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Modulo 2.5;:

Modelos de Series temporales y Equilibrio parcial.
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Series de tiempo

* Cuando trabajamos con series de tiempo, a diferencia de la modelacion de corte
transversal en que teniamos varias variables, aqui tendremos una serie y su
historia a lo largo del tiempo

*y, y su periodicidad (la historia de la serie)
* Es justamente eso lo que vamos a modelar
* La periodicidad de |a serie que puede ser de 2 tipos: regular o irregular

* Regular, cuando los sucesos se producen en forma continua: ventas, produccion,
cotizaciones, precios,...

* Irregular, cuando se producen de tanto en tanto (lluvias, terremotos, erupciones volcanicas,
etc.)
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Series de tiempo

* Definimos una serie temporal al conjunto de datos que corresponden a un
fendmeno econdmico ordenados en el tiempo
e dias, meses, trimestres
* tenemos una unica variable (y,)

*En el analisis de regresion teniamos dos variables, y explicabamos una variable en
funcion de la otra. Ahora tenemos una unica variable, y la explicamos en funcion
de su pasado historico.

o Yt f(yt_l,yt_2; yt-3) ---"yt-n)
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Componentes de una serie temporal

*Las series temporales suelen tener cuatro componentes:
* T =Tendencia
* E = Componente estacional
* C = Componente ciclica
* | = Componente irregular

Exportaciones de soja de Paraguay, 1995 - 2012

320,000

En el grafico tenemos las exportaciones mensuales de soja del Paraguay desde enero de 1995
hasta junio de 2012.
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Vamos a utilizar esta serie para analizar los componentes de una serie de tiempo.
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Tendencia

* La tendencia de una serie de tiempo es la componente a largo plazo que
representa el crecimiento o disminucion de la serie durante un periodo largo.

* El punto inicial y el punto final de una serie particular determina la tendencia.

TENDENCIA EXPORTACIONES DE SOJA, ENERO 1995 a JUNIO 2012

200,000

160,000 - Las fuerzas basicas responsables de Ia
tendencia de una serie econdmica son:
poblacién, crecimiento, inflacion de
precios, cambios tecnologicos e
incrementos de |la productividad.
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Componente estacional

* Son fluctuaciones en periodos relativamente cortos que se repiten de manera casi
irregular. Por lo general estan asociados a los diferentes meses del ano. La
utilizaron los meteordlogos (utilizaron el seno y el coseno)

* El estudio de la variacion estacional permite encontrar indices mediante las cuales
se puede desestacionalizar la serie.

Soja, componente estacional, 1995 -2012
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Componente Ciclica

*Son llamados también ciclos econdmicos y muestran las variaciones en periodos
de mediano plazo.

*se requiere informacion de por lo menos 15 a 20 anos.
* descartado por ciertos autores => asimilado por el componente de tendencia.

Componente Ciclico serie de Soja, 1995-2012
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Componente irregular

*Son variaciones aleatorias que ocurren por acontecimientos inesperados y que nho
estoy considerando en lo otros componentes, por ejemplo: terremotos,
inundaciones, huelgas, imprevistos, corte de energia eléctrica, etc. (el ruido de |la

Se rl e) Exportaciones de soja de Paraguay, 1995 - 2012
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Todos los componentes de una serie temporal

* Exportaciones de soja, tendencia y ciclo, 1995-2012
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MODELOS ARIMA (1)

* Autoregresive Integrate Moving Average
* Componente Autorregresiva

Vi=BotB1Yeate: AR(1)
Vi=BotB1Yeat BV & AR(2)
Vi=BotB1Yi1t B1Yeo +o BrYen T & AR(p

i Cuanto del pasado influye en el presente? AR(1) es el componente
autorregresivo de orden 1 que me indica que la realizacion de un evento de Ia
serie en el mes pasado me afecta hoy. AR(2), dos meses anteriores, y AR(p)
significa que p periodos todavia afectan a la variable de hoy.
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MODELOS ARIMA (2)

