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RESUMEN

En la actualidad no existe un modelo econémico diferencial que permita evaluar la economia
ecuatoriana, por lo tanto, el objetivo de esta investigacion fue aplicar el modelo de crecimiento
econémico de Haavelmo, en la exportacién del banano ecuatoriano, para validar asi sus niveles
de ajuste y prondstico. Por tanto, como metodologia se identificaron datos reales de exportacién
de este producto, en acumulados mensuales y anuales, por Franco a Bordo (FOB) y Toneladas
Meétricas (TM). Se codificaron en lenguaje MATLAB las variantes del modelo, la simulacién
de éstas por los métodos numéricos de Euler y Runge-Kutta (RK4) y la optimizacién local para
hallar las constantes incégnitas, mediante tres funciones objetivos: coeficiente de determinacién
R? ajustado (R2ajust), coeficiente de Pearson (Pxy) y la Suma de Residuales Cuadratica (SRC).
Como principales resultados se analizaron 48 experimentos que combinan los factores anteriores.
Las combinaciones con aceptables ajustes y prondsticos fueron: (1) método de Euler, variante
lineal, por R2ajust, con FOB y TM mensuales y FOB anual, (2) método RK4, variante lineal,
por SRC, con FOB y TM mensuales y (3) método Euler, variante no lineal, por SRC, con FOB y
TM mensuales. Se corroboré conceptualmente las incognitas halladas con modelo de Haavelmo,
donde el ritmo de crecimiento siempre fue mayor que el de decrecimiento. Similar sucedi6 con
la elasticidad de la produccién (a), donde fue baja para estimar FOB y TM mensuales, variante
lineal, segtin hechos histdricos, como la COVID-19 y el Hongo Fusarium raza 4. Se concluye que
el modelo de Haavelmo, en su variante lineal, por el método de Euler, tiene preliminarmente un
potencial para estimar la trayectoria dindmica y pronosticar al FOB y TM en la exportacién del
banano. Se recomienda sustituir la optimizacién local por global, para hallar con mayor exactitud a

las constantes incognitas del modelo Haavelmo.

Palabras clave: <MODELO DE HAAVELMO>, <EXPORTACION DEL BANANO
ECUATORIANO>, <METODO DE EULER>, <METODO DE RUNGE-KUTTA>, <BONDAD
DE AJUSTE>, <OPTIMIZACION LOCAL>, <VALOR PRONOSTICO>.
0891-DBRA-UPT-2023
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ABSTRACT

At present, there is no differential economic model to evaluate the Ecuadorian economy; therefore,
the objective of this research was to apply Haavelmo’s economic growth model to Ecuadorian
banana exports, in order to validate its adjustment and forecast levels. Therefore, as a methodology,
real export data of this product were identified, in monthly and annual accumulated, by Free on
Board (FOB) and Metric Tons (MT). The model variants were codified in MATLAB language,
the simulation of these by the numerical methods of Euler and Runge - Kutta (RK4) and the
local optimization to find the unknown constants, by means of three objective functions: adjusted
R2 coefficient of determination (R2ajust), Pearson’s coefficient (Pxy) and the sum of Quadratic
Residuals (SRC As main results, 48 experiments combining the above factors were analyzed. The
combinations with acceptable fit and forecast were: (1) Euler method, linear variant, by R2adjust,
with monthly FOB and MT and annual FOB, (2) RK4 method, linear variant, by SRC, with monthly
FOB and MT, and (3) Euler method, non-linear variant, by SRC, with monthly FOB and MT.
The unknowns found with the Haavelmo model were conceptually corroborated, where the rate
of growth was always greater than the rate of decrease. Similar happened with the elasticity of
production (a), where it was low to estimate FOB and MT monthly, linear variant, according
to historical facts, such as COVID - 19 and Fusaruim Fungus race 4. It is concluded that the
Haavelmo model, in its linear variant, by the Euler method, has preliminary potential to estimate
the dynamic trajectory and forecast FOB and MT in banana exports. It is recommended to replace
local optimization by global optimization, in order to find more accurately the unknown constants

of the Haavelmo model.

Keywords: <HAAVELMO MODEL >, <ECUADORIAN BANANA EXPORTS >, <EULER
METHOD >, <RUNGE-FUTTA METHOD >, <GOODNESS OF FIT >, <LOCAL
OPTIMIZATION >, <PREDICTED VALUE >.

Dra. Nanci M. Inca Ch.
0602926719
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INTRODUCCION

En las matemadticas, es usual aplicar el estudio de fendmenos que ocurren en diferentes dmbitos de
la vida, en distintas ciencias o disciplinas, y que pueden ser descritos mediante alguna expresién
matemadtica, ya sea deterministica o probabilistica. Es decir, a través de un modelo matemadtico,
empleando funciones, ecuaciones o férmulas matemadticas, es posible plantear un hecho real o
fenémeno complejo que sigue leyes y propdsitos.

Recientemente, se han propuestos varios modelos matematicos que describen una amplia gama de
situaciones y fendémenos, uno de ellos es el que emplea ecuaciones diferenciales. Estos modelos
tienen gran relevancia en diferentes &mbitos como la Biologia, la Fisica, la Quimica, y la Economia,
como caso particular y de interés en este trabajo (Mendoza, 2019 pp. 34-46).

Las ecuaciones diferenciales son una herramienta matemadtica que se caracteriza por un grupo de
derivadas de una funcién y la misma funcién, ademas de las variables de las que depende. En cuanto
a sus aplicaciones, las funciones involucradas en un sistema de ecuaciones diferenciales representan
cantidades o magnitudes fisicas, 16gicas, entre otras entidades de comprensién del mundo. Sus
derivadas representan razones de cambio y las ecuaciones definen las relaciones entre ellas, en
tiempo y espacio. Estas relaciones entre cantidades o magnitudes y sus tasas o razones de cambio
son frecuentes en disciplinas de las ciencias exactas, como la Fisica, la Astronomia, la Quimica,
la Ingenieria, la Biologia o la Economia, entre otras (Sotomayor, 2021). En esta ultima disciplina, se
encuentran las ecuaciones diferenciales ordinarias, aplicadas a modelos de crecimiento econdmico
desarrollado por el economista noruego Trygve Haavelmo, en su libro del afio 1954 (Haavelmo, 1954

pp. 24-28), luego mds fundamentadas por autores como Acciarini (Acciarini, et al., 2019 pp. 1-22).



CAPITULO I

1. EL PROBLEMA DE LA INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

La estructura econémica de un pais cambia constantemente por: las diferentes politicas fiscales;
mercados nacionales y exteriores cambiantes; externalidades, como el colapso financiero producto
de una pandemia (como la COVID-19) o una guerra (por ejemplo, la actual guerra de Rusia contra
Ucrania). El caso del pais Ecuador no ha sido una excepcién que, aunque haya tenido una buena
evolucién luego de la aplicacidn del sistema de la dolarizacidn, sigue presentando una tasa alta de
desempleo e inflacién, con saldo negativo en la balanza de pagos (Cajape, 2012 pags. 1-5; Batalla Arroyo,
et al., 2021 pp. 1-6).

A lo largo del tiempo, sobre todo después de la Segunda Guerra Mundial, se han propuesto varios
modelos para el estudio macroeconémico de las naciones. En estos modelos se ha escogido el
crecimiento econdémico como una variable macro-econémica medible a través de indicadores
conocidos, como el Producto Interno Bruto, que sirve para valorar el crecimiento de la produccién
de todos los productos y servicios terminados dentro de una economia completa y cerrada, en un
territorio y en un periodo especificado (Orlandini, et al, 2020, p. 70).

Sin embargo, en la actualidad no existe un modelo econémico diferencial que permita evaluar
la economia ecuatoriana. Por tal motivo, se desea validar el modelo matematico de Haavelmo,
en alguna de sus variantes, para conocer el nivel de factibilidad de su sistema de ecuaciones
diferenciales dentro de la economia de Ecuador. Por tanto, este trabajo investigativo tiene como
propdsito generar un documento demostrativo, basado en un estudio documental, analitico y
experimental, donde se detalle la contrastacién entre los valores generados por simulacion del
modelo de Haavelmo con los datos reales del crecimiento productivo en la exportacién del banano
ecuatoriano, como rengléon destacado en Ecuador, registrados en todo un periodo hasta agosto del
2022 (Banco Central de Ecuador, 2022). Para una contribucién a la solucién del problema planteado, se
establece la siguiente interrogante principal:

(El modelo de Haavelmo serd capaz de proporcionar un sistema dindmico que permita reproducir y

pronosticar el crecimiento econdémico del banano en el Ecuador?



1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Aplicar el modelo de crecimiento econémico de Haavelmo en la exportacién del banano ecuatoriano

para validar sus niveles de ajuste y prondstico.

1.2.2. Objetivos especificos

* Adaptar el modelo matematico bajo el principio de Haavelmo, en base al crecimiento econémico

de la exportacién de banano ecuatoriano, en un periodo de varios afios y meses.

* Simular, bajo condiciones iniciales, al modelo de Haavelmo adaptado, mediante métodos

numéricos computacionales.

* Contrastar y Validar los resultados de las simulaciones del modelo de Haavelmo adaptado con
los datos reales de la exportacién de banano ecuatoriano, en cuanto a sus niveles de ajustes y

prondsticos.

1.3. Justificacion

La presente investigacion es motivo de la necesidad de aplicar un modelo matematico de crecimiento
econdmico, basado en ecuaciones diferenciales, para productos de exportaciéon en Ecuador, tales
como el banano, donde este pais es lider mundial. Es convincente que cada vez se suceden
y aumentan los factores que pueden influir en los cambios de los ritmos econémicos de los
productos primordiales para el ser humano. Inflaciones de precios, disturbios politicos, pandemias,
guerras, sismos, cambios climdticos bruscos, entre otros, son los esos factores que encabezan las
principales causas de pueden cambiar el buen ritmo de crecimiento econdmico, como los alimentos.
Actualmente, gracias al desarrollo y las maltiples aplicaciones de los modelos matemaéticos, las
ecuaciones diferenciales son una herramienta matemaética eficaz, para poder formular modelos
econdmicos y predecir, con aceptable aproximacién, el comportamiento en el futuro de un
crecimiento productivo, como la exportacién del banano ecuatoriano (Sotomayor, 2021).

El modelo de Haavelmo ha tenido gran aceptacién en el drea académica, cientifica, empresarial
e incluso en el drea gubernamental, en diversos paises, comenzando por las naciones del primer
mundo y hace unas décadas, paulatinamente, se ha ido aplicado este tipo de modelos a diversas

dreas de la economia y la demografia en paises de América Latina.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

Los investigadores Orlandini y Salamanca publicaron una investigacion (Orlandini, et. al, 2020, p. 70),
cuyo analisis fue que el cambio del crecimiento econdémico, entendido como la tasa de crecimiento
del Producto Interno Bruto (PIB), es consecuencia del cambio del aumento poblacional. La
investigacién fue de tipo longitudinal y cuantitativo, que explica la variacién del crecimiento
econémico en funcion de la variacién del crecimiento poblacional. Se emplearon métodos
estadisticos y matematicos para estimar los valores del crecimiento poblacional en un periodo de
30 afios, junto con la cantidad de hombres y mujeres en edad laboral. Se aplicaron ecuaciones
diferenciales lineales heterogéneas, siendo el crecimiento poblacional la variable independiente
que, al cambiar su valor, genera cambios la variable dependiente de crecimiento econdmico. Luego
se procedi6 a calcular la tasa de crecimiento econémico, pronosticado para los 30 afios, bajo
la suposicién de que los otros factores que influyen en el crecimiento de la PIB se mantienen
constantes. Del anterior estudio, se pudo constatar que existe suficiente evidencia estadistica
para establecer que el aumento poblacional, con edad laboral, tiene una relacién directa con el
crecimiento econémico. Otra conclusién toma atencién en la metodologia usada, pues todas las
diferentes clases de ecuaciones diferenciales lineales ya sean heterogéneas, homogéneas o de
variable separable, constituyen procedimientos sencillos que permiten evaluar matemdaticamente la
realidad para relacionar variables dindmicas, controlables o no, por tanto son vélidas y confiables

cientificamente.

Exportaciones de banano

Desde hace mds de 20 afios, el pais de Ecuador es lider mundial en las exportaciones de banano,
que representa el 26 %. Se ofertan estos tipos de banano: Cavendish, orito o baby banana y banano
rojo. Otros paises protagonistas en el mercado del banano son: Guatemala, Filipinas, Costa Rica,
Colombia, India, China, Brasil, convirtiendo a América Latina como el continente lider de esta
produccidn. Las excelentes condiciones climdticas y ecoldgicas en Ecuador han permitido que
pequefios, medianos y grandes productores desarrollen la explotacién de banano, que permiten
abastecer la demanda mundial los 365 dias del afio, donde los principales mercados son Rusia y la

Unién Europea (UE) (Banco Central de Ecuador, 2022).



Las publicaciones de los datos de exportacidn del banano, y otros productos, se ofrecen en FOB
y TM. Las siglas anglosajonas FOB vienen de Free On Board, que se traduce como ‘franco a
bordo’, se utiliza exclusivamente para transporte maritimo o fluvial. Con este término comercial
internacional: (1) El vendedor entrega la mercancia en el puerto de embarque y asume los costos de
tramites aduaneros de exportacion y licencias de exportacidn; (2) el comprador realiza los trdmites
de importacion, consigue el transporte desde el puerto de embarque y asume los costos durante la
entrega de la mercancia (descarga, flete, despacho, etc.). Las siglas hispanas TM vienen de Tonelada
de mercancia. Seguin el Diccionario del Comercio Internacional, TM es la unidad de medicién de
volumen igual a 40 pies cubicos. Se usa para medir la carga o capacidad de carga de un buque,
avion, camién o vagén ferroviario. También se denomina tonelada de medicién. El FOB y TM se
publican como datos acumulativos de meses o afios, mediante tablas en formato Excel.

