos no se ven afectados por el tamano de ventana de tiempo
elegida (ver Graficos A.6 y A.9) indistintamente de lo sugerido por el indice en (ver Graficos
A5y A.8). Contrario a lo que ocurre en presencia de correlacion serial negativa (Modelo B2
y Modelo B3 en los Graficos A.12 y A.15, respectivamente ); lo que también coincide con la
dificultad de definir correctamente un periodo homogéneo debido al constante crecimiento

del Indice de Calinski-Harabész (ver Graficos A.11 y A.14).

Con lo cual, para conjuntos de datos con correlacién negativa y mixta (Modelo B2, B3
y B4) para cada una de las ventanas mdviles referenciales se encuentra que el Indice de
Calinski-Harabdsz no alcanza un maximo. Lo cual dificulta la definicién de particiones en
estos escenarios. Sin embargo, ain si alcanzara un nivel maximo para alguna de las ventanas,
como si ocurre con cuando la correlacién serial es positiva, es posible que la calidad de este
grupo homogéneo sea baja, dado que por construccion de los modelos en esta simulacion no

esperariamos particiones pues se trata de una estructura constante en el tiempo.
Por otro lado, para el método PCA Segmentado, los segmentos generados para cada

modelo son de amplitud diferente (Modelo A, B, B2, B3 y B4 - ver Gréfico A.16). Esto

es, la construccion de cada segmento es sensible a la estructura de autocorrelacion serial de
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la series donde el método es aplicado. Para este ejercicio se utilizaron la misma cantidad
de componentes principales que en el método PCA Evolutivo con el objetivo de que los

resultados sean comparables.

3.2. Simulacion 2: Datos autocorrelacionados con mas de una

estructura de correlacién predefinida

3.2.1. Generacion

En esta seccién son simulados dos conjuntos de datos adicionales de las mismas dimen-
siones con sus respectivas estructuras de correlacion para cada uno de los casos mencionados
anteriormente (en esta seccién denominadas D, D2, D3 y D4). Las estructuras son las si-

guientes:

1 0.00 0.00 0.00 -0.85

0.00 1 —0.55 —0.75 0.00
M1=1000 -0.55 1 0.05 0.15 (3.2)
0.00 —0.75 0.05 1 —0.30

| —0.85 0.00 0.15 -0.30 1

1 065 0.10 035 0.25]
065 1 055 0.75 0.65
M2= 1010 055 1 095 0.15 (3.3)
0.35 0.75 0.95 1 0.30

1025 0.65 0.15 030 1

El Modelo C sera considerado como la unién de los tres conjuntos de datos (Modelo A y
los conjuntos de datos derivados de M1 y M2). Las matrices 3.1.1 en cada uno de los casos de
la seccién anterior serdn las mismas para definir la correlacién serial en cada variable misma

y sus casos respectivos (D, D2, D3 y D4).
Por el lado del PCA Evolutivo el método del mismo modo serd aplicado para las mismas
ventanas moviles de 12, 24 y 36 periodos. El niimero de particiones serd considerado a partir

de los valores maximos alcanzados por el Indice de Calinski-Harabasz.

En tanto el método PCA Segmentado heredara las particiones sugeridas por el método
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PCA Evolutivo para fines comparativos.

3.2.2. Aplicacién

Del mismo modo que en la seccién anterior, el Modelo C considera datos sin correlacién
serial pero ahora estd constituido por tres correlaciones entre variables cada 500 datos mien-
tras que los Modelos D, D2, D3 y D4 consideran la misma estructura de correlacién serial
en los mismos rezagos definidos y con los mismos coeficientes para cada uno de los casos

definidos anteriormente.

3.2.3. Desempeno

En el Cuadro 3.3 se observa que la aplicacién del modelo PCA sobre un conjunto de da-
tos con més de una estructura de correlaciéon predefinida genera una mayor dispersién en los
autovalores. Sobretodo en el primer autovalor, se puede observar un menor valor que cuando
el conjunto de datos mantiene una estructura de correlacion ya sea ante la presencia o no de

correlacién serial.

Del mismo modo se observa un menor valor en la primera dimension cuando hay presencia

de correlacién serial positiva y un mayor valor cuando es negativo.