* Autoregresive Integrate Moving Average
* Componente Media Movil

V=00t P, € 11E, MA(1)
Vi=0otd1 € 1+ O, €5, & MA(2)
Vi= O ot 9184+ Oy € +o OpEY, + & MA(Q)

e i Cuanto del ruido del pasado afecta a mi variable? MA(1) es el componente
exogeno de orden 1 que me afecta a mi variable. El ruido del mes anterior me
afecta el comportamiento de mi variable el mes actual. MA(2), dos meses
anteriores, y MA(q) significa que g periodos todavia afectan a la variable de hoy.
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MODELOS ARIMA (3)

* Podemos tener los dos componentes juntos

« ARMA(1,1)
Ye=BotB1Ve1td1 € o1 tE, ARMA(1,1)

* ARMA(q,q)
yt= 0 o+ Bo +01€e1 +B1Ye1 +01 €o + B1Ves -+ On€Yin +BnYen + & ARMA(q,q)

 SUPUESTOS QUE DEBEN CUMPLIRSE
* Que la serie sea estacionaria. Esto es que la media sea estable y que no dependa del tiempo

* E(y)=n

* Que la varianza sea homocedastica
* Var(yt)=0?

* Que la covarianza de la variable de hoy con su pasado sea igual a una constante
* Cov(yy Yeq)=A
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MODELOS ARIMA (4)

* SUPUESTOS QUE DEBEN CUMPLIRSE

* Que la serie sea estacionaria. Esto es que |la media sea estable y que no dependa del tiempo

* E(yt)=n A
Hcp ~
Hgc /\J Ejemplo de serie
/. no estacionaria
Hag |/
A B C D

* Si la serie no es estacionaria hay que transformarla para que sea estacionaria.
* Un primer paso de tomar el logaritmo natural de la serie y verificar si es estacionaria

* Un segundo paso es diferenciar una vez, y si no es estacionaria se recomienda una segunda
diferenciacion, pero NO MAS DE 2.
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MODELOS ARIMA (5)

* SUPUESTOS QUE DEBEN CUMPLIRSE

* Que la varianza sea homocedastica
* Var(yt)=c2

* Que la covarianza de la variable de hoy con su pasado sea igual a una constante
e Cov(yt, yt-1)=A

Si se sale del tunel
no es constante

v
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MODELOS ARIMA (6)

*¢CoOmo se que la serie es estacionaria?:

*Puedo responder de 3 formas esta pregunta

* Realizando una grafica de la series
* Analizando los correlogramas

*Si la serie no es estacionaria tengo 2 caminos para corregirla

* El camino de la varianza;

* El camino de la media.

* Se recomienda comenzar por la varianza, esto es tomar el logaritmo de la serie.

* Si sigue siendo estacionaria calculo la diferencia del logaritmo (el camino de la media)
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MODELACION CON ARIMA (7)

* Box-Jenkis indican 4 pasos
* 1.- Identificacion
* Verificar que la serie sea estacionaria
* Si es directa 1(0),

* Sise diferencia una vez I(1)
* Sise diferencia 2 veces 1(2)

* 2.- Determino lo rezagos. -Si la serie es estacionaria
* Vemos p y q analizando los correlogramas

e 3.- Estimacion.- Estimamos el modelo con MCO (Optimizacién no lineal).
» Corremos la regresiéon y sacamos los valores de p y g no significativos hasta tener el mejor modelo (PARSIMONIA)
* Verifico los supuestos E(u)=0; Var € =62 ; Homocedasticidad

* 4.- Pronostico. Es este el objetivo principal de la modelacion.