Entre las posibles afectaciones al crecimiento econémico de productos de exportacién, como el
caso del banano ecuatoriano, estin: (1) las guerras directas o indirectas de los principales paises
importadores o regiones donde se ubican los principales mercados (ejemplo: guerra de EEUU
contra Afganistan en 2001, la Guerra de Rusia contra Ucrania en 2022), (2) las enfermedades a la
fruta por insectos o bacterias, (3) pandemias mundiales o regionales (ejemplo: COVID-19) y (4) los
cambios climdticos extremos.

La empresa Expobanal (Expobanal, 2022) es la empresa ecuatoriana dedicada al negocio de produccion
y exportacién de Banano. Desde la pagina web de estadisticas del Comercio Exterior, es posible
extraer, en formato de tablas Excel, las exportaciones acumulativas por periodos mensuales, desde
el 2000 hasta agosto 2022 (véase Figura 1-2), o por periodos anuales (véase Figura 2-2), desde

1995 hasta 2021 (Banco Central de Ecuador, 2022).

Exportaciones de BANANO (Ecuador)

FOB en Miles de USD

Acumulados Mensuales

Ilustracion 1-2: Exportaciones mensuales del Banano desde Ecuador al resto del mundo.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022.
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Ilustracién 2-2: Exportaciones anuales del Banano de Ecuador al mundo.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022.

En la Figura 1-2 se observa un crecimiento con tendencia a una funcién sigmoidea, mientras que en

las Figura 2-2 see observa un crecimiento con tendencia a una funcién sigmoidea.
2.2. Modelos Matematicos y ecuaciones diferenciales

Un modelo matemadtico es como una réplica, una aproximacién dindmica de las caracteristicas mas
importantes de un sistema auto-organizado, con el propdsito de derivar un sistema de ecuaciones que
determinen su comportamiento. Este sistema de ecuaciones puede ser lineal o no lineal. Un modelo
matematico permite resoluciones ripidas y simples, no obstante, los modelos no lineales, ofrecen
ciertas caracteristicas del sistema que los modelos lineales no proporcionan. Es frecuente describir
el comportamiento de algin sistema o ecosistema o cualquier fenémeno de la vida real en términos
matemadticos; dicho sistema puede ser fisico, sociolégico o hasta econémico. Los conceptos, el
disefio y formulacién de un modelo matemadtico de un sistema dindmico real comprende (Cérdova,

2012 pp. 13-14):

a) Identificacion las variables causales del cambio del sistema dindmico, estableciendo una notacién

matematica.

b) Formulacién del modelo para establecer un conjunto de hipétesis razonables que incluya todas
las leyes empiricas aplicables al sistema. Es decir, el modelo matemadtico puede ser una ecuacion

o un sistema de ecuaciones diferenciales.

¢) Resolucion del modelo planteado.



d) Interpretacién de la solucién matemdtica. Se dice que el modelo es razonable si su solucién
es consistente con los datos observables (experimentales), o los hechos conocidos acerca del

comportamiento del sistema.

e) Aumento de la resolucién. Se puede elevar la complejidad del modelo matematico y asi la

probabilidad de que se deba conformar con una solucién aproximada.

Muchos problemas de la ingenieria, la quimica, la fisica, la biologia, etc., se formulan como un
sistema de ecuaciones matemadticas, en las que se tiene que determinar una funcién incégnita. Con
frecuencia, estas ecuaciones contienen no s6lo una funcién incégnita, sino también se involucran
una o mas derivadas de esa funcién. Tal sistema se denomina sistema de ecuaciones diferenciales.
Sistemas de este tipo se clasifican de acuerdo con el tipo, el orden, el grado y la linealidad (Gutiérrez,
et. al, 2005).

Estos sistemas de ecuaciones diferenciales se clasifican en dos tipos: la Ecuacién Diferencial
Ordinaria (EDO) y Ecuacion Diferencial Parcial (EDP). Si la funcién incégnita solo depende
de una variable independiente, la ecuacion se llama EDO. Mientras, si la funcién desconocida
depende de dos o mds variables independientes, tal que la ecuacién contenga derivadas parciales
de la funcidn, este sistema se llama EDP o ecuacién en derivadas parciales. Como un ejemplo,
tenemos la ecuacidn:

d
d—y+5xy:o 6 Y +50=0 @.1)
X

Aqui, y es una funcién desconocida de una sola variable independiente x. Por tanto, la ecuacién es
una EDO.
En cambio, en la ecuacién de la onda:

J0’E  ,0’E

Es una EDP, porque el campo de la onda E(x,t) es la funcién incégnita, la cual depende de dos
variables independientes, que son la coordenada x y el tiempo .

En cuanto al orden: el orden de una ecuacién diferencial corresponde al de mas alto entre las
derivadas que aparecen en la ecuacién. Por ejemplo, la ecuacion (2.1) es de orden 1, mientras que
en la ecuacién (2.2) es de orden 2.

Con el grado: es respecto a la potencia de la derivada de mayor orden, siempre que la ecuacion esté
en forma polinomial. En particular, si la variable dependiente y sus derivadas son de grado 1, se la

llama “lineal”.



2.3. Modelos matematicos de ecuaciones diferenciales ordinarias

Las EDO son comunes en todas las facetas de la ingenieria y la ciencia. Se utilizan para modelar y
simular fenémenos fisicos como el flujo de aire turbulento, las 6rbitas de los satélites, la transferencia
de calor, las vibraciones y muchos otros. Estdn en la base de cémo los humanos entienden la fisica
y las matemadticas. Si bien podemos crear estas ecuaciones basandonos en la intuicién y nuestra

comprension fundamental de cémo funciona el mundo, resolverlas puede ser atin mas desafiante.

2.4. Métodos para resolver las EDO

Ahora bien, se tienen tres tipos (3) de soluciones a las EDO, estos son: (i) métodos analiticos, (ii)
métodos graficos y (iii) métodos numéricos (Imran, 2022 pp. 1930-1957).

En los métodos analiticos se busca la funcién incégnita y. Si un problema se puede resolver
analiticamente, cominmente se supone que es una solucién con mucha exactitud. La mayoria de
las EDO aplicadas puede que no tengan una solucién por métodos exactos o analiticos, o tienen
soluciones exactas lo suficientemente tediosas debido a la participacién de una gran cantidad de
integrales. Por lo tanto, reflexionarfamos sobre los otros métodos, como el de encontrar soluciones
numéricas.

Los métodos gréificos pueden dar una idea muy util de la naturaleza de las soluciones de las
EDO, pero aqui también se enfrenta a muchas deficiencias adversas, algunas de las cuales son las
siguientes: (i) La técnica del dibujante lleva a limitar la precision, (ii) se realizan juicios subjetivos
y (iii) es muy dificil calcular el error. Debido a la ausencia de métodos basicos, encontramos las
soluciones numéricas de las EDO.

Los métodos numéricos tienen como objetivo, no el hallar la funcién incégnita y, sino hallar los
valores de sus derivadas, a partir del problema del valor inicial xy o también llamado problema de
Cauchy. En este grupo de métodos, al resolverse una ecuacién diferencial, necesitamos obtener
cierta solucién particular que debe satisfacer algunas condiciones adicionales. Entre los métodos
numéricos més utilizados en la practica estan: el método de Euler, el Euler modificado y el método
de Runge-Kutta de cuatro coeficientes (RK4).

Es en este preciso caso, que se utilizan los métodos numéricos para aproximarnos a los valores de
salida de las derivadas de una EDO, en particular, si simula la posible evolucién, conforme a la
variable independiente (por ejemplo: el tiempo ¢), para dar prondsticos futuros y asi seleccionar
estrategias de interés para favorecer el comportamiento complejo del fenémeno objeto de estudio
en beneficio humano o de la naturaleza. Una de las fases para corroborar que se estd realizando

una buena aplicacién de un modelo EDO, por medio de los métodos numéricos, es la comparacion



estadistica de los datos simulados con datos reales e histéricos, bajo un estudio retrospectivo, para
asi comprender el nivel de confianza en los valores a pronosticar en el futuro que ain no han llegado.

Es entonces aqui donde se aplican técnicas de contrastacién y validacion (véase apartado 2.4.2.).

2.4.1. Solucion a las EDO mediante métodos numéricos

Se mencionaron tres métodos numéricos para obtener la solucién numérica aproximada de las EDO

de orden uno, junto con el problema del valor inicial (PVI), que tiene la forma:

Y = fl,y(x)),y(x0) =yo,  x0<x<xy 2.3)
Donde:
r_ dy
dx’

f(x,y(x)) es una funcién dada,

y(x) es una solucién a la EDO de (2.3)

Aqui se intenta hallar la solucién de la ecuacidn (2.3), sobre un rango finito dado xop < x < x,,. Es
posible que no se encuentren valores continuos de la solucién y(x), pero se producird una solucién
aproximada a y en diferentes valores, que llamamos puntos de malla, en el rango xp < x < x;,.
La seleccién de los valores x; se define cémo x; = xg +ih,i = 1,2,...,n. Se dice que el nimero
h es la longitud del paso. La solucién aproximada de la ecuacién (2.3) es conocida por una
coleccion de puntos {(xo,y;) : i = 1,2,3,...,n} y cada punto muestra una aproximacién con los

correspondientes puntos (x;,y(x;)) en la curva solucién.

2.4.1.1 Meétodos de Euler

La forma generalizada del método de Euler es dada por:
Vi1 = Yn +hf (X, yn); n=0,1,2,3,... (2.4)

Mientras que la forma generalizada del método de Euler Modificado es dada por:

h h
Yn+1 :yn+hf{xn+iayn+Ef(xnayn)}; n:07172737"' (25)

En este caso, en el trabajo de Guzowska (2008, pp. 45-55), se ha brindado una contribucién a este
problema de célculo y precision, especificamente a favor del modelo de Haavelmo, para asi lograr
un justo proceso de contrastacion. Este plantea que, después la aplicacién de un método (numérico)

de discretizacion a un sistema EDQO, el resultado es un sistema de ecuaciones en diferencia (SED)
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o sistemas de tiempo discreto, como también se les denomina.

Un ejemplo ilustrativo es el modelo EDO logistica:

d
d—’; — x(1—x) (2.6)
Con la condicioén inicial:
x(0) = x

Luego, si aplicamos el método de discretizacion de Euler, se produce la siguiente SED:
Xn1 = X+ hx, (1 —x,), x(0) =x0, n=0,1,2... 2.7

Este SED posee una dindmica notablemente diferente, como la ruta de bifurcacién de duplicacion
del periodo para una posible condicién de caos . En un SED, las soluciones a un estado estable
(punto fijo) se definen bajo la condicién x, | = x,,. Mientras que en EDO, una solucién de estado

estable debe satisfacer que dx/dt = 0.
2.4.1.2 Métodos de Runge-Kutta

Los métodos Runge-Kutta son una familia de métodos interactivos, que incluyen el método de
Euler, usado en discretizacién temporal para soluciones aproximadas de ecuaciones simultdneas no
lineales. Los métodos Runge-Kutta fueron desarrollados cerca del ailo1900, por los matematicos
alemanes Carl Runge y Wilhelm Kutta. La férmula generalizada del método Runhe-Kutta (RK-4)
es dada por:

1
ynet =yut g (ki + 2k + 2k tha):  n=0,1,23,... 2.8)

Donde:

kl = hf(xnayn)

h k
ky = hf(xn‘i'E?yn"i'El)
h k
ko= hft ot

k4 = hf(xn+h>yn+k3)

2.4.2. Contrastacion y validacion de modelos EDO

La contrastacién , del verbo contrastar, sirve para comprobar la exactitud o autenticidad de algo,
es el proceso por el cual los cientificos “hacen testeo o ponen a prueba” algunas ideas sobre el
mundo con la experiencia, siguiendo unas reglas o algiin patrén. Esto significa que ponen a examen

cudn adecuada es una afirmacion, una hipétesis, o un conjunto de hipétesis o una teoria (Filociencias,
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2014). La contrastacion de modelos EDO se realiza con datos reales discretos, medidos con cierta
precision y de forma pausada con la variable independiente. La variable independiente del tiempo ¢
(segundos, horas, dias, meses, etc.) es la mds utilizada en la practica para buscar mejores prondsticos
del comportamiento temporal y futuro de un sistema o fendmeno auto-organizado. El proceso de

contrastacion se puede dividir en dos etapas (Pefia, 2014):

1. El disefio y ejecucion experimental

2. La verificacién y validacién

El disefio experimental o del experimento consiste en preparar el flujo de cambios paramétricos,
los cuales estan dentro de las EDO, con el objetivo de minimizar los errores entre el resultado
simulado del modelo (por algin método numérico) y los datos reales del problema en cuestion.
Estos cambios son realizados mediante métodos de optimizacién. Precisamente el flujo de
optimizacidn-verificacién-cambios de pardmetros es la ejecucion experimental. La verificacion
sirve para probar si la I6gica operacional del proceso de simulacién es correcta (como la depuracién
del cédigo de la simulacién) y si el modelo EDO discretizado hace lo que se espera para resolver el
problema planteado en la dindmica de los datos reales, como sistema objetivo. La validacion sirve
para probar que el modelo representa fielmente el sistema objetivo, en una comparacién de los
resultados del modelo con los datos recogidos del sistema real. De esta forma, se responde a la
pregunta de si el modelo hace lo que hace el sistema real. La validaciéon también es la aprobacion, a
través de procedimientos estadisticos adecuados, de un nivel aceptable de confianza del modelo
matemaético planteado, bajo célculos de precisién, de tal modo que las interpretaciones para el
sistema real, efectuadas a partir de las inferencias obtenidas con el modelo de simulacién, sean
correctas. La validacién de un modelo matematico es una de las etapas mds cruciales y al mismo
tiempo mds dificil dentro del ciclo completo de una modelizacién predictiva, como caso particular
que es de interés en este trabajo (Pefia, 2014).