Modelo C Modelo D Modelo D2 Modelo D3 Modelo D4

Dim 1 Autovalor 2.33 2.20 2.38 2.38 2.28
Inercia 46.6 43.5 47.6 47.6 45.6
Dim 2 Autovalor 0.99 1.05 0.98 0.98 1.10
Inercia 19.8 21.0 19.5 19.7 20.5
Dim 3 Autovalor 0.93 0.97 0.92 0.93 0.90
Inercia 18.7 19.4 18.5 18.6 17.8
Dim 4 Autovalor 0.40 0.43 0.38 0.37 0.44
Inercia 8.0 8.5 7.6 7.5 8.8
Dim 5 Autovalor 0.35 0.37 0.38 0.33 0.36
Inercia 7.0 7.5 6.8 6.6 7.1

Cuadro 3.3: PCA sobre Simulacién 2

Por otro lado, los resultados del PCA Evolutivo sugieren la particién en 3 para todo el
conjunto de datos simulado a través del Indice de Calinski-Harabész (ver Graficos A.18, A.21,
A.27, A.30 y A.24) tanto en el conjunto de datos con correlacién serial como el conjunto con
ausencia de esta caracteristica. Ademads, se muestra que el nivel del tamano de las ventanas

moviles no afecta la sugerencia de particiones brindada por el indice. Sin embargo, puede
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apreciarse un mayor nivel del indice en el conjunto de datos del Modelo C comparado el
resto de modelos, lo que sugiere que el indice define de una mejor manera y de forma mas

coherente grupos de datos, a diferencia de cuando hay correlacién serial.

En tanto a los autovalores, estos muestran los cambios esperados a lo largo del tiempo
por las estructuras de correlacién predefinidas (ver Gréficos A.17, A.20, A.26, A.29 y A.23).
En tanto las ventanas méviles tienen impacto en la una correcta definicién de los tres grupos
de datos que han sido unidos. Estos tres grupos son identificados por el Indice de Calinski-
Harabdsz alcanzado un valor maximo en ese nivel de particiones y aumenta a medida que la
ventana movil es mas grande; una vez alcanzado el valor méaximo hacia adelante el valor del

indice decrece.

Una vez definidos la cantidad de particiones se observa también que los plazos donde se
realizan las particiones se mantiene constantes para cualquier ventana de tiempo (ver Graficos
A.19, A.22, A.28, A.31 y A.25). No se observa una ampliacién o reduccion en la construccion
de los plazos. Lo que confirma nuevamente que la seleccién de las ventanas moviles no tienen

impacto en la estabilidad de los plazos homogéneos.

Lo resultados en el Cuadro 3.4 sugieren que en promedio el primer autovalor bajo el
método PCA Evolutivo es menor que el método tradicional y ademas contiene menor inercia.
También puede apreciarse que en este caso la correlaciéon del primer autovalor con cada una
de las variables es mas bajo que en el caso de la Simulacién 1 debido a la mayor dispersién
del nivel de correlacién a lo largo del tiempo y por los cambios existentes (ver Graficos A.19,

A.22, A28, A31y A.25).
Por otro lado, para el método PCA Segmentado (Modelo C, D, D2, D3 y D4 - ver Grafico

A.32), en cuanto a los segmentos y la amplitud de cada uno, estos coincide con la generacién

de datos, indistintamente del efecto de la autocorrelacién serial.
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Modelo Tamano Prom Eigen Prom % Inercia Prom Corr
Modelo C  Dim 1 12 3.27 65.4 0.27
Dim 1 24 3.12 62.5 0.01

Dim 1 36 3.01 61.3 0.17

Modelo D Dim 1 12 3.24 64.9 0.16
Dim 1 24 3.09 61.8 0.20

Dim 1 36 3.02 60.4 0.16

Modelo D2 Dim 1 12 3.34 66.9 0.29
Dim 1 24 3.19 63.8 0.11

Dim 1 36 3.12 62.5 0.08

Modelo D3 Dim 1 12 3.35 67.1 0.18
Dim 1 24 3.22 64.4 0.42

Dim 1 36 3.16 63.2 -0.07

Modelo D4 Dim 1 12 3.25 64.9 0.26
Dim 1 24 3.11 62.2 0.13

Dim 1 36 3.05 61.0 0.30

Cuadro 3.4: PCA Evolutivo sobre Simulacién 2
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Capitulo 4
Aplicaciéon