19 ) m=pane ;ﬂun%wg
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MODELACION CON ARIMA (8)

 Comparemos las series obtenidas

La serie ahora si es estacionaria

DL xS 0UA,
XSOJA
=
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MODELACION CON ARIMA (9)

* Verifico los rezagos para proceder a correr mi regresion ARIMA

N Series: DLXSOJA Workfile: XPARAGLUIAY :: X paraguay\

[Eample(Serw](Sheet](Graph | (Stats)1den
| Correlogram of DLXSOJA
Date: 0Qr220M 2 Time: 00:45

Sample: 1995mM01 201 2M07
Included obhservations: 199

Correlacion parcial = AR
Autocorrelacion = MA

[=1a=
AR - (5 10 12 24 34) er Autocorrelation FPartial Carrelation A FAC ©-Stat Prob
’ ’ ’ ’ |
g ig 1 -0.071 -0.071 1.0Z48 0.311
MA :(5 11, 12. 17, 24, 29, 35 36) v K Z 0014 0009 1.0636 0.528
’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ g g 3 -0.042 -0.041 1.4271 0.699
g ig 4 -D.065 -0.071 2.2812 0.624
= = 5 -0.334 -0.746 13.580 0.019
o =N 6 -0.13Z -0.185 17.Z08 0.009
i o 7 -0106 -0.162 19.540 0.007
ig = g -0.09Z -0.183 21.301 0.006
e o 9 -0.026 -0.160 21.444 0.011
g o [ 10 -0.062 -0.266 22.250 0.014
= ig 11 0159 -0.083 27.612 0.004
' = V= 12 0.342 0.226 52.604 0.000
=1 = 13 0114 0409 55413 0.000
K il 14 0.009 -0.017 55429 0.000
g ig 15 -0.028 -0.082 55597 0.000
Ah d | d I i Ch 16 -0.022 0.022 55716 0.000
= K 17 -0.154 0.020 B0.914 0.000
Ora proceao a correr el modadeio con = e 17 0as4 o020 E0.914 0000
. i ig 10 -0.108 -0.067 B6.254 0.000
g ig 20 -0.071 -0.076 B7.281 0.000
EV|eWS ] e o 21 -0.046 -0.031 B7.254 0.000
v ' 22 0.058 0.071 B2.636 0.000
' N K 23 0.0B2 -0.045 £9.702 0.000
I = 34 0.356 0.206 98670 0.000
| i b 35 0.057 0.048 89420 0.000
. ' 1 36 -0.02Z9 -0.038 99615 0.000
equation modelol ' y: 27 -0.068 -0.073 10068 0.000
| b 38 0.019 0046 10076 0.000
modelol.ls dIxsoja c ar(5) ar(10) ar(12) ar(24) ar(34) ma(5) ma(11) ma(12) ma(17)
ma(24) ma(29) ma(35) ma(36)
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MODELACION CON ARIMA (10)

* Estimamos el modelo

Equation Estimation El

Specification | Options

Equation specification

Dependent variable Followed by lisk of regressors including ARMA
and PDL terms, OR an explicit equation like Y=c{1)4+c(2)*x,

dl:csoja ar(Sh ar(100 aril 2y ariz4y ar( 360 malSs matl 13 makl 2y mall 7

Incluyan todos los pyq

Estirnation settings

Method: |LS - Least Squares (MLS and ARMA) ~ |

Sample: | 1995m01 201Zm07 |

[ Ok ] [ Cancel ]

Retiramos los coeficientes que no son

significativos, comenzando por los que tienen
una probabilidad mas alta.

AR = (5; 10, 12, 24, 34)
MA =(5-33+412-17, 24, 29, 35, 36)

NAcCIONES UNIDAS

W8 Equation: MODELO1 Workfile: XPARAGUAY:: Xparaguay\ [= |[B1]X

Wiemny F'r-:u:"DI:ujen:I: Print"l"-.lame |Freeze Estimate"FDrecast |Stat5 Resid5|