La validacién del modelo asegurando la adecuacion estadistica no es equivalente a (i) el modelo ’se
ajusta bien a los datos’ o (ii) puede simular ‘datos que parecen realistas’. Haavelmo (1940) advirtié
con anticipacién a los econometristas contra las mismas estrategias de modelado utilizadas por los
practicantes de DSGE (dynamic stochastic general equilibrium): En la investigacién moderna del
ciclo econdémico se usa comunmente el siguiente procedimiento: primero, se establece un modelo
matemadtico (un sistema dindmico determinado), como un intento de describir aproximadamente
las interconexiones entre un conjunto de variables econémicas, sus derivadas temporales, valores
rezagados, y asi sucesivamente, en términos de estrictas relaciones funcionales. Mediante algtin
procedimiento estadistico, las constantes en el sistema se estiman a partir de la correspondiente

serie de tiempo observada. Entonces el sistema se “resuelve”, es decir, las variables se expresan
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como funciones explicitas del tiempo, involucrando los pardmetros estimados. El grado de
conformidad entre estas soluciones tedricas y la correspondiente serie temporal observada se
utiliza como prueba de la validez del modelo. En particular, dado que la mayoria de las series de
tiempo econdmicas muestran movimientos ciclicos, uno se ve obligado a considerar solo modelos
matematicos cuyas soluciones son ciclos que corresponden aproximadamente a los que aparecen en

los datos (Spanos, 2015: pp. 171-196).

2.4.2.1 El coeficiente de determinacion de R?

Para validar si los modelos de EDO se ajustan a datos reales, a menudo se usa el coeficiente de
determinacion (R?). Este coeficiente R? oscila entre 0 y 1. Cuanto mds cerca de 1 se sittde su valor,
mayor serd el ajuste del modelo a la variable que estamos intentando explicar. Por el contrario,
cuanto més cerca de cero (0), menos ajustado estard el modelo y menos fiable sera.

En el trabajo de Patricia Palma se definen los pros y contras del uso de R? como indicador de
la calidad de los modelos lineales y no lineales; junto a las posibles soluciones a los problemas
derivados de su aplicacion. Ademds, se analiza la necesidad de probar los pardmetros del modelo y
la aplicabilidad del nimero de pardmetros a considerar dentro del modelo utilizado, aspecto que
influye en la calidad del ajuste (Palma, 2022: pp. 1-12).

El coeficiente de determinacion presenta la siguiente formulacion:

2.9)

Donde:

n es el ndmero de observaciones,

r es el vector con los valores de referencia, que en nuestro caso son los datos reales.

s es el vector con los valores estimados para r, que en nuestro caso seria la simulacién del modelo
matematico.

7 es la media aritmética de las observaciones en el vector r.

El numerador es la suma de los cuadrados del residuo entre el vector de referencia y el estimado de
éste. El denominador es la suma de cuadrados total corregida para la media.

El problema de R? radica en que no penaliza la inclusién de variables explicativas no significativas.
Es decir, por ejemplo, supongamos que hay dos equipos de beisbol que se enfrentaran. Si al modelo
se anaden tres variables explicativas que guardan poca relacién con los lanzamientos del pitcher
(tiempo maximo en el monticulo antes de lanzar, velocidad en millas del lanzamiento y el nimero

de faults hacia el publico de atrds), para ponchar a un bateador, el R? aumentarfa. Es por ello que
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muchos expertos en econometria, estadisticos y matematicos se oponen al uso del R? como medida

representativa de la bondad del ajuste real.
2.4.2.2  El coeficiente R? ajustado

Para aminorar el problema anterior, se utiliza un estimador més preciso para R?, que es el R?
ajustado, como sigue (Palma, 2022: pp. 1-12):

— N—-1
R zl—m(l—RZ) (2.10)
Donde:

N es el tamafio de la muestra, similaranen 2.9y

k es el nimero de variables explicativas.

Por deduccién matemdtica, a valores mds altos de k, més alejado estard el R? ajustado del R?

normal. Al contrario, a valores méas bajos de k, mds cerca estard de 1 la fraccion central y, por tanto,

més parecidos serdn R? ajustado del R> normal.
2.4.2.3  Coeficiente de Pearson

En 1895, Karl Pearson publica su nuevo coeficiente P, de correlacion estadistica. El coeficiente P,y
se encuentra en el dominio [—1; 1], interpretdndose que si es igual a —1, hay una correlacién lineal
perfecta e inversa. Si Py, se acerca a 1, existe una correlacion lineal directa y si Py, se acerca a 0, no

existe correlacién o es nula. Asi, se tiene que su expresion es como sigue (Pearson, 1895: p. 214):

Oxy

Py = —— (2.11)
0x 0y
Donde:
2 - 2 —\2 _ 1 &
o = LN x=h 2.12)
2 < 2 2 1 &
oy = *Z)ﬁ_(y), 72*2)& (2.13)
ni=1 ni3
n
Oy = %xyfﬁ (2.14)

x con y son los vectores, de tamafio n, cuyos datos reales se desea conocer su correlacién.

2.4.2.4 La suma de Residuales Cuadrdtica
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Otro criterio para estimar el nivel de bondad de ajuste es la Suma de Residuales Cuadratica (SRC).
Observandose las fluctuaciones en la evolucion del FOB mensual de las exportaciones del banano,
este criterio estadistico puede dar diferente perfil de evaluacién, comparado a los coeficientes
anteriores, debido a que puede acercar los valores del vector estimado a la funcién no lineal en
tendencia de la curva de progresién econdmica. Basdndose en la propuesta de Marco-Sanjuan

(Marco Sanjuan, 2018), la SRC como vector se puede calcular como:

1 eIN2 n W2
SRC — Z(|r: Sl’) +Z(rl Sl) : (2.15)
n i=1

i=1 Fi Ti
Donde:
n es el nimero de observaciones,
r es el vector con los valores de referencia,

s es el vector con los valores estimados para la referencia r.
2.5. Definicién de un modelo econémico
2.5.1. El crecimiento econémico

El crecimiento econdmico es el aumento sostenido del producto en una economia. Usualmente se
mide como el aumento del PIB real en un periodo de varios afios o décadas. Cuando se observa
un crecimiento econdémico de un pais, quiere decir que han mejorado las condiciones de vida del
individuo promedio, es por esto que para muchos economistas a resultado de gran interés este
tema. Segtn Furtado, el crecimiento econdémico se puede observar en tres aspectos: (1) en un
aumento paulatino de la eficacia del sistema social de produccidn, (2) en la satisfacciéon de las
necesidades bdsicas de los ciudadanos y (3) en la presencia y accién de grupos productivos, que
ofertan y compiten en la utilizacién de los bienes y servicios que la sociedad necesita (Furtado,
2000: pp. 7-11). Por otra parte, los economistas Nurske, Lewis, Baran, Rosenstein, sostienen que
el desarrollo se obtiene con la acumulacién de capital como eje central, la ampliacién del sector
industrial y la inversién de capital fisico, para asi lograr un producto industrial bruto sostenido
(Valcdreel, 2006, pp. 3-40). Se ha logrado conocer la importancia que tiene la exportacion de banano
y su importancia en la economia de Ecuador, en lo que se ha determinado como una de las
mayores producciones exportadas que generan mayor crecimiento econdémico en el pais, asi como
se determina la relevancia de la magnitud en exportar el banano a otros paises como Europa, Asia y

Norteamérica (Bueno, 2022 pp. 2-24).
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2.5.2. Un modelo economico

La primera idea de que un modelo econémico representa una serie de experimentos hipotéticos
se expresé con mds fuerza en el articulo de Haavelmo de 1944 (The Probability Approach in
Econometrics) donde afirma (The probability approach in econometrics, 1944): Creo que lo que hace que
una parte de la economia matemadtica no sea solo matematica sino también economia es esto: cuando
establecemos un sistema de relaciones tedricas y usamos nombres econdmicos para las variables
involucradas, que de otro modo serian puramente tedricas, tenemos en mente algliin experimento
real, o algin disefio de un experimento, que al menos podriamos imaginar organizar, para medir
esas cantidades en la vida econdmica real que creemos que podrian obedecer las leyes impuestas a
sus homénimos tedricos (Supplement to Econometrica. 12 91944, p. 5; Citado en Pearl 2012, 1-2).

(Coémo se podrian predecir los resultados de experimentos que nunca fueron realizados ni previstos
por el modelo? ;Cémo puede un conjunto de ecuaciones ordinarias encapsular la informacién
necesaria para predecir la gran variedad de intervenciones que la politica de un fabricante desear
evaluar? ;Cémo se codifica esta gran cantidad de informacién?, de forma no paramétrica, y ;de
qué medios disponemos para extraerlo de su codificacién?, son de las preguntas que se realizan
ante el proceso de validar un modelo matematico, para evaluar su valor prondstico con respecto
a datos reales, como el saber si las exportaciones de un producto puedan aumentar, disminuir o
estabilizarse en un nivel de crecimiento econémico.

En gran medida, esta tipica resistencia proviene de la ausencia de una notacién matemdtica distinta
para marcar los supuestos causales que entran en un modelo econdmico; la sintaxis de las ecuaciones
parece engafiosamente algebraica, similar a la de los modelos de regresién, por lo que carece
de contenido causal. Algunos economistas, atraidos por esta similitud superficial, concluyeron:
“Primero debemos enfatizar que, dado que los términos de perturbacién no son observables, los
“supuestos” habituales de covarianza cero generalmente se reducen a meras definiciones y no tienen
necesariamente implicaciones de causalidad y exogeneidad (Pearl 2015: pp. 152-179; Tenorio et al. 2013:

pp. 165-199).

2.6. Modelo de crecimiento economico de Haavelmo

El modelo de Haavelmo (o modelo Haavelmo) ilustra acerca de la utilidad de las ecuaciones
diferenciales en el andlisis dindmico. De igual forma, ayuda a reflexionar sobre la expansién
continuada de las posibilidades de produccién, medida como el incremento del PBI real durante un
tiempo dado (Acciarini, et al., 2019 pp. 1-22).

El siguiente modelo simple de crecimiento econdmico ha sido construido por Haavelmo en 1954

15



(Haavelmo, 1954 pp. 24-28; Ohkuma, 1980: pp. 1-19):

N(t) N(t)
NG~ B X0 (2.16)
X(t) = FN(1)] 2.17)

Dénde a y B son constantes positivas y X(7) es el flujo total de medios de subsistencia
disponibles para la poblacién (o para un producto o servicio). Se interpreta o a reflejar el
ritmo de nacimientos, recolectas o resultados y ﬁ% como el ritmo de muertes, deterioros o
mermas. El término (N(r))/(X(¢)) es la densidad de poblacién en el momento t y se indica cémo
1/x(¢)x(t) = (X(¢))/(N(t)) puede interpretarse como la subsistencia disponible para la poblacién
per cdpita. Si X (¢) es constante, entonces el sistema es una ecuacién logistica. En ese caso, una
elevada tasa de crecimiento de la poblacién (N(t))/(N(t)) se logra al disminuirse N(z) al menos
temporalmente, entonces baja la tasa de crecimiento de la poblacién (N(¢))/(N(t)) a medida que
aumenta N () debido al empeoramiento de la situacion econdmica. Por esa razén, la funcién dibuja
la curva S. El modelo Haavelmo (1954), por otro lado, tiene X (¢)que depender de (N(z))/(N(t))
y es el resultado de la produccién. Un aumento de N(¢), es por una alta produccién X (¢). En este
caso, (N(t))/(N(t)) aumentan debido a que el aumento de x(t) enriqueceria la vida de las personas,
pero la estabilidad del sistema no es evidente. También las condiciones de estabilidad cuando el
sistema con la funcién de produccién es lineal o no lineal han sido examinadas por Haavelmo.

La primera es la siguiente funcién de producto lineal (Haavelmo, 1954 pp. 24-28)

X(1)=aN(t)+b (2.18)

Doénde a y b son constantes no negativas. La segunda es la siguiente funcién de producto no lineal:

X(t)=K[N()]" (2.19)

Doénde K y son constantes positivas.

La constante a se interpreta como la elasticidad de produccién o coeficiente de productividad,
como originalmente fue denominado (Haavelmo, 1954 p. 29). La constante a muestra la respuesta de la
produccién cuando cambia la cantidad del factor. Ejemplo: una empresa contrata a 100 personas
y produce 200 pares de zapatos por dia. Si la cantidad de personas contratadas aumenta a 120,

es decir, se produce un incremento del 20 % en el nimero de contratos de trabajo, y la cantidad
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producida de pares de zapatos aumenta a 285, es decir, se produce un incremento del 42.5% en la

cantidad producida, la elasticidad de la produccion es (EconoWiki 2017):

_AC/C 100/200 0.5
“TAP/P T 120/285  0.42

Si a =1, la produccion tiene retornos constantes a escala. Si a > 1, la produccién presenta retornos

=1.19 (2.20)

crecientes a escala (caso del ejemplo). Y si a < 1, la produccidn presenta retornos decrecientes a

escala.
2.7. Evaluacion del modelo matematico de Haavelmo

En este apartado, se muestra la evaluacién del modelo matemédtico de Haavelmo, en sus variantes
lineal y no lineal, en cuanto a su estabilidad y convergencia como sistema dindmico. Puesto que se
realizard su solucién mediante métodos numéricos, es necesario conocer estos aspectos. También la
evaluacion de la estabilidad y convergencia se muestra desde el punto de vista analitico (Guzowska
2008, pp. 45-55). Para el caso no lineal, si se unen las dos ecuaciones 2.16 y 2.19, se obtiene la
siguiente ecuacion diferencial:

B

dN(t) _ P 2—a
o = aN() = NP (2.21)

Usando la sustitucién de Bernoulli, es facil observar que este sistema tiene dos puntos estacionarios,

dN() _ .
dt) =0:

cuando

1
K\ T3
Ni=0 Ng*:(o%) , (2.22)

Por el conocimiento de estabilidad, la solucidn estacionaria se puede escribir como una solucién
general que describe la ruta temporal siguiente:
— _ 1—a
(K(N(0)* ! — B)epla-nr i B
K

N(t) = (2.23)

e
Si la condicién inicial N(0) > (%K) "¢, entonces N y X decrecerfan monoténicamente (si

1
N(0) < (%K) “, entonces N y X se incrementarian monoténicamente) acercdndose a sus valores

1 _a_
unicos de estado estacionario (%) "y K (%—K) '~ respectivamente.