4.1. Descripcién de los datos

En este capitulo aplicaremos el marco teérico desarrollado en el Capitulo 2 para analizar
un conjunto de datos de tipo series de tiempo que cubre alrededor de 21 materias primas
individuales que son parte del Indice de Precios de Commodities del Fondo Monetario Inter-
nacional (FMI). Los datos estan disponibles en el Sistema de Precios de Commodity Primarios
del FMI y obtenidos de frecuencia mensual en el periodo de Enero 1990 hasta Diciembre 2021
para este ejercicio. De acuerdo con Gruss and Kebhaj (2019), estas materias primas pueden
organizarse en las siguientes categorias: (a) energia (petrdéleo went, petréleo brent, petrdleo
UK, petréleo Dubai y gas natural), (b) metales (oro, aluminio, cobre, plomo, nickel, estafio y

zinc) y (c) alimentos (coffe, maiz, trigo, azucar, harina de soya, aceite de soya y grano de soya).

Los materias primas tuvieron en los anios 2008-2009 un comportamiento generalizado de
alta volatilidad, explicado en gran medida por la crisis financiera. Por el lado de la energia,
la volatilidad en los niveles de precios se mantuvo con picos y caidas muy recurrentes. Por
el lado de los metales, luego de la expansién vivida en la década de los anos 2000-2010,
posteriormente presentaron movimientos laterales, es decir en un rango de precios estable sin
variaciones extraordinarias. De igual forma por el lado de las materias primas agricolas. Por
el lado de los alimentos, debido a que estan ma&s directamente asociados a los movimientos
de la inflacién, luego de la energia presentaron la mayor volatilidad en los Ultimos anos. En
general, todos las materias primas experimentaron presiones hacia la alza al cierre de 2021
explicado principalmente por la reactivacién econdémica y presiones sobre la demanda por

parte de China tras la pandemia por la Covid-19.
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Figura 4.1: Evolucién histérico de precios estandarizados de materias primas por categorias

Se observan correlaciones positivas en todos los sentidos, en mayor o menor medida. Cuan-
do se trata de commodities de un mismo tipo, estos muestran correlacién fuerte. Cuando se
trata de diversos tipos, efectos mixtos son apreciados, es decir, mas o menos correlacionados
lo cual indica que durante el periodo estudiado los commodities mostraron comportamiento

distintos, aunque en la misma linea.

Esto soportaria la idea que la relevancia de los commodities varia a lo largo de la historia
y como tal la correlacion existente entre ellos pues dependerd del cada ciclo econémico atra-

vesado asi como crisis o eventos internacionales de gran relevancia que vale la pena mencionar.

4.2. PCA Clasico

Para cada uno de los conjuntos de datos, el método clasico fue aplicado y se encuentra
que para los metales aproximadamente se necesitarian 2 dimensiones para concentrar 90 % de
la inercia. En tanto para alimentos es necesario hasta 3 dimensiones mientras en energia solo
se necesita 1. Por lo cual, limitamos el analisis exploratorio a esta cantidad de componentes

principales para cada materia prima.
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Agrupacién Eigen % Inercia Acumulado

Metales Dim 1 5.59 79.93 79.93
Dim 2 0.84 12.05 91.99

Dim 3 0.22 3.21 95.20

Dim 4 0.16 2.29 97.49

Dim 5 0.10 1.36 98.85
Alimentos Dim 1 5.98 74.69 74.69
Dim 2 0.85 10.60 85.30

Dim 3 0.61 7.64 92.93

Dim 4 0.28 3.44 96.37

Dim 5 0.13 1.57 97.94

Energia Dim 1 3.65 91.29 91.29
Dim 2 0.33 8.34 99.62

Dim 3 0.01 0.35 99.97

Dim 4 0.00 0.03 100.00

Cuadro 4.1: PCA aplicado a datos de materias primas

4.3. Metales

4.3.1. PCA Evolutivo

Para la aplicacion del método es necesario definir la ventana mévil de tiempo sobre la

cudl serdn calculado el PCA. Para ello, se usé el Indice Calinski-Harabasz.