Dependent Wariahle: DL=S01A .
fethod: Least Squares —
Date: 092212 Time: 14:24
Sample (adjusted): 2002M01 201 2M0OT
Included obhsemations: 127 after adjustments
Failure to improve 35R after 8 iterations
hA Backceast 1999001 200112
Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
[ 0042934 0102593 0.4184490 DE6Y64
AR -0.094501 0125062 -0. 7556249 0.4514
AR -0.07TE29 0094214 -0.8239245 04117
AR 0135840 01075649 1.262817 0.2093
ARC24) 0175900 0.09310m 1.889391 00614
AR -0.066203 0077263 -0.8568450 0.3933
hlAg5) n.os4s03 0119691 0.7ogs1z 0.4a01
hlAT 1) n.og1z3r 0.093353 0.8702049 0.3860
bl 20 0158344587 0105014 1.508920 01341
hlAT T n.0z2a868 01006645 0.286770 07748
hlAg2 47 0094144 0.098936 0.8951083 0.3436
hlA 29 -01588313 0.080841 -1.958340 0.0a27
hlA3E) 04182545 0.081486 5.132820 0.oo000
hlACIE) 0352873 0.080338 4.392323 0.oo000
R-squared 042812897  Mean dependent war 0.028740
Adjusted R-squared 0422292 3.0, dependent var 0.720803
S.E. of regression 0547861  Akaike info criterion 1.738084 L
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MODELACION CON ARIMA (11)

* Sigo haciendo pruebas y quitando lo que no es significativo

® Equation: MODELO2 Workfile: XPARAGUAY ::Xparaguay: [= |[B1][X]
Wieny "F"n:n: |Dbject| |F"rint| MName Freezel |Estimate| Forecask "Statsl Resids

Dependent wariable: DS 0UA
. Method: Least Squares
equation modelo2 Date: 0/2212 Time: 14:47

H 5 | djusted): 2001 M0O3 201 2M07
modelo2.Is dixsoja ¢ ar(12) ar(24) ma(24) ma(29) ma(35) ma(36) e e trments
Convergence achieved after 15 iterations

A Backoast 1998M03 200102

Hago un nuevo modelo con lo que me sirve

Coefficient Std. Errar t-Statistic Prokb.

N ) C 0.0233294 0134669 0247226 0.2051

MA 24 Y MA 29 también se quitan, y la constante AR 0.212528 0.085742 2482196 0.0143
AR(24) 0.218987 0.081572 2684591 n.o0gez

hlo2 4 0.070538 0.087545 0805697 042149

WAL -0.138244 D.076464  -1.B079GE 0.07249

. hlAC3S) 0.493914 0.072222 6.238820 0.0000
DiIxsoja ar(12) ar(24) ma(35) ma(36) MALIE) 0.283556  0.070121 4.043797  0.0001

R-squared 0.506415 Mean dependent var 0.03503238
Adjusted R-squared 04833634 S.0. dependentvar 0.7E5934
S.E. ofregression 0.52503289  Akaike info criterian 1.69323361
Sum sgquared resid 29238067  Schwarz criterion 1. 242557
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MODELACION CON ARIMA (12)

* Sigo haciendo pruebas y quitando lo que no es significativo

Hago un nuevo modelo con lo que me sirve Correlogram of Residuals

Crate: 0952212 Time: 15:57

Sample: 2001 M03 201 2MO7

Included ohservations: 137

G1-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termi{s)