Para el caso lineal, si se unen las ecuaciones (2.16) y (2.18), se obtiene la siguiente ecuacién

diferencial:

dN(t)
dt

— aN(t)— B , (2.24)



Aligual que el caso no lineal, usando la sustitucién de Bernoulli, este sistema tiene también dos

puntos estacionarios, cuando (‘”Zly)) =0:

ob
Ny =0 Ny =—— 2.25
1 y 2 ﬁ — aa ( )
Para lograr que el punto estacionario N; sea estacionario y positivo, debe cumplirse que:
aa—fB <0, (2.26)

Como se puede analizar, el modelo de Haavelmo responde a dos valores de convergencia, en
dependencia de las condiciones iniciales, mostrandose que el mismo responde a un crecimiento
econémico ciclico, una vez llegado a uno de los puntos estacionarios, los cuales se convierten en la

condicioén inicial del préximo ciclo econémico.
2.8. Uso del MATLAB para simulacién, contrastacién y validaciéon

La aplicaciéon MATLAB es un paquete de bibliotecas o herramientas (en término inglés se llaman
toolbox), con diferentes o diversas dreas del saber cientifico y técnico, que permite a investigadores,
cientificos, ingenieros, etc., a resolver problemas en sus dreas tedricas, empiricas o de aplicacién de
la vida humana.

Entre las toolbox del MATLAB, estd una de interés llamada ODE (ordinal differential equations),
con la que se puede trabajar en el objetivo de este trabajo, en cuanto a la simulacién del modelo
de Haavelmo y su contrastacion y validacion con los datos reales del crecimiento productivo en la

exportacion del Banano de Ecuador.
2.8.1. Usando la funcion ode45

Entre las funciones presentes en la roolbox ODE, esta ode45, que permite la solucién de las EDO

de primer orden de la forma (Senan, 2007):

% = f(t,x), x(to) = xo (2.27)
La funcién ode45 tiene implementado el método numérico de Runge-Kutta, con una variable t de
paso en el tiempo. Por tanto, para comprobar si la evolucién del crecimiento econémico por el
modelo de Haavelmo se corresponde o no con los datos histéricos de la exportacion del banano
ecuatoriano, esta funcién nos es idénea. Antes de utilizar la funcion ode45, se recomienda que

el sistema EDO se convierta a primer orden. En el caso del modelo de Haavelmo, ya esto esta

directamente resuelto, pues es de primer orden segin sus ecuaciones (2.16) y (2.17).
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2.8.2. Proceso de simulacion

En este segundo paso, se procede primeramente a codificar al modelo EDO en una funcién
MATLAB, que se especifica en un lenguaje del mismo nombre de la aplicacién. Pero primero se va
a entender como es la sintaxis para llamar a la funcién ode45, desde la ventana de comandos del

MATLAB.

>> [t,x] = oded5(@ fname,tspan, xinit ,options) (2.28)

Donde:

fname: es el nombre de la funcion MATLAB, usada para evaluar el lado derecho de la ecuacion
(2.27). Esta es la funcion que debemos de trasformar desde la EDO, llevado al primer orden, para
que se evalde en la simulacion.

tspan: es un vector que nos define los limites de inicio y fin para la integracién numérica, también
como cudn largo queremos el tiempo de paso ¢. Por ejemplo, si se estd integrando desde r =0 a
t = 10, y queremos tomar 100 pasos temporales, entonces tspan = [0:0.1:100] 6 tspan = linspace(0,
10, 100).

xinit: es el vector de las condiciones iniciales. Hay que asegurar que el orden de los valores en
este vector corresponde al orden usado al escribir las variables involucradas (ejemplo: y, z) y sus
derivadas en términos de x. Si x consiste de 5 variables, entonces necesitamos una entrada de 5
condiciones iniciales. options: es un parametro opcional, sus campos presentan valores por defectos
en el MATLAB.

t: es el valor de la variable independiente por el cual el vector solucién x es calculado. Este vector
no es necesariamente igual a tspan, explicado anteriormente. El largo o tamafio de tsin embargo es
el mismo que tspan.

x: es un arreglo o matriz, de tamafio largo(z)x largo (tspan). Cada columna de x es una variable

dy dyz

dependiente diferente. Por ejemplo, si x = [y, T W} , y asumimos que solo necesitamos los valores

detr=0,1,2,...,10, vendria siendo tspan = [0:1:10]; entonces:
i d ay*
Y=o Gli=o  Gzli=o

d dy*
y!z:1 %‘t:l ﬁh:l

d dy?
=10 G li=10 Gz li=10]
Luego, por ejemplo, una vez invocada la funcién ode45 como en (2.28), si deseamos graficar

los valores de la funcién y evaluado en t, en el rango especificado, escribimos en la ventana de
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comandos del MATLAB:

>y=ux(1)
> plot(t,y)

Aqui, x(:, 1) esta especificando que se tome todas las filas de la matriz x, pero solo la columna 1
(los indices comienzan en 1 en MATLAB). La funcién plot(t,y) nos activa una ventana con el
gréfico correspondiente, en estilo lineas.

Volvemos entonces a la variable fname. En el interior de la llamada a ode45 (2.28), se realizan
varias llamadas a la variable fname, la cual hace referencia a otra funcion MATLAB, donde
precisamente se va simulando la ecuacién del movimiento dindmico del sistema EDO. Para el
ejemplo anterior, cont =0,1,2,...,10; no quiere decir que exactamente se invocara a fname 11
veces, puesto que el método Runge-Kutta (2.8) utiliza varios pasos de ¢ (en este caso utilizando &
en dicho método), alrededor de cada punto especificado como variable de entrada en tspan.
Entonces, fname es el nombre de la funcion MATLAB conteniendo toda la ejecucién matematica
y discreta de la EDO que corresponde al lado derecho de (2.27). El nombre de la variable puede
ser elegido como lo desee el investigador, tal como se definen las variables en los lenguajes de

programacion, por ejemplo:

> [t,x] = oded5([@edo_haavelmo,tspan,xinit,options])
> [t,x] = oded5([@haavelmo_edol ,tspan,xinit,options|)

.-+ y asi, sucesivamente.

A continuacién, se muestra un ejemplo concreto de resolver el problema del valor inicial para el

EDO de primer orden (PlaceTD, 2020):

=2 y0)=1,1€[05 (2.29)

y =
V2-y
Primeramente, se especifica la funciéon fname = funl, que se invocard internamente por la funcién

odeds:

function f = funl(t, y)
f=-try /sqrt(2 —y " 2);

end

Este cdodigo, escrito en lenguaje MATLAB, se almacenarfa en el archivo funl.m (.m es la extension
MATLAB para las funciones en dicho lenguaje que son interpretados y ejecutados).

Luego, usamos la funcién ode4S, para resolver numéricamente el problema del valor inicial y
graficamos dicha solucién. Para ello, se escriben las siguientes instrucciones en la ventana de

comandos del MATLAB:
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>

>

-

>

-

>

[tv £f] = oded5("funl®, [0 5],1};

plotitw, £, '-.')

title('y' '=—ty/sqrt(2-y~2), y{(0)=1, t in [0, 51"}
grid

axis{[0 5 0 1])

¥labal (*t'); ylabel ("f')

Iustracion 3-2: Ventana de comandos de MATLAB, para ejecutar la simulacion.

Fuente: Command window from MATLAB, Mathworks Corp, 2015

El gréfico, que representa la solucion numérica a la funcién de integracion y en (2.29), tendria esta

salida:

y'=tylsqri{2-y "), y{0}=1, tin [0, 5]

=

[
T
1

=]
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Ilustracién 4-2: Muestra de la ventana que se ejecuta con el comando plot.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

2.8.3. Proceso de contrastacion

En esta parte, se mostrardn las herramientas que presenta el MATLAB que pueden ser usadas

para contrastar las diferentes soluciones de simulacién del modelo de Haavelmo, buscando la

variante mds cercada a reproducir la evolucidn historia de los datos reales de exportacion del banano

ecuatoriano.

Tipicamente el proceso se apoya con herramientas de optimizacién, buscando la combinacién de
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los pardmetros del modelo que mejor contrastan con los datos reales, independientemente de las
condiciones iniciales yp = y(fo). Para este propdsito, MATLAB contiene el paquete de herramientas

de optimizacién.
2.8.4. Proceso de verificacion y validacion estadistica

En el proceso de verificacion, donde calculamos los métodos de ajuste, se muestra como ejemplo el

coeficiente de determinacién R? ajustado (R2ajust) con el siguiente cédigo de MATLAB:

> N = length(x) %length(x) me da el tama~ no del vector x.

> sigma2_y = (sum(y. A2)/N) —mean(y) N\ 2; %omean(x)este calcula la media aritmética de los
elementos del vector x.

> sigma2_x = (sum(x. \2)/N) —mean(x) \2; %sum(x) es la suma de los elementos de x.

> sigma_xy = (sum(x.xy)/N) —mean(x) x mean(y); %. = es para el producto vectorial,
elemento a elemento.

> R2 = sigma_xy N\2/(sigma2_xx sigma2_y); %sum(x) calcula la suma vectorial o matricial.

> R2ajust = abs(1—((N—1)/(N—k—1))* (1 —R2));

Donde:

y seria el vector que representa los valores reales del problema.

X seria el vector que representa los valores obtenidos de una simulacién obtenida por algtin método
numérico.

% el simbolo por ciento en MATLAB nos permite agregar comentarios textuales. Todo lo escrito a
su derecha no se considera c6digo MATLAB.

Una vez obtenida la variable R2ajust, se procede a validar su valor. Mientras mas cercano a 1, los
vectores x y y presentan una trayectoria ponderada mds similar. Pero, contrariamente, mientras mas

se acerca a 0, estos vectores presentan trayectorias muy diferentes.
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipo de investigacion

La presente investigacion se considera documental, analitica y experimental. Es documental debido
a que analiza, a partir de diferentes fuentes documentales, las ecuaciones diferenciales ordinarias,
en cuanto a conceptos basicos, y la aplicada al modelo matematico de crecimiento econdémico de
Haavelmo, con soporte en fuentes secundarias, como libros y bibliografia especializada del tépico,
tesis y articulos relacionados con el tema, con enfoque cualitativo y nivel descriptivo. Es analitica
porque se analiza la convergencia y estabilidad de dicho modelo, como sistema dindmico, en el
proceso de discretizacion, ademads de las condiciones entre los puntos de estabilidad y las constantes
involucradas en el modelo.

También se considera una investigacién experimental pues se realiza un ajuste de dicho modelo,
conforme a las constantes registradas (sea para el caso no lineal y lineal, véase apartado 2.6.) con
respecto al registro histérico de los datos reales de exportacion del banano ecuatoriano, donde se
realizan secuencialmente la discretizacion, optimizacién y simulacién, contrastacion, verificacion y
validacién del modelo adaptado.

Los autores Martins y Palella (2012), sefialan que la investigaciéon documental se concreta
exclusivamente en la recopilacion de informacién sobre un tema en documentos. Para cumplir con
los objetivos de estudio, se requiere seguir un modelo de investigacién con enfoque tedrico, que
nos proporcione una amplia visién del tépico y sus aplicaciones. La metodologia propuesta en esta

investigacién contempla la ejecucion de las siguientes actividades:

1. Identificacién de los datos econémicos del Ecuador, en intervalos mensuales y anuales, de las
exportaciones del banano, obtenidos desde el Banco Nacional de Ecuador, en todo el histérico

registrado, hasta el mes de agosto 2022 y afio 2021, respectivamente.
2. Codificacién en lenguaje MATLAB de las variantes del modelo de Haavelmo, lineal y no lineal.

3. Simulacién de las variantes lineal y no lineal mediante métodos numéricos de Euler y

Runge-Kutta.

4. Contrastacion de las simulaciones, mediante un proceso de Optimizacién para la mejor seleccion
de las constantes involucradas, en las variantes del modelo de Haavelmo, con respecto a su grado

de ajuste con la evolucién histdrica de los datos reales mensuales y anuales.
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5. Verificacién y validacion de las variantes del modelo de Haavelmo, para emitir juicio sobre
el grado de confianza y utilidad en la practica empresarial, para las futuras exportaciones del

banano ecuatoriano.

3.2. Identificacion de los datos econémicos en intervalos mensuales y anuales

Las estadisticas histéricas macro-econémicas de la exportacién del banano ecuatoriano, se
encuentran disponibles en el sitio web: https://contenido.bce.fin.ec/documentos/
-PublicacionesNotas/bi_fw.html. En el mismo, como muestra la Figura 1-3, presenta varias
subdivisiones: (1) Informacién disponible, donde para el caso que compete, se debe elegir “Por
Producto Principal (PP)”, donde automaticamente los otros paneles se irian reconfigurando; (2)
Seleccién del tipo de Acumulado que, para este trabajo, se seleccionard o mensual o anual; (3)
Seleccién de los afios y/o meses segun el tipo de Acumulado; (4) Consultar por Exportacién por
Producto Principal (nivel 4), sea Acumulado mensual o anual; (5) Introduccién del cédigo del PP,
para el caso del Banano su cédigo es 110201 y, por dltimo, la unidad de medida, para Acumulado
mensual, se tomard por Miles, mientras que para Acumulado anual, por Millones (Banco Central de
Ecuador, 2022). Luego de seleccionar el botén Consultar (esquina superior derecha) se cae a una

pagina web denominada Web Intelligence (véase Figura 2-3).

BANCO CENTRAL DEL ECUADOR

— Tancidon Farcian Compuy

It o B B Par Prosuio Pntipal (9] 1. Eiport. pir Prodcts Frincipal jail
Trasasctiss

Acumglads

e
Uridadet

Aot bezet Coterilas g2

Cras drpossbies hasts
i Sromenier

Tlustracién 1-3: Seleccién de los datos de productos de Ecuador.