Se observa que el indice aumenta a medida que se amplia la ventana de tiempo, ver Gréfico
A.33. En la ventana de 12 se observa que el indice alcanza un nivel maximo y luego no mues-

tra tendencia, lo que sugiere que existen 6 grupos homogéneos en toda la logintud de los datos.

En el caso de las ventanas 24 y 36 se observa un mayor nivel del indide como se esperaria

pero no se alcanzan niveles maximos que permitan definir adecuadamente las particiones.
Por ello, se us6 como ventana mévil 12 datos y una cantidad de 6 particiones.
El subgrafico (d) del Grafico A.33 muestra los autovalores con las particiones que corres-
ponden con cambios significativos de la serie a lo largo del tiempo. Sin embargo, se observan

cambios de correlacién dentro de cada particién realizada. Los segmentos identificados bajo

el método pueden observarse en la Tabla 4.2.
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4.3.2. PCA Segmentado

Las particiones sugeridas por el PCA Segmentado se muestran en la Tabla 4.2; conside-
rando la cantidad de componentes principales retenidos del PCA Evolutivo realizado ante-
riormente. Se observa que los puntos de corte difieren entre modelos e incluso la amplitud

comparado al PCA Evolutivo.

Particiones PCA Evolutivo PCA Segmentado

Fecha Duracion Fecha Duracién
Segmento 1 | Ene 1990 - Abr 2002 147 | Ene 1990 - Feb 2002 205
Segmento 2 | May 2002 - Set 2009 17 | Mar 2002 - Set 2009 7
Segmento 3 | Oct 2009 - Ene 2008 52 | Oct 2008 - Set 2009 24
Segmento 4 | Feb 2008 - Mar 2013 62 | Oct 2009 - Jun 2014 57
Segmento 5 | Abr 2013 - Mar 2014 12 | Jul 2004 - Feb 2020 68
Segmento 6 | Abr 2014 - Dic 2021 93 | Mar 2020 - Dic 2021 22

Cuadro 4.2: Metales: Contraste PCA Evolutivo y PCA Segmentado

4.4. Alimentos

4.4.1. PCA Evolutivo

En el Grafico A.34 se observa que el indice aumenta a medida la ventana de tiempo es
de mayor longitud. En la ventana de 72 se observa que alcanza un nivel maximo y sugiere la
construccién de 6 particiones. A pesar que el indice con este tamafio de ventana mévil atin
crece, el crecimiento es marginal y podria entenderse como una construcciéon adecuada de los

grupos homogéneos.

Por ello, se us6 como ventana mévil 72 datos y una cantidad de 6 particiones.

Se observa que en el gréifico evolutivo de los autovalores del Gréafico A.34 que las par-
ticiones corresponden a cambios significativos de la serie a lo largo del tiempo. A nivel de
correlacién se observan cambios ocasionales, lo que explicaria la generacién de estos segmen-

tos. Los segmentos identificados bajo el método pueden observarse en la Tabla 4.3.

4.4.2. PCA Segmentado

Las particiones sugeridas por el PCA Segmentado se muestran en la Tabla 4.3; con-

siderando la cantidad de componentes principales retenidos del PCA Evolutivo realizado

32



anteriormente, ver Grafico A.34. Se observa que los puntos de corte difieron entre modelos e

incluso en la amplitud.

Particiones PCA Evolutivo PCA Segmentado

Fecha Duracién Fecha Duracion
Segmento 1 | Ene 1990 - Oct 1994 57 | Ene 1990 - Dic 1998 107
Segmento 2 | Nov 1994 - Abr 1997 30 | Ene 1999 - Set 2008 117
Segmento 3 | May 1997 - Ago 2002 64 | Oct 2008 - Dic 2009 15
Segmento 4 Set 2002 - Oct 2008 74 | Ene 2010 - Ene 2014 49
Segmento 5 | Nov 2008 - Jul 2013 57 | Feb 2014 - Set 2019 68
Segmento 6 | Ago 2013 - Dic 2021 101 | Oct 2019 - Dic 2021 27

Cuadro 4.3: Alimentos: Contraste PCA Evolutivo y PCA Segmentado

4.5. Energia

4.5.1. PCA Evolutivo

FEn el Grafico A.35 se observa que el indice crece de forma desmedida conforme se amplia
la ventana de tiempo. Sin embargo, puede observarse que para una ventana de tiempo redu-
cida de 12, el valor llega aun maximo y luego retrocede para cualquier nivel de particiones. El
valor maximo con ventana mévil de 12 se alcanza con un nivel de particiones de 3 a diferencia

del conjunto de datos de metales y alimentos.