equation modelo3

d I I dl . Autocorrelation Fartial Correlation A P - Stat Frob
m . X r(12) ar(24 T;:
ode 03 s SOJa ca ( ) a ( ) = ! < = ! > 1 -0.169 -0169 4.0123
C t T A I H I I 2 -0.091 -0124 51926
orremos esta regresion y volvemos a revisar los correlogramas para o = 2 ooDal ae e s
. [ g 4 -0.045 -0100 KB.3329 0042
ver si hay algo que agregar od = 5 0077 0133 70812 0063
1 1 g & 0018 -0059 7T1284 01249
1 1 g ¥ 0004 -0051 FAA311 0,211
g g g8 -0.062 -0114 76951 0.261
g = 1 9 -0.096 -0179 90770 0.247
['-.-'iew][PrDc][Object] [Print][Name][Freeze] [Estimate][Forecast][Stats][Resids] : [] : E : ::10 _ggég :3102; g;gg? gggg
Dependent wariable: DL<S0JA rpe ' 12 0.083 -0.030 10.339 0411
Method: Least Squares L L 12 0.090 0.032 11.586 0.396
Date: 092212 Time: 15:55 ' = :':[ ! ]; 'g-ggg 'g-gfg 1§§i§ g-;ég
Sample fadjusted): 2001 MO3 201 2M0O7T Vb . . 15 '0'031 _D-DDEE 12'501 0'555
Included abservations: 137 after adjustmeants vl ol 17 _0'043 -D-DET 12'?91 0'51 a
Canvergence achieved after 2 iterations b e 18 0.021 -0.025 12859 0.633
1 1 1 1 -
Coefficient Std. Error t-Statistic Proh. il ol 123 _ggl? _gg;g ::gggg g;;g
g 0 1 21 -0107 -0130 15124 0.715
AR 0.309737 0.073051 3.918940 0.0001 ' ko Vo Z% goFe oond 16431 0708
ARCZ24) 0.zg8003249 00672321 4 165357 o.0001 1 b 1| 23 0.022 -0.005 16269 0.749
[ | 1 1 24 0.0321 -0.001 16529 0.739
F-sguared 0.381472 Mean dependent wvar a.0z35038 1 1 1 1 25 0.002 -0.004 16,5329 0.831
Adjusted R-sgquared 0. 37E290 S.0. dependent var O.765934 1 1 1 1 26 0.004 -0.009 16.542 0.868
S E. ofregressian 0604607 Akaike info criterion 1.8246016 [ [ 2¥ -0.049 -0.037 16957 0.883
Sum s=quared resid 49 34926 Schwwarz criterion 1.888643 L 1 1 28 0027 0010 17.083 0.907
Log likelihood -124.4521 Hannan-2Qudinn criter. 1.86223249 g Lo 29 -0.096 -0140 18712 0.880
Durhin-Ywatson stat 2. 335086 U g 30 0.032 -0.054 13889 0802
V \\‘ [ g 1 31 -0.0327 -0.103 19141 0918
\‘l/ \\” . s s = = - -= -- - - -- - - - 1 1 g 22 -0.016 -0.092 19189 0.936
\| W [ g 32 -0.014 -0.000 19223 0.951
\\Q bl/ L g 34 00326 -0.073 19458 0.960
7S L = ! ! 35 0100 0002 21.210 0.942
NactonEs Unioas i 1 36 0055 0033 21888 0946 g TODOS PORUN
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MODELACION CON ARIMA (13)

* Agrego entonces un ar(1) y un ma(1)

Correlogram of Residuals

Date: 0952212 Time: 16:02
Sample: 200103 201 207

equation modelo4 Included observations: 137
. 2-statisti bahiliti djusted for 4 ARMA L [E=3)
modelo4.Is dixsoja ¢ ar(12) ar(24) ar(1) ma(1) S P e e e

Autacorrelation Fartial Correlation A PAC 2-Stat Prohb

I m I m 1 0105 0105 1.5443

g g 2 -0082 -0.094 24948

g g 3 -0123 -01058 46352

g g 4 -0.081 -0.066 545727
g g 5 -00632 -0.070 B15168 0013
[ [ I B 0002 -0.011 B.1522 0.046
L g ¥ -0.000 -0.028 61522 0104