Fuente: Banco Central de Ecuador, 2022
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 https://contenido.bce.fin.ec/documentos/-PublicacionesNotas/bi_fw.html
 https://contenido.bce.fin.ec/documentos/-PublicacionesNotas/bi_fw.html

En esta pagina, los pasos son los siguientes: (1) de la barra horizontal principal, seleccionar el
botén Exportar (séptimo botdn de izquierda a derecha) donde se muestra una caja de didlogo para
especificar detalles del formato a elegir, tales como PDF, EXCEL o CSV (véase ejemplo en Figura
2-3); (2) desde esta caja de didlogo, seleccionar tipo Informes, por producto principal (nivel 4), por
columnas (es importante pues de aqui se procede a exportar al MATLAB) y tipo de archivo Excel
(.xIsx). El archivo Excel exportado, ya descargado localmente, presenta dos hojas (véase Figura
3-3), la que interesaria es la segunda (hoja Columnas). En este punto, se tiene por columnas y con
posibilidad de convertirlas en variables tipo vector columna en MATLAB: El mes o afio acumulado
(columna B), la Tonelada métrica o TM (columna F) y el FOB (columna G). Estas tres columnas
pueden ser copiadas y pegadas hacia la ventana de comandos del MATLAB, para convertirlas en

vectores columnas, aunque para el trabajo experimental, basta con la variable TM y FOB.
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Iustracion 2-3: El Web Intelligence, formato de exportacién de los datos.

Fuente: Banco Central de Ecuador, 2022
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Iustracién 3-3: Muestra por acumulaciéon mensual.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

3.3. Discretizacion del modelo Haavelmo en lenguaje MATLAB

La discretizacién del modelo Haavelmo se realizé por medio de la codificacién en lenguaje
MATLAB. Estos cédigos se especificaron para aplicar optimizacién de las constantes involucradas
en las variantes lineal y no lineal, mediante procesos ciclicos de simulaciones de estos a través de
los métodos numéricos de Runge-Kutta y Euler, que se explica més adelante en los apartados 3.4. y
3.5.. La discretizacion de dicho modelo se dividié en dos grupos de cddigos fuentes MATLAB, uno
para la variante lineal y el otro para la no lineal del modelo Haavelmo.

En la Figura 4-3 se muestra la discretizacién para el caso no lineal, basada en el método de Kahan

(Non-standard method of discretization on the example of Haavelmo Growth Cycle Model, 2008).

function dN = haavelmo_rk4 nolineal (h, N, alfa, beta, K, a)
% Modelo integral de Haavelmo con la X(t) no lineal
% Discretizacion Por Metodo de Kahan:
dN = N*((-2*K* (N~a)-alfa*K* (N~a) *h+beta*a*N*h) /...
(-2*K* (N~a)+alfa*K* (N~a) *h-2*alfa*N*h+beta*a*N*h) ) ;
end

Hlustracion 4-3: Discretizacion, variante no lineal para método de Runge-Kutta

Fuente: Garcia, Jesus, 2022
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function [y, t] = haav_euler nolineal( alfa, beta, K, a, y0, t_range )

end

¥Discretizacion del modelo de Haavelmo mediante simulacion del metodo
%$de Euler, caso no lineal

h=0.1;
y = y0:
t = t_range(l) : h : t_range(2);

n = length(t); i = 2;
while i <= n,
yi{i) = y¥{i-1) + alfa*h*y(i-1) - ((h*beta)/K)*y{i-1)~(2-a);
i=1i+1;
end;

Hustracion 5-3: Discretizacion, variante no lineal para el método de Euler.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

function dN = haavelmo rk4 lineal(h, N, alfa, beta, a, b)

%
%

end

Modelo integral de Haavelmo con la X(t) lineal
Discretizacion del Modelo de Haavelmo normal y discretizado
dN = alfa*N*h + N - beta*h*(N~2 / (a*N + b)):

Iustracion 6-3: Discretizacion, variante lineal para método numérico Runge-Kutta.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

function [y, t] = haav_euler_linealt alfa, beta, a, b, y0, t_range )

end

$Discretizacion del modelo de Haavelmo mediante simulacion del metodo

%de Euler, caso lineal

h =0.1;
¥y = y0;
t =t range(l) : h : t_range(2);

n = lengthit); i = 2;

while 1 <= n,
y{i) = y{i-1) + alfa*h*y{i-1) - beta*h*(y(i-1)~2 / (a*y({i-1) + b));
i=1i+1;

end;

Hustracion 7-3: Discretizacion, variante lineal para el método de Euler.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022
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3.4. Simulacion del modelo por métodos numéricos Runge-Kutta y Euler

En la codificacién anterior se muestra como quedaria el modelo Haavelmo, discretizado para
los métodos numéricos Runge-Kutta y Euler. Le sigue entonces la simulacién, bajo condiciones
iniciales, la cual se dividi6 similar a los dos grupos anteriores. En el Anexo A se describen los
cuatro codigos fuentes enumerados de esta parte: dos para cada método numérico y a si vez en cada
uno, la variante lineal y no lineal del modelo Haavelmo.

Para que las condiciones iniciales sean cumplidas, se estimé como valor inicial yg la media
aritmética de las primeras 2 muestras de los datos (véase linea de cddigo 17 en Anexo A.1 y A2y
la linea de cédigo 12 en Anexo A.3 y A.4). Esto se hizo asi puesto que, en todos los casos, en el
juego de los cuatro datos reales de exportacién (FOB y TM para acumulados mensuales y anuales)
siempre se observa un crecimiento econémico, ademas del basamento de validacién descrito en el

apartado 2.7.
3.5. Diseiio experimental para las simulaciones por proceso de optimizacion

Los procesos de discretizacién y simulacion se realizan ciclicamente en un proceso de optimizacion,
que tiene como objetivo hallar aproximadamente el mejor ajuste de los valores para las constantes
involucradas en el modelo, con respecto a los datos reales de las exportaciones. Para los casos lineal
y no lineal, estdn siempre las constantes @ y 3, que tienen que ver con el ritmo de crecimiento o
deterioro, como se describe en 2.6.; las otras constantes a ajustar son K y a, para la variante no
lineal, yayb, para la variante lineal. La formulacién del modelo de optimizacidn, para minimizar
Fobj, es como sigue:

minFobj = f(sim,real), (3.30)

Sujeto a:

o > B, B > 0, (para ambas variantes, lineal y no lineal)

K >0, 0 < a < 1 (variante no lineal)

0

a>0,b>0, B > ao (variante lineal)

Donde:

sim y real son los vectores de tamafio N, que representan respectivamente las muestras de datos
halladas en una simulacién y las muestras reales, FOB o TM, de las exportaciones del banano
(acumulados mensual o anual).

f es una funcidn estadistica que mide la bondad de ajuste entre la curva real y la curva sim simulada

por métodos numéricos. Aqui f puede ser el coeficiente R” ajustado, el coeficiente de Pearson y la
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Suma de Residuales Cuadratica.

El archivo experimento_completo.m es el principal cddigo MATLAB, que debe llamarse desde
la ventana de comandos. Esta funcién no presenta datos de entrada y si una variable de salida,
denominada R (resultado) que es una estructura de campos jerdrquica, que contiene los resultados
de las 48 combinaciones a ejecutar de los experimentos (véase Anexo B.1). Como se observa
en este codigo, se realiza una invocacion a dos funciones MATLAB, que tienen en sus nombres
como prefijo optim_modelo_haavelmo. Entonces como sufijo estd el método numérico (Euler
o RK4, para Runge-Kutta) optim_modelo_haavelmo_rk4 o optim_modelo_haavelmo_euler
(véase Anexos C1 y C2). Estas dos funciones presentan tres parametros: data_real, modelo_tipo,
metodo_ajuste. El pardmetro data_reales un vector de los datos reales de exportacién del banano,
digase en FOB (ddlares) o TM. El pardametro modelo_tipo define si es ‘lineal’ o ‘nolineal’,
mientras que el parametro metodo_ajuste define la bondad de ajuste que se utilizara, pues la
misma funcién estadistica es la funcién objetivo a minimizar (véase férmula a minimizar en (3.30),
acomodandose segtn el caso a I —Fobj). Estas funciones presentan la siguiente forma general de

llamada:

lal fa,beta,aK ,ba, FVAL,EXITF LAG] = optim_modelo_haavelmo_rk4(data_real ,modelo_tipo,
mtodo_a juste)
lalfa,beta,aK,ba, FVAL,EXITFLAG] = optim_modelo_haavelmo_euler(data_real ,modelo_tipo,

mtodo_a juste)

Donde las variables resultantes alfa, beta son las constantes involucradas en el modelo de Haavelmo
(2.16) y, cuando modelo_tipo = ‘nolineal’, las variables aK y ba serfan las correspondientes K y a
de la variante no lineal (2.19); o las variables aK y ba serian las correspondientes a y b, cuando
modelo_tipo = ‘lineal’, para la variante lineal de dicho modelo matematico (2.18). La variable
FVAL es el valor del estadistico utilizado resultante, para ser minimizado por esta funcidn, que
representa a Fobj (3.30), en la bisqueda del mejor ajuste del modelo con los datos reales pasados.
Por ejemplo: FVAL =1 - R2ajust o FVAL =1 - Pear, siendo R2ajust y Pear los coeficientes de
determinacién R cuadrado ajustado y el de Pearson, respectivamente (véase las lineas de cédigo 32,
42 y 46 en Anexos Al y A2 para el caso del método de Runge-Kutta; también véase las lineas de
codigo 37,47 y 51 0 35, 45 y 49 de los Anexos A3 o A4, respectivamente, para el caso de método
de Euler).Las funciones MATLAB, con prefijo objfun_haavelmo (véase Anexo A), son invocadas
dentro de las dos mencionadas arriba, y representan a la funcién objetivo a minimizar, donde se

expresan los coeficientes antes mencionados.
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optim_modelo_haavelmo_rk4

objfun_haavelmo_rk4_lineal [:>
ﬂ haavelmo_rk4_nolineal Iﬁ

haavelmo. rka. lineal {optim_modelo_hnavelmo_eulerJ

ﬂ [ objfun_haavelmo_euler_lineal JI:> haav_euler_lineal

Q
a
!
n

[t

[ objfun_haavelmo_rkd_nolineal

[:> odeds [objfun_haivelmu_euler_nolineal ’E> haav_euler_nolineal

(a) (b)

Ilustracién 8-3: Esquema general de la experimentacion.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

En la Figura 8-3, se muestran dos esquemas, uno para cada método numérico, donde se detalla el
flujo de llamadas a funciones MATLAB para hallar las constantes del modelo, como incégnitas
del problema. Las funciones fmincony ode45 son funciones propias del MATLAB. La funcién
fmincon es la que realiza en si el proceso de optimizacién (véase lineas de cédigo 52 al 54 de los

anexos C1 y C2). La misma tiene la siguiente forma de llamarse:

[x, FVAL,EXITFLAG] = fmincon(objfun,x0,]],[],[],[],!b,ub,restricciones,options,data_real

metodo_ajuste);

A esta funcion se le envian la funcion objetivo MATLAB que ird devolviendo los valores de Fobj
para minimizarlo (objfun), el vector inicial de las constantes a hallar 6ptimamente (x0 = xp), la
funcién de restricciones (restricciones), segin la variante del modelo Haavelmo, el vector de datos
reales segtin el caso (data_real) y el método estadistico de bondad de ajuste (metodo_ajuste). La
funcién entonces devuelve el vector optimizado de las constantes del modelo Haavelmo, segtin la
variante (x = x*), el valor final de la funcién objetivo (FVAL) y el criterio de fin de la optimizacién
(EXITFLAG). Se selecciond el algoritmo de puntos interiores, lo cual es pasado en el pardmetro

options (véase linea de cédigo 52 y 53 de los anexos C1 y C2).

3.6. Verificacion y Validacion de las variantes del modelo Haavelmo

Una vez realizado el proceso de contrastacién o calibracion, que seria como una calibracién de
las constantes de cada variante de dicho modelo, se procede a verificar los niveles de bondad de
ajuste estadisticos (que se utilizan como la funcién objetivo a minimizar, en la forma 1 - Fobj)

y de inspeccién grafica en intervalos de confianza. De aquellos casos experimentales que mejor
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arrojaron los contrastes, con sus simulaciones y optimizacion, se realizan los siguientes andlisis

(Murcia, 2008):

a) Capacidad predictiva del modelo, para cada variante y cada juego de datos reales, observdndose
la tendencia de la curva simulada con respecto a las fluctuaciones de los datos reales. Este andlisis

se realizaria por inspeccion gréfica y los resultados de bondad de ajuste.

b) Nivel de coincidencia de la estabilidad tedrica y empirica para cada variante de modelo
contrastado o calibrado, donde se comparan los puntos de equilibrio N, (tal como se defini6 en el
apartado 2.7.) y NV, (se estimaria como la media aritmética de las tltimas muestras de los datos

reales, sobre todo para los acumulados mensuales por su aparente estabilidad).

¢) Andlisis de sensibilidad, para buscar cudl o cudles pardmetros del modelo son més sensibles para

que la trayectoria dindmica del mismo cambie significativamente.

d) Interpretacién real de los pardmetros hallados, para conocer si sus valores se corresponden

l6gicamente con la concepcién de los mismos en el modelo de Haavelmo.

Ilustracién 9-3: Ejemplo de varias curvas del modelo por simulacién, caso no lineal.