Por ello, se us6 como ventana mévil 12 datos y una cantidad de 3 particiones.

En el gréfico evolutivo de los autovalores en el Gréfico A.35, se observa que las particiones
corresponden con cambios significativos de la serie a lo largo del tiempo. A diferencia de los
otros grupos de datos, el método identifica correctamente un segmento distinto al resto. Los

segmentos identificados bajo el método pueden observarse en la Tabla 4.4.

4.5.2. PCA Segmentado

Las particiones sugeridas por el PCA Segmentado se muestran en la Tabla 4.4; con-
siderando la cantidad de componentes principales retenidos del PCA Evolutivo realizado
anteriormente, ver Grafico A.34. Se observa que los puntos de corte difieren entre modelos e

incluso la amplitud.
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PCA Segmentado

Particiones PCA Evolutivo

Fecha Duracién Fecha Duracién
Segmento 1 | Ene 1990 - Set 2010 248 | Ene 1990 - Oct 2011 261
Segmento 2 | Oct 2009 - Feb 2013 29 | Nov 2011 - Ago 2012 10
Segmento 3 | Mar 2013 - Dic 2021 106 Set 2012 - Dic 2021 112

Cuadro 4.4: Energia: Contraste PCA Evolutivo y PCA Segmentado
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

Se ha observado que el método PCA clésico en conjunto con el método PCA Evolutivo
logran complementarse, permitiendo realizar anédlisis histéricos de las series de tiempo de
materias primas. Ambos métodos permitieron explorar la tendencia comin de todas las se-
ries, asi como el comportamiento particular que tendrian los grupos de materias primas en
momentos especificos de la historia, a través de la evolucién de la correlacion, autovalores y

particiones sugeridas.

En tanto los métodos PCA Evolutivo y PCA Segmentado otorgan resultados ligeramente
distintos al momento de encontrar segmentos homogéneos. Esto en parte por el criterio de

construccion de los segmentos.

En un analisis de simulacién realizado en el presente trabajo, se encontré que la construc-
cién de segmentos bajo el método PCA Evolutivo estd influenciada por el nivel de autoco-
rrelacién serial existente. Cuando este nivel es positivo, indistintamente de la ventana mévil
sobre la cual se calcula el método, las particiones sugeridas son las mismas. Sin embargo,

esto puede cambiar cuando hay presencia de autocorrelaciéon negativa.

Asimismo, se encuentra que, a pesar que el Indice de Calinski-Harabasz es la herramienta
para definir las particiones, ocasionalmente el indice no alcanza un valor maximo absoluto,
sino que a medida que la ventana moévil es ampliada, el valor del indice tambien lo es. Esto
conlleva a subjetividades al momento de definir las particiones y representa una dificultad

debido a que la calidad de particiones no podrian ser buenas.
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A diferencia de ello, en el PCA Segmentado, la construccion de segmentos no es alterada
por el tamano de la ventana mévil sobre la cual se construye el PCA Evolutivo. Asimismo,
si se observan distintos segmentos frente a diversas estructuras de datos, nivel de autocorre-

lacion u otras caracteristicas.

Entonces, el PCA Evolutivo es més volatil a la ventana de tiempo definida, ya que depen-
diendo de ello definira la amplitud de plazos homogéneos, mientras que el PCA Segmentado
es mas sensible a la cantidad de dimensiones retenidas debido a que usa una funcién de costos
(error de reconstruccién - distancia euclidiana entre el valor reducido y el valor original; o
el T?deHotelling). Es decir, a medida que la cantidad de componentes principales retenidos
aumenta, el error de reconstruccion (criterio para generar los segmentos) es menor, lo cual le

da mayor robustez a los segmentos creados.