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

En la Figura 9-3 anterior, se muestra una representacion grafica de las posibles respuestas de la
evolucién dindmica de la trayectoria temporal del modelo, ante cambios de algunos pardmetros,

mientras los otros quedan fijos. Se tomé6 como ejemplo la variante no lineal del modelo matematico.
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CAPITULO IV
4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

A continuacién, se realizaron una serie de 48 combinaciones experimentales, con respecto a la
contrastacién o calibracién de las simulaciones y proceso de optimizacién. Los experimentos se
dividen en dos grandes grupos: con la variante no lineal del modelo de Haavelmo y la variante lineal.
Para cada variante, se observaron los subgrupos de acumulado mensual y anual en las exportaciones
del banano, desde el perfil de FOB y TM en cada caso. En cada una de estas combinaciones, se
obtuvieron los valores ajustados de las constantes involucradas para cada variante, segtin los tres
métodos de ajuste especificados en el apartado 2.4.2., estos son: el coeficiente de determinacién R>

ajustado (R?aj), el coeficiente de Pearson (Pyy) y la Suma de Residuales Cuadratica (SRC).
4.1. Criterio inicial usado para verificar y validar

Para aceptar como valido una combinacién resultante, debe al menos aceptarse los dos siguientes

criterios: (1) para la aceptacion del valor de ajuste, para el caso de R2aj y Py, se aceptan valores

igual o mayor a 0.8 (80 %). En el caso del SRC, solo se compararén los valores N, y Ny, pues su
valor de ajuste no tiene criterio normalizado, a menos que se comparen dos o mds resultados
del mismo método. De lo anterior, se consideré que un valor SRC < 100 unidades (sea en

dolares por FOB o toneladas por TM) es aceptable. (2) para la aceptacion del valor prondstico,

se comparan los valores de los puntos estacionarios N> y N3, que denotan respectivamente el valor
estimado del punto estacionario, a partir de las tltimas muestras de los datos reales y a partir de
la formulaciones para N; que estdn en (2.22) y (2.25), para las variantes no lineal y lineal del
modelo Haavelmo, respectivamente. Cuando uno de estos dos criterios ocurra (se acepte) en una
combinacién experimental dada, se procede entonces a analizar los criterios restantes, como se
describe en el apartado 3.6.. En tal caso, de ser uno de los criterios aceptados, se deja marcada la

casilla en verde (aceptacién) o rojo (rechazo), segtin corresponda.

4.2. Variante no lineal del Modelo Haavelmo

Aqui se muestran los resultados del mejor contraste entre los datos simulados y los datos reales
mensuales (datos de exportaciéon por FOB y TM), aplicando la variante no lineal del modelo
Haavelmo y simulado por los métodos numéricos de Euler y Runge-Kutta (RK4), para asi analizar

las constantes halladas por esta variante (constantes o, 3, Ky a).
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4.2.1. Variante no lineal, método de Euler

Tabla 1-4: Resultados, variante no lineal, aplicando el método de Euler.

Resultados por el método numerico de Euler, variante No Lineal del modelo Haavelmo
FOB de acumulado mensual Ny ~ 269,050
Meétodo de ajuste | Alfa («) | Beta (B) K a valos de ajuste
R%aj 24 2.00 10.1575 0.8
Py 12.4322 | 6.0888 | 844.3586 | 0.9780 1.6311x10'47
SRC 1.000 0.8 0.965 0.985
TM de acumulado mensual N, ~ 541,880
Meétodo de ajuste | Alfa («) | Beta (B) K a valos de ajuste | N; = (%—K)ﬁ
R?3j 14.9897 | 5.5828 3509.4 | 0.5042 1.3461x10° 1.0387x10%
Py 3.4203 | 1.6959 41727 | 0.9733 0.7206 1.179x10'4
SRC 1.01 0.1311 0.169 0.98 _
FOB de acumulado anual N, = 3,373.9
Meétodo de ajuste | Alfa («) | Beta (B) K a valos de ajuste | N; = (";,—K)Tia
R?3j 9.0651 | 4.5791 3948.6 | 0.8042 | 6.5641x10% 7.6333x10"?
Py 1 0.6666 84244 | 0.5518 _
SRC 5.0177 | 2.6032 7595.5 | 0.5012 | 1.1988x10'8 2.2447x108
TM de acumulado anual N, ~3,373.9
Meétodo de ajuste | Alfa («) | Beta (B) K a valos de ajuste | N; = ("E—K)fln
R*aj 11.7996 | 4.1564 2295.6 | 0.5032 2.1218x10° 4.7558x107
Py 1.1022 | 0.5662 0.5355 | 0.9998 _
SRC 1.1022 | 0.5662 0.5355 | 0.9998 0.9659 1.7786x10%°

Fuente: Simulacién Matlab.
Realizado por: Garcia, Jesus, 2023.
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107 Contrastacion y ajuste por R2ajust (variante no lineal)

¥ | ——FOB mensual

— Simulacion Euler

FOB

05 I I ] L 1
50 100 150 200 280

# de meses

Tlustracion 1-4: Contrastacién y ajuste por R? ajustado simulado por Euler (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2022

Lo Contrastacion yajuste por SRC (variante nolinsal)
T T

s =
——FQ2B mensual

—— Simulacion Euler

FOE

s 1 | |

i
g0 100 150 200 250
#de meses

Tlustracion 2-4: Contrastacion y ajuste por SRC, simulado por Euler (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2022
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<10° Contrastacion y ajuste por SRC [variante no lineal)
L]

g5k | 7 TM mensual
—— Simulacian Euler

55 L1 "1I|r
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150

“:*W B —

T

i ] 100 150 20 250
# de meses

Tlustracion 3-4: Contrastacion y ajuste por SRC, simulado por Euler (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2022
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4.2.2. Variante no lineal, método de Runge-Kutta

En la Tabla 2-4 se resumen los resultados de las constantes del modelo Haavelmo en su variante no

lineal.

Tabla 2-4: Resultados, variante no lineal, aplicando método de Runge-Kutta.

Resultados por el método numerico de Runge-Kutta, variante No Lineal del modelo Haavelmo
FOB de acumulado mensual N = 269,050
Método de ajuste | Alfa (a) | Beta (B) K a Valor de ajuste | N = (%’()ﬁ
R%aj 13.8923 | 6.9730 4902.5 | 4.6502x10-6
Py 1.0312 | 0.5842 1347 1.3781x10-6
SRC 2.3382 | 1.2010 6028.1 0.3251
TM de acumulado mensual N, ~ 541,880
Meétodo de ajuste | Alfa (a) | Beta (8) K a Valor de ajuste
R*3j 8.6345 | 4.3935 | 106.3859 0.5324 _
Py 15 5 6297.8 0.5 0.7602 3.5696x10%
SRC 15 5 116.5970 0.5 1.4867x10'? 122,350
FOB de acumulado anual N, ~3,373.9
Meétodo de ajuste | Alfa (o) | Beta (8) K a Valor de ajuste | N; = (“TK)llfa
Raj 14.9811 | 6.6282 5971.3 0.5004 2.8025x10'0 1.8495x108
Py 8.8704 | 4.8596 1156.1 0.9536 _
SRC 14.9765 | 4.9993 | 11.1486 0.5473 4.8332x10° 186.4852
TM de acumulado anual N, = 6,836,700
Meétodo de ajuste | Alfa (a) | Beta (8) K a Valor de ajuste | Nj = (%’()ﬁ
R%aj 4.7820 | 2.2805 4757.5 0.6653 3.9895x10'2 8.8693x10!!
Py 12.4140 | 5.4545 7479.9 0.7660 _
SRC 15 5 581.8138 0.5 5.3145x10'? 3,046,600

Fuente: Simulacién Matlab.
Realizado por: Garcia, J GSﬁS, 2023.
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. 10F Contrastacion y ajuste por R2 ajustado
= T T

—TM anual
— Simulacion Rk4 7

19595 20606 2005 2010 2013 2020

Tlustracion 4-4: Contrastacion y ajuste por R? ajustado, simulado por RK4 (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2023

FOR

o it 4 50 =0 100 a0 40 180 1ED

Tlustracion 5-4: Contrastacion y ajuste por R? ajustado, simulado por RK4 (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2023
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FOR

Iustracion 6-4: Contrastacién y ajuste por Py, simulado por RK4 (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2023

= F0E mensus —

3.5 |-
Simulecin A

FOR

Hustracion 7-4: Contrastacion y ajuste por SRC, simulado por RK4 (variante no lineal).

Fuente: Garcia, Jesus, 2023

4.3. Variante lineal del Modelo Haavelmo

Seguidamente se muestran los resultados del mejor contraste entre los datos simulados y los datos
reales mensuales (datos de exportacion por FOB y TM), aplicando la variante no lineal del modelo
Haavelmo y simulado por los métodos numéricos de Euler y Runge-Kutta (RK4), para asi analizar

las constantes halladas por esta variante(constantes o, 3, a y b).
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4.3.1. Variante lineal, método de Euler

Tabla 3-4: Resultados, variante lineal, aplicando método de Euler.

Resultados por el método numerico de Euler, variante Lineal del modelo Haavelmo

FOB de acumulado mensual N> ~ 269,050
Meétodo de ajuste | Alfa («) | Beta (B) a b Valor de ajuste N; = ﬁfl&a
R%aj 1.0571 1.05 0.9890 1,155.3 -
Py 11.6565 | 6.0343 0.1362 72,851 0.0738 190,970
SRC 1 0.6667 0.3824 48,852 1.58x10"2 171,830
TM de acumulado mensual N> ~ 541,880
Meétodo de ajuste | Alfa (a) | Beta (B) a b Valor de ajuste N; = ﬁflzm
R%aj 8.14.3743 | 9.5828 1.71x10-4 361,060
Py 1.2010 0.4008 0.3338 505,930
SRC 1 0.6667 0.1107 251,590 2.18x10"?
FOB de acumulado anual N, ~3,373.9
Meétodo de ajuste | Alfa (o) | Beta (B) a b Valor de ajuste
R?aj 9.8548 6.5508 0.0071 1784.7
Py 13.3662 | 6.9809 0.0297 2142.1
SRC 1 0.6667 0.2502 809.545 1.92x107 1,943.7
TM de acumulado anual N, = 6,836,700
Meétodo de ajuste | Alfa (o) | Beta (B) a b Valor de ajuste N} = ﬁfl&a
Raj 11.7608 | 7.8405 | 1.0001x10~* | 6.7845x10% 28.8115 1.1989x108
Py 1.0001 0.3335 0.3334 6.3808x10° !!
SRC 1 0.6667 1x10~* 3.6068x10° | 2.6172x10'3

Fuente: Simulacién Matlab.
Realizado por: Garcia, J GSﬁS, 2023.
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e 100 Contrastacion y ajuste por R2ajust (variante lineal)
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Tlustracién 8-4: Contrastacion y ajuste por R? ajustado, simulado por Euler (variante lineal).

Fuente: Garcia, JCSIiS, 2023

4.3.2. Variante lineal, método de Runge-Kutta

En lo siguiente se muestran los graficos del mejor contraste entre los datos simulados y los datos
reales anuales, por FOB y TM, aplicando la variante lineal del modelo de Haavelmo y simulado

por el método numérico de Runge-Kutta de cuatro coeficientes (RK4).

T T T T =

—— FOB anual
———Simulacion RK4 -

Tlustracién 9-4: Contrastacién y ajuste por R” ajustado (variante lineal)

Fuente: Garcia, Jesus, 2023
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Tabla 4-4: Resultados, variante lineal, aplicando método de Runge-Kautta.

Resultados por el método numerico de Runge-Kutta, variante Lineal del modelo Haavelmo

FOB de acumulado mensual N, ~ 269,050
Meétodo de ajuste | Alfa (a) | Beta (8) a b Valor de ajuste i
R*3j 1.0005 | 0.5003 | 0.4872 65,407
Py 1.0003 | 0.5003 | 0.4744 149,290
SRC 1.0000 | 0.8696 | 0.6723 48,852 5.5344x10"
TM de acumulado mensual N, ~ 541,880
Método de ajuste | Alfa (a) | Beta (8) a b Valor de ajuste Ny = Bf‘—’;m
Raj 14.9682 | 7.5131 | 0.5019 304,040 0.6442 5.7658x10°
Py 14.9456 | 7.5184 | 0.5030 444,390
SRC 11.2565 | 9.7882 | 0.0111 389,000 2.1632x1012
FOB de acumulado anual N, =~ 3,373.9
Método de ajuste | Alfa («) | Beta (8) a b Valor de ajuste
Raj 4.6367 | 2.3183 | 0.5000 3,566.5
Py 4.6366 | 2.3185 | 0.5000 3,566.2
SRC 1.2722 | 0.6361 | 0.5000 3,566.5 1.9411x10° 3.5822x10'4
TM de acumulado anual N, =~ 6,836,700
Método de ajuste | Alfa («) | Beta (8) a b Valor de ajuste N; ﬁﬁblm
Raj 2.5907 | 1.2956 | 0.5001 | 7.0149x106
Py 29173 | 1.4591 | 0.5001 | 6.2254x106
SRC 1.0000 | 0.8696 | 0.8455 | 3.6068x106 | 2.4560x10'? 1.4988x108

Fuente: Simulacién Matlab.

Realizado por: Garcia, J esﬁs, 2023.

4.4. Interpretacion de los resultados

Tomdéndose en cuenta la descripcién del modelo de Haavelmo, segin apartado 2.6., para todos
los experimentos, con variacién del método de ajuste, la constante alfa () supera a la constante
beta (B), corrobordndose la interpretacion de que, por las caracteristicas de crecimiento en el ciclo
histérico de exportaciones obtenidas como datos reales, debe haber un ritmo de crecimiento mayor
al ritmo de deterioro de los productos.

En la Tabla 5-4 se muestran el resumen de las 48 combinaciones de los experimentos realizados,
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donde existen casillas que presentan dos marcas (aceptacion: 1/ o rechazo: x), que al menos debe
haber una de aceptacion de los dos criterios especificados, como se describe en el apartado 4.1. de
este capitulo.

Comenzando por los peores casos de verificacion, los mejores ajustes fueron arrojados por medio del
coeficiente de correlacion de Pearson Py,. Esto sucede en todas las combinaciones de contrastacion
de la variante lineal por el método de Runge-Kutta y los acumulados anuales con el método de
Euler. No obstante, pasa que en todos los casos falla el valor prondstico, donde se busca que los
valores N, y N; se diferencien en, a lo sumo, un 20 %. Esto se explica porque Py, es invariante,
no solo a fluctuaciones locales o ruidos en uno o dos de los vectores x o y, sino también por la
amplitud o desplazamiento en el eje de la imagen; haciéndose entonces rechazo en los puntos de
equilibrio N hallados.

En el mejor caso, criterios de ajuste y pronéstico fueron aceptados por medio del método de Euler,
en las dos variantes del modelo Haavelmo. En este caso esto se hall6, con la variante lineal, por
R2ajust, con FOB y TM mensuales y FOB anual menos en el acumulado anual por TM. Con
el mismo método se aceptaron, con variante no lineal, por SRC, los FOB y TM mensuales. Asi
también se aceptaron los valores pronésticos hallados por el método Runge-Kutta, con ajuste SRC,
para la variante lineal, con los datos reales FOB y TM mensuales (véase Tabla 5-4, las casillas

sombreadas con color amarillo).

Tabla 5-4: Resultados de todas las combinaciones experimentales.

Método Runge-Kutta Meétodo Euler
Acumulado Acumulado Acumulado Acumulado
mensual anual mensual anual

FOB ™ FOB ™ FOB ™ FOB ™

Variante | R?aj | /x VX X/

No Py | VX VX VX X/ X/
Lineal | SRC | /x VvV VvV
Rlaj | /x VX | VX W W WY
Py | /X VX VX /X VX VX X4/
SRC | —/ — -/

Fuente: Simulaciéon Matlab.
Realizado por: Garcia, Jesﬁs, 2023.

Variante

Lineal

De las dos variantes, el modelo Haavelmo lineal obtuvo mayor frecuencia de aceptacion de ajuste

(13 vs 10), interpretdndose por reproducir mejor la evolucion dindmica de los datos reales e
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histéricos, asi mismo también se destaca su mayor frecuencia de aceptacion del valor prondstico
para el punto de equilibrio (6 vs 2).

Es de destacar que el algoritmo de puntos interiores, que ejecuta la funcion MATLAB fmincon, no
necesariamente halla un minimo global, sino local. Razén por lo cual se explica que el 50 % de
los experimentos fueron rechazados, en sus primeras ejecuciones individuales; aun haciéndose la
generacion del valor inicial x0 de forma aleatoria y con fronteras acotadas, con amplio margen de
dominio de buisqueda (véase las lineas de cddigo 5 al 46 de los Anexos C1 y C2). Por tanto, seria
recomendable utilizar otra solucién que garantice el minimo global, bajo las restricciones de cada
variante del modelo, buscdndose asi un método numérico que garantice un nivel de confianza para
pronosticar la futura evoluciéon de las exportaciones del banano, tanto para acumulado mensual
como anual,

Desde el punto de vista conceptual de las constantes del modelo Haavelmo, sobretodo en la variante
lineal, por el método numérico de Euler (véase Tabla 3-4), el cual tuvo mejor desempeio de

aceptacién mediante el coeficiente de determinacién R? ajustado, se tiene que:

a) El ritmo de crecimiento aN(z) siempre se mantuvo mayor que el de decrecimiento 3 % sobre

todo en los dltimos meses o afios acumulados. Esto se corrobora por varias noticias sobre la
exportacion del banano ecuatoriano que, a pesar de que disminuyeron los ritmos de compra de
los principales mercados entre finales del 2021 y principios del 2022, Europa, Asia y el Medio
Oriente han aumentado vertiginosamente sus compras en puertos de Ecuador. En un informe se
destaca que la Union Europea (26,09 %), Rusia (23,44 %) y Medio Oriente (15,55 %) fueron los

mayores compradores hasta finales del 2022 (Visi6n Fruticola, 2022).

b) Al ser la elasticidad de la produccién (a) més cercano a 0 o elasticidad baja, en las aceptaciones,
variante lineal (casos FOB y TM mensuales y FOB anual), se interpreta por el hecho de factores
externos que influyeron en el porciento de destinos de venta y los precios acordados. Entre
estos factores estdn la pandemia global del COVID-19, la llegada del Hongo Fusarium raza 4 a
América Latina y, en los dltimos meses, el auge del conflicto bélico Rusia-Ucrania (Radio Pichincha,
2021). La disminucién regulada por temporada de los precios de exportacién del banano ha sido
para no perder més porciento de clientes, al haber una sobreoferta. Este cambio se observa més
evidente en FOB mensual, pues aqui la elasticidad de produccién a por FOB es mayor a 0.5
(se eleva la escala productiva en precios por caja), mientras que a por TM llegé a ser muy bajo
(< 0.2), o sea, no hubo un aumento significativo de produccién de banano en cajas, puesto que

es lo que mide TM.

Con todo lo analizado y sintetizando, se puede responder a la investigacion que, preliminarmente,

el modelo de Haavelmo tiene potencial para ser usado en las decisiones estratégicas y futuras para
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las empresas productoras y exportadoras de banano de Ecuador. De lo anterior, se hace evidencia la

recomendacidn de usar la variante lineal, mds que la no lineal.
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CAPITULO V

5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Con lo analizado y sintetizado en la discusion de resultados, y dando respuesta a la necesidad de
las empresas ecuatorianas para la exportacion del banano y a la pregunta de investigacion, tenemos
que:

Que el modelo de Haavelmo, en su variante lineal, preliminarmente tiene potencial de proporcionar
un sistema dindmico que si permite estimar la trayectoria dindmica y pronosticar el Franco a bordo
(FOB) y las Toneladas métricas (TM) para el crecimiento econdmico del banano ecuatoriano.

Se direcciona el uso del método numérico de Euler para estimar tales trayectorias dindmicas y
prondstico de estabilizacién de la produccion del producto, independientemente de los factores

externos que pueden influir en pequefias o grandes fluctuaciones.

5.2. Recomendaciones

Entre las recomendaciones para el perfeccionamiento y continuacién de este trabajo investigativo,
como ensayo preliminar, con el fin de ser aplicado por las empresas productoras y exportadoras del
banano ecuatoriano, tenemos:

Sustituir el método de optimizacion, en este caso la funcion MATLAB fmincon, por otro método
combinado que permita siempre hallar el 6ptimo global para hallar con mayor exactitud los valores
de las constantes del modelo Haavelmo, sea la variante lineal como la no lineal.

Obtener un mayor margen de datos histéricos acumulativos retrospectivos, tanto para el caso
mensual como anual, para asi efectuar un proceso de contrastacién y simulacién mads robusto y

confiable en las estimaciones del valor prondstico para el punto de equilibrio N;.



GLOSARIO DE SIGLAS Y TERMINOS

DSGE:

EDO:
EDP:
FOB:
ODE:

PIB:
PVI:

R2ajust:
RK4:
SED:
SRC:

T™:

Equilibrio General Dindmico y Estocastico (siglas inglesas de Dynamic
Stochastic General Equilibrium)

Ecuacioén Diferencial Ordinaria

Ecuacién Diferencial Parcial

Flanco a Bordo (siglas inglesas de Free On Board)

Ecuacién Diferencial Ordinaria (siglas inglesas de Ordinal Differential
Equation)

Producto Interno Bruto

Problema del Valor Inicial

Coeficiente de Pearson

Coeficiente de determinacién R? ajustado

Método numérico de Runge-Kutta, en sus cuatro coeficientes

Sistema de Ecuaciones en Diferencia

Suma de Residuales Cuadratica

Toneladas métricas
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ANEXOS

ANEXO A: CODIGOS FUENTES MATLAB PARA SIMULAION- OPTIMIZACION

A.1 Cédigo de simulacién, variante no lineal, método Runge-Kutta

i function [ £ 1 = objfun_haavelmo rkd_nolineal( =, data real, metodo_ajuste )
2 I%Funcion objetivo a minimizar para contrastar el modelo de Haavelmo, por RK4, caso no lineal...
3 ¥ metodo_ajuste puede ser: r2ajust, pearson ¢ src

= N = lengthidata_real); %Tama~no de la muestra

] tdesglezande las variables a optimizar, que son constantes en el modelo...
€= alfa = x(1)#

= beta = x(2);

8- K= x{3);

g = a = x®x{4);

10 bwector tiempo a utilirzar...

12 %paso temporal h

12 = h =2/ (alfa*{l-a)):

2| == t = 0:h:iN"h=h:

14 shaciendo un puente en fun para pasar las cuatro variables...

2 = fun = §(t,N) haavelmo rkd nolineal (t,N,alfa,beta, K, a);

16 %llamar al metodo numerico Runge-Futta, con la condicion inicial yo0...

AT = ¥0 = mean(data_real(1:2)}7

18 — [~,data_sim] = oded5(fun, t, y0);

15

20— if strcmpimetodo_ajuste, 'r2ajust'),

21 %Calculando el coeficiente de determinacion R2Z ajustado y su derivada como
22 kfuncion objetivo...

23— ym = mean({data_real):

24 = dif_sim ym = data_sim - ym;

25 — dif real ym = data_real - yms

26— B2 = sum{dif_sim ym.*~2)/sumidif real ym.*2}:

27 ¥ R2 ajustado...

28 % e calcula a k el numerc de variables explicativas, gque en este caso es
2% % igual al numero de variables constantes a optimizar

- k = length(x}:

31 - R2ajust = abs(l - ((N-1)/(N-k-1}}=(1 - R2}}:

32 - f = abs{l - R2ajust);

s elseif strcmpimetodo_ajuste, "pearson'l,

34 ¥Calculando el coeficiente de correlacion de Pearson...

i msim = data_sim - mean{data_sim):

6 = mreal = data_real - mean(data_real);

T = Pear = sum({msim .* mreal) / sgrt(sumimsim.~2)*sum{mreal.*2));

38— if pear < 0,

3% $haciendo una especie de penalizacion para coef negativo

40 — Pear = 0:

41 = end

q2 = f =1 - Pear;

43 = else

44 #Calculands la suma del residwal cuadratico

15— ResCuad = sum({data_real - data_sim).*2);

46 = f = ResCuad:

47 = end

48 — end



A.2 Cédigo de simulacioén, variante lineal, método Runge-Kutta

1 function [ £ ] = objfun haavelmo rk4 lineal({ x, data real, metodo ajuste )
2 -l 4Funcion objetivo a minimizar para contrastar el modelo de Haavelmo, por RK4, caso no lineal.
3 % metodo_ajuste puede ser: r2ajust, pearson o src

4 - N = length{data real); %Tama-no de la muestra

5 sdesglozande las variables a optimirzar, que son constantes en el modelo...
€= alfa = x(1):

TH beta = x(2);

8- a = x({3);

5= b= x{4):

10 %vector tiempo a utilizar...

11 kpaso temporal h

12 = h = 0.5;

13 = t = 0:h:N*h-h:

14 %haciendc un puente en fun para pasar las cuatro variables...

15 — fun = @(t,N) haavelmo rkd lineal (t,N,alfa,beta,a,b);

16 %llamar al metodo numerice Runge-Kutta, con la condicion inieial yo...

17 = y0 = mean(data_real (1:2));

1S [~,data_sim) = odedS(fun, t, y0);

13 2

20 = if strempimetode ajuste, "rZajust'),

21 $Calculando el coeficiente de determinacion R2 ajustado y su derivada como
22 &funcion objetivo...

23 = ym = mean{data real);

24 = dif_sim ym = data_sim - yms

25 = dif_real ym = data_real - ym:

26 — B2 = sum(dif sim ym.~2) fsum{dif real ym.~2):

27 % RZ ajustado...

28 % se calcula a k el numerc de variables explicativas, gque en este caso es
29 % iguwal al numero de variables constantes a optimizar

30 = k = lengthix):

31— RZajust = abs(l - ({N-1)/(8-k-1))*(1 - R2)):

32 = £ = abs(l - R2ajust);

33 = elseif stremp(metode ajuste, "pearson'),

34 §Calculando el coeficiente de correlacion de Pearson...

35— msim = data_sim - mean(data_sim);

36 — mreal = data_real - mean(data real):

37 - Pear = sum{msim .* mreal} / sgrt{sum{msim.~2)*sumi{mreeal."2));

38— if Pear < 0,

39 %haciendo una especie de pepalizacion para coef negative

40 = Pear = 0

41 = end

42 = f =1 - Pear;

43 = alsa

44 %Calculande la suma del residual cuadratico

45 — ResCuad = sum({data_real - data sim).~2);

46 — £ = ResCuad;

47 = end

48 = “end



A.3 Cédigo de simulacién, variante no lineal, método Euler

1 Jfunction [ £ ] = cbjfun_haavelmo_suler nolineal( x, data_real, metodo_ajuste )
2 1%Funcion objetive a minimizar para contrastar el modelo de Haavelmo,
3 taplicando el metodo de Euler, casoc no lineal...
4 imetodo_ajuste pueds ser: rZajust, pearson o sre
5 $desglozando las variables a optimizar, gue son constantes en el modelo...
b= alfa = x(1):
1= beta = =2(2)s
8= K= x(3):
e a = xi{4):
10 L5e prepara a la condicion inicial y0,el rango t y se llama al metodo de Euler para el
11 smodelo de Haavelmo...
1 = y0 = mean(data_real(l:2)):
13 — N = lengthi{data real}; %Tama~nc de la muestra
14 = t_range = [0 Nl
15 — [y, t] = haav_euler_nolineal{ alfa, beta, K, a, y0, t_range );
16
17 Racqui el tama-no de ¥y ¥ t son mayores que data real, se escogen, entonces
18 %los correspondientes valores de y para data sim, sequn t =1, 2, ... N
19— data_sim = [];
20— [for i = 1:N,
21— data_sim = [ data_sim; y(find(t == i, 1)) 17
22= ‘end
23
24 = if stromp{metodo ajuste, 'rZajust'),
25 %Calculande el coeficiente de determinacion R2 ajustado y su derivada como
26 %funcion objetivo...
= ym = mean{data_real):
28 %R2 para cada vector: el simulado y y sus derivadas...
28 = dif sim ym = data sim - yms
0 - dif_real_ym = data_real - ym;
31 = R2 = sum({dif sim ym.*2)/sum(dif real ym.~2};
32 %R2 ajustade...
33 %se calcula a k el numero de variables explicativas, que en este caso es
34 %igual al numerc de variables constantes a optimizar
35 — k = lengthix);
36 = R2ajust = abs(l - ((N-1}/(N-k-1))}*({1 - R2))¢
37 - f = abs({l - R2ajust):
38 — elseif stremp(metode ajuste, "pearson'),
39 %Calculando el coeficiente de correlacion de Pearson...
40 = msim = data sim - mean(data_sim)s
41 = mreal = data real - mean(data real):
4z = Pear = sum(msim .* mreal) / sgrt(sum(msim.~2)*sum(mreal.~2}):
43— if Pear < 0,
44 khaciendo una especie de penalizacion para coef negativo
45 = Paar = 0y
46 = end
47 = f =1 - Pear:
48 — elseif strcmp(metodo_ajuste,'src'),
49 RCalculande la suma del residual cuadratico
50 = ResCuad = sum((data real - data_sim:-.-“z:-;
51 = f = ResCuad;
52= elze
i fi error('El parametro metodo de ajuste no esta bien especificado!"):
54 = end

55 = end



A.4 Cédigo de simulacion, variante lineal, método Euler

1 “function [ £ ] = objfun_haavelmo euler lineal( x, data_real, metodo_ajuste )
2 Cl%Funcion objetivo a minimizar para contrastar el modelo de Haavelmo,

3 saplicando el metode de Euler, caso no lineal...