5.2. Sugerencia para investigaciones futuras

Para investigaciones futuras, es posible considerar otros criterios de clusterizaciéon adi-
cionales al Indice de Calinski-Harabdasz, como K-Means, por ejemplo. Esto es para asegurar
estabilidad en la segmentacién, dado que el indice no estd relacionado con la convergencia
en si misma, sino con la calidad de los grupos definidos. Es decir, puede brindar informacién

acerca de la definiciéon de grupos y si estan en mayor o menor medida correctamente definidos.

Esta alternativa sugiere extender el marco tedrico abordado en esta investigacion y per-

mitiria robustecer el propuesta del PCA Evolutivo.
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Apéndice A
Simulacion 1
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Dim_1+2+3 | Dim_1+2+3 | /,\/\/\
oin_1-2 | WWW\KM\/\ W Y \‘/\A/WW/

omot L. g o \/\/MW/M/\/V r

|

\/\“’W\/\,‘%w\/ﬂW/Lw"VM%p\\/\fvﬂ‘w/\ﬂw b ﬂ”\mfv%”V'W\M’“\W\ I

Dim_03 —{ Dim_03 —f

Set de datos simulados — Modelo A Set de datos simulados - Modelo A
(a) (b)
[EPCA] Series de autovalores con ventana mavil de 36
bim 14243 —|
oim_1+2 WM

om_ot WM [

om0z ] /\/\/\/W

Dim_03 —

Set de datos simulados - Modelo A

()

Figura A.1: Método PCA Evolutivo - Modelo A: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.2: Método PCA Evolutivo - Indice de Calisnki-Harabész - Modelo A
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Correlacién de datos y Dim_1 con ventana movil de 12 Correlacion de datos y Dim_1 con ventana mévil de 24
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Figura A.3: Método PCA Evolutivo - Modelo A: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.4: Método PCA Evolutivo - Modelo B: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.6: Método PCA Evolutivo - Modelo B: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.7: Método PCA Evolutivo - Modelo B4: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.8: Método PCA Evolutivo - Indice de Calisnki-Harabasz - Modelo B4
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Figura A.9: Método PCA Evolutivo - Modelo B4: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.10: Método PCA Evolutivo - Modelo B2: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.11: Método PCA Evolutivo - Indice de Calisnki-Harabdsz - Modelo B2
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Figura A.12: Método PCA Evolutivo - Modelo B2: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas
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Figura A.13: Método PCA Evolutivo - Modelo B3: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.15: Método PCA Evolutivo - Modelo B3: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.16: Método PCA Segmentado para los modelos de la Simulacién 1
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Figura A.17: Método PCA Evolutivo - Modelo C: Evolucién del primer autovalor
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Figura A.19: Método PCA Evolutivo - Modelo C: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas
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Figura A.20: Método PCA Evolutivo - Modelo D: Evolucién del primer autovalor

56



indice Calinski-Harabasz

4200 | : : —— Ventana de 12
H Ventana de 24
—— Ventana de 36

3600 —

3000 —

2400 —

Valor

1800 —

1200 —

600 —

Nuamero de particiones — Modelo D

(a)
Figura A.21: Método PCA Evolutivo - Indice de Calisnki-Harabdsz - Modelo D
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Figura A.22: Método PCA Evolutivo - Modelo D: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas
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Figura A.23: Método PCA Evolutivo - Modelo D4: Evolucién del primer autovalor
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Figura A.24: Método PCA Evolutivo - Indice de Calisnki-Harabdsz - Modelo D4
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Figura A.25: Método PCA Evolutivo - Modelo D4: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.26: Método PCA Evolutivo - Modelo D2: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.28: Método PCA Evolutivo - Modelo D2: Correlacion del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.29: Método PCA Evolutivo - Modelo D3: Evolucién del primer autovalor.
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Figura A.31: Método PCA Evolutivo - Modelo D3: Correlacién del primer autovalor con las
variables simuladas.
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Figura A.32: Método PCA Segmentado para los modelos de la Simulacién 2
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Aplicacion a datos de materias
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Figura A.33: Método PCA Evolutivo - Materias Primas de Metales
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Figura A.34: Método PCA Evolutivo - Materias Primas de Alimentos
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