4 fmetode_ajuste puede ser: r2ajust, pearson o src

5 ~wdesglozande las variables a optimizar, que son constantes en el modelo...
&= alfa = x({1):

= beta = x{2);

8- a=x(3);

4= b= x(4);

10 %5e prepara a la condicion inicial y0,el rango t ¥ se llama al metodo de EBuler para el
11 $modelo de Haavelmo. ..

12= y0 = mean({data_real(l:2});

13 = N = length(data_real); %Tama-no de la muestra
14 = t_range = [0 NJ:

15— [¥: t] = haav_euler lineal{ alfa, beta, a, b, y0, t_range );

15 kagui el tama~no de y ¥ t son mayores gue data real, se escogen, entonces
17 %los correspondientes valores de y para data sim, sequn t =1, 2, ... N
ig= data_sim = [];

19— [Hfor i = 1:W,

20 = data sim = [ data simy y(findit == i, 1)} I

21— end

22 - if strcmp(metodo_ajuste, 'r2ajust'),

23 %¥Calculande el coeficiente de determinacion R2 ajustado y su derivada como
24 “funcion objetivo...

25 = ym = mean(data_real) ;

286 %R2 para cada vector: el simulado y y sus derivadas...

27 - dif sim ym = data_sim - ym;

28 = dif real ym = data_real - yms

25 — R2 = sum{dif sim ym.*2)/sum(dif_real ym.~2);

30 %R2 ajustado...

31 kse calcula a k el numero de wvariables explicativas, gque en este caso es
32 %igual al numero de variables constantes a optimizar

33 - k = length(x):

34— RZajust = abs{l = ((N-1)/(N=-k=-1})7"({1 = R2));

35— f = abs{l - R2ajust);

36— elzeif strcmp(metodo_ajuste, 'pearson'),

a7 #Calculando el coeficiente de correlacion de Pearson...

38 = msim = data_sim - mean(data_sim) s

35— mreal = data_real - mean{data_real):

40 — Pear = sumimsim .* mreal) / sgrt{sum{msim.~2)*sum({mreal.”2)};

41 = if Pear < 0,

42 %haciendo una especie de penalizacicn para coef negative

43 — Pear = 0;

44 = end

45 — f =1 - Pear;

16 — elseif strcmp(metodo_ajuste, 'src'),

47 RCaleulande la suma del residual cuadratico

48 — ResCuad = sum((data_real - data_sim).*2)i

19 = f = ResCuad:

50 — als=e

51 — error('El parametro metodo de ajuste no esta blen especificado!®)s
52| = end

53—~ ‘“end



ANEXO B: CODIGOS FUENTES MATLAB PARA EJECUTAR LOS EXPERIMENTOS

B.1 Coédigo para ejecutar las 48 combinaciones de los experimentos

1

g =
4-

6=

B—

e
10—
1 -
1z -
13 -
14 -
15 =
16—
17
18 -
19 -
20 -
21—
22—
23 -
24 =
25 =
26 —
27
28 —
28 —
30 =
31 -
32 —
33—
34 -
35 =
36 —
37
38 =
39 —
40 =
41 -
42 -
43 —
44 =
45 =
46 —
47
48 =
49 -
50 —
51 =
52 =
53 —
54 —
55—
56—
57
58 —
2% =
€0 =

function [R] = experimento completo{ )

$Preparar algunas varibles para ejecutar los experimentes...
ajustes = |'rZajust’,'pearson','src'}:
data export = {'FOB mensual','TM mensual', "FOB_anual', "TM anual'}:
$cargameos las exportaciones anwales y mensuales...
load exportaciones.mat
%Ejecutamos Euler, wariante lineal...
disp('Euler lineal');
for j = 1:4,
dato = cell2mat{data export(jl):
disp{['-—- ' dato]);
eval([‘data_real = * dato ":'l);:
for i = 1:3,
metodo = cellZmat (ajustes(i)):
disp([' --- ' metodo] )i

eval(['[alfa, beta, a, b, FVAL, EXITFLAG] = optim modelo haavelmo euler('...

'data real,' ""'"lineal""'" ', metode Jr'])¢
eval ([*R.1lineal.euler." dato "." metodo '.alfa = alfa;'l);
eval(['R.lineal.euler.’ dato *." metodo *.beta = beta:"]):
eval(['R.lineal.euler.' dato "." metodo '.a = a;']}):
eval (['R.linsal.euler.' dato '." metodo '.b = b;'])s
eval(['R.lineal.euler." dato '." metodo ".EVAL = FVAL:']):
avral (["R.lineal.euler." date '"." metods ".EXITFLAG = EXITFLAG:"]);
eval(["R.lineal.euler." dato '." metoda])s
end
end
$Ejecutamos Euler, variante no lineal...
disp('Euler no lineal'):
for j = 1l:4,
dato = cellZmat{data_export(j)):
disp(['--- ' dato]);
eval (['data_real = * dato ':']);
for 1 = 1:3,
metodo = cellZmat(ajustes(i)):
disp([' === 1 matodol):
eval(['[alfa, beta, K, a, FVAL, EXITFLAG] = optim modelo haavelmo euler('
‘data real,' "''nolineal’** ', metodo )i°1)f
aval(["R.nolineal .euler." dato "." metodo '.alfa = alfa;*']);
eval(['R.nolineal.euler.' date "." metode *'.beta = beta:'])s
eval{['R.nolineal.euler."' dato "." metodo ".K = K;")):

eval(['R.nolineal.euler.® dato '." metodo ".a = a;"']);
eval (['R.nolineal.euler.' date '.' metodo ".FVAL = FVAL:']}:
eval (["R.nolineal.euler." dato '.' metodo ".EXITFLAG = EXITFLAG:"]):
eval(['R.nolineal.euler." dato '.' metodoldr
end
end

kEjecutamos Runke-Kutta, wvariante no lineal...
disp('RE4d no lineal')r
for j = 1:4,
dato = cellimat (data_export(j)):
disp(["==-- " dato]}:
eval (['data_real = ' dako ";"])¢
for 1 = 1:3,
metodo = celliZmat(ajustes(i)):
disp([" =--- ' metodo]):
eval(['[alfa, beta, K, a, FVAL, EXITFLAG] = optim modelo haavelmo rkd('
‘data_real,*' ''‘nolineal''' ', metodo }:'l}s
eval (['R.nolineal .RK4." dato '.' metodo '.alfa = alfa:']):
eval (["R.nolinsal .RK4." dato '.' metodo '.beta = betar"])s
eval(['R.nolineal .RK4." dato '.' metodo '.K = K;'])?



B2 =
53 -

65 =
86 —
67

68 —
69 —
20 —
71—
72—
Tl
74—
75 =
76—
77

78 —
78 —
g0 —
gl —
82 —
g3 —
g4 —
BS —
86 —
87 —

eval{['R.nolineal .RK4." dato "." metodo *.a = a:')):
eval{['"R.nolineal .R¥4." dato "." matodo '".FVAL = EVAL;"]1) !
eval{['R.nolineal .RE4." dato ".' metode '.EXITFLAG = EXITFLAG:"']):
eval {(["R.nolineal .RK4." dato "." metodo]);
end
end
$§Ejecutamos Runke-Kutta, variante lineal...
disp('RK4 lineal'dr
for j = 1:4,
dato = cell2mat {data export(jlir
disp{["-—— " datel):
eval(['data_real = " dato ';"]}:
for i = 1:3,
metodo = cellzmat {ajustes(i))s
disp([" --- ' metodol):
eval(['[alfa, beta, a, b; FVAL, EXITFLAG] = optim modelo haavelmo rkd4(' ...
'data_real," "'""lineal''"' ', metodo };"]):
eval {["R.lineal .RK4." dato '.' metodo ".alfa = alfay'])is
eval(['R.lineal.RK4." dato "." metodo '".beta = beta:'])s
eval(['R.lineal.RK4." datec "." metodo '.a = a:')):
eval(["R.lineal .RK4." dato '." metode ".b = b:"]):
eval{["R.lineal .RE4." dato "." metodo ".FVAL = FVAL; "1}
eval(['R.lineal.RK4." dato '.' metodo '.EXITFLAG = EXITFLAG:')]);
eval(['R.lineal .RK4." dato "." metodo]):
end
end
end

ANEXO C: CODIGOS FUENTES MATLAB PARA EJECUTAL LA OPTIMIZACION

C.1 Cédigo para ejecutar la optimizacién por Runge-Kutta

3=
14
15
16
17
b
i9=
20

21 -
23
23
24
25
¢
F
28
29

a1
33—

M-
35—

function [alfa, beta, aX, ba, FVAL, EXITFLAG] = optim_modelo_haavelmo_rkd (data_real, modelo_tipo, metodo_ajuste)
% modalo_tipo puede zer 'lineal' o 'nolimeal’ :
objfun = ["objfun_haavelmo_rk4_" modele tipo)r
reatriccionss = ['restriceionses ' modelo_tipo)s
if strompimodelo_tipo, 'nolinsal’),
¥Estableciends cotas minimas y maxima por cada parametro alfa, beta, K ¥ a...
Ib = [ %lower bound
1
0.001
Q.0001
L% ]

1t
up = [ opper bound
152
L
100001
0.939933
1
elasil :tr:upllndelo_tipo, "limeal®},
REATaDleciendd COTAS Bminimas ¥ Baximy por Cady parametero al1l%, DETa; a Y D..s
1b = [ %lower bound
-
0.1r
0.00018
min{data real)
1z
ub = | Vwpper bound
15r
10r
2,58
maxidata real}
1:
else
error("El tips de modelo especificads es erromes!');
&hd



36 VEncontrar @l primer wector x0 factible, segun restricciones y limites
37 Vmenor y mayor...

LR found = 0y intentos = 5000

3% = [while - found &é intentos,

40 — ul = lb + randi(4,1).*{ub-1b)s

41 = c = eval ((restricciones "{ x0 }*1)s

42 = if lengthifind(c < 0}) == lengthic),

43 — found = 1r continuer

44 - end

45 = intentes = intentos - 1s

46 — -end

47 = if intentos == 0,

48 = erpor('¥o =8 ha hayado un wector inicial x0 factibla!®)s

43 — and

50 ‘Configurande opoiones para la llamada al fmimcon, optimizacion no
51 %lineal...

5% — options = optimset(®LargeScale’, ‘on®, ‘Display’, "off®, "Diagnestics’, 'off", 'Gradconstr', ‘off', ...
51 radobd !, "off', "Algoritha’, " interiar-peint® j»

54 = [ %, FVAL, EXITFLAG) = fmincon{objfun,x0, [1.0],[]:(], b, ub, restricciones, options, data_real ,metodo_ajusted s
55 = alfa = x(lhr

S8~ | beta = x(2)r

51= | ak = x(3}s

58 — ba = xi{4hs

- and

C.2 Cddigo para ejecutar la optimizacion por Euler

1 Jfunction [alfa, beta, ai, ba, FVAL, EXITFLAG] = optim_modelo_haavelmo_suleridata_real,modelo_tipo,metodo_ajuste)
2 % modelo_tipo puede ser 'lineal’ o "nelimeal’ :

- objfun = ['objfun_haavelme sulsr ' modelo_tipels

4- | restziccionss = ["restriccicnes ' modelo_tipols

= if stromp (medelo_tipo. "nolinsal’),

] ¥Estableciende cotas minimas y maxima por cada parametro alfa, beta, K y a...
- b = [ %lower bound

8 §]

3 0.1z

10 0. 0001r

11 0.5

12 1

13 - ub = [ yupper boumd

14 152

15 T

16 100002

17 0. 99955

18 11

18 - elseif stromp(modelo_tipo, "lineal"),

20 hEstableciends cotas minimas y mayima por cada parametro alfa, beta, a y b...
Mn=- b = [ ®lower bound

2 1

23 0.1z

24 0. 00015

25 minfdata_reall

26 12

7= ub = [ Vupper bound

28 15

29 10r

30 2.5

3 max{data_real}

32 1z

- alze

M- error{"El tipo de modelo especificado &5 erronec!®)y
35= | end

36 $Encontrar el primer wecter xd factible, sequn restricciones y limites
n EMEROL Y BAYOE...

- found = 07 intentos = S000r

39— [lwhile - found && intentos,

L x0 = 1o + rand{4,1).* (ub-1b}s

41= c = eval({[restricciomes "( =D "]}z
42 = i lengthifindic < 0)} == length{c),
43 = found = Li continua

44 = end

45 = intentoa = intentos - 1;

46— rand

47 = it intentos = 0,

448 = arror("ds se ha hayade un vectar indeial x0 faceible!*)j



end

YConfigurando opciones para la llamada al fmincon, optimizacion no

tlineal...

cptions = optimset('largeScale’, "on’, *Display”’, 'off’, "Diagnostica’, "off®, ‘GradConstr', "off', ...
*Gradoby®, "off, "Algorithm', 'interlor-pointt 32

[, EVAL, EXITFLAG] = fainconlobjfun,x0, (1, (). L], (1,10, ub, eestricciones, options, data_real, metodo_ajustel s

alfa = xil)s

bsta = x(2):

aF = xi{3}:

ba = x{d};:

€nd
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