- = = 1 I 1 1 - -
B Equation: MODELO4 Workfile: XPARAGUAY :: | =< é | E . S _g?gg _31153 305;31 310151
I‘-.-'iew Proc || Object F'rintIName Freeze EstimateIFDrecastIStats Resids :E]: :E : 110 'gggg '310103 1%1523 ggg?
Dependent Wariable: DLS00A e’ i [ 12 0.060 -0.021 132205 0105
Method: Least Squares Ly g 13 0011 -0.054 13225 0153
Crate: 092212 Time: 16:01 T g [ 14 -0.027 -0129 1435890 0156
Sample (adjusted): 2001002 201 2M0O7 [ [ I 19 -0.006 -0.019 143596 0.212
Included ohsermations: 127 after adjustments [ [ 16 0059 0023 14949 0244
Coanvergence achieved after 13 iterations [ I g 17 0024 -0036 15135 0.299
hia Backeast 2001 W02 iy L 18 0.066 0.009 158239 0.324
[ I [ I 19 0028 -0012 159549 0.385
Coefficient Std. Error t-Statistic Frob. g g 20 -0.065 -0.0632 16649 0409
g g 21 -0114 -0.094 18784 0341
[ a.0ov180 01264049 O.0as204 049548 LI U 22 00323 0023 1829668 0.394
AR 0339177 on20443 4. 2163849 o.oooo i U 23 0050 -0.014 19376 0433
ARZAY 0.296944 0072611 4. 0289537 o.ooo1 L [ I 24 0015 -0.029 19413 0,495
AR 0181005 00900145 2010830 0.0464 g g 25 -0.071 -0.080 20278 0504
Tl 1 -0.5465495 0104190 -5.245192 g.ooon g g 26 -0.052 -0.046 20738 0537
g g 27 -0.051 -0.064 21184 04570
R-sguared 0.424388 Mean dependentvar 0.035038 o g 28 0007 -0.034 21192 0627
Adjusted R-squared 0.406945 S.D. dependentwvar 0.765934 g = 29 -0.064 -0156 21.908 0.641
S.E. of regression 0.589846 Akaike info criterion 1.817903 Hp g 30 0.0Zz4 -0.046 22010 0688
Sum squared resid 4592520 Schwarz criterion 1.924471 H g 31 -0.022 -0101 22097 0732
Log likelinood -119.5263  Hannan-@uinn criter. 1.861210 t g 32 -0.020 -0.068 22168 0773
F-statistic 24 33029  Durhin-Watson stat 1.786698 v H g 33 0023 -0.053 22267 0808
‘y/ \{’ e — 1 g 34 0.063 -0.053 23143 0.209
V V [l [ 35 0126 0019 260899 0717
\{\ ll// [ [ I 36 0047 -0013 26523 0.740
N7

NAcCIONES UNIDAS
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MODELACION CON ARIMA (14)

* Ahora hacemos los test de hipotesis
Test de normalidad de los residuos
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MODELACION CON ARIMA (15)

* Ahora podemos proyectar
Con el comando Forecast

Frr=eao EE | BN Fquation: MODELO4 Workfile: XPARAGUAY : :Xparaguay\ |
] Forecast of " . - - -
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Recordemos:
EFECTOS DE LA UNION ADUANERA Y/O ZONA DE LIBRE COMERCIO SOBRE EL BIENESTAR

* Dependeran de si prima la creacion (CC) o desviacion de comercio (DC).
* El alcance de los efectos dependera de:
e Silasestructuras productivas de los paises son complementarias o sustitutivas.

Del tamarno de la Unidon Aduanera o Zona de Libre Comercio,

Del nivel previo de aranceles.

De las diferencias en los costes de produccion.

De los costes de transporte y transaccion.

De la flexibilidad de las economias y su capacidad para adaptarse a las nuevas condiciones y
especializarse en las producciones que genere con mayor eficiencia.
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Modelacion con Equilibrio Parcial

* La metodologia de equilibrio parcial es ampliamente utilizada para analizar el
impacto de variaciones arancelarias sobre la creacion y desviacion de comercio.

* Una gran ventaja de esta metodologia es su sencillez y rapidez de aplicacion
comparado con otros analisis. Asimismo, permite una evaluacion muy
desagregada a nivel de producto.

* El modelo calcula el impacto estatico de reducciones arancelarias sobre el
comercio en el ano base. En otras palabras estima como seria el comercio si los

aranceles se reducen o aumentan
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Modelacion con Equilibrio Parcial (cont.)

* Debido a la posibilidad de analizar los efectos de una liberalizacion arancelaria a un nivel
muy desagregado de datos es posible realizar evaluaciones bastante precisas.

* En un modelo de equilibrio parcial, el analisis se realiza a partir de la consideracion de
los efectos de una politica determinada a nivel de los mercados directamente afectados,

a saber, el mercado de bienes importados, el de bienes exportados.

* Es importante recalcar que un modelo de este tipo no tiene en cuenta las interacciones
entre los diversos mercados de una economia. A diferencia del equilibrio parcial, en los
modelos de Equilibrio General se consideran simultaneamente la interaccion de todos

los mercados.

* Para realizar una evaluacion ex-ante, la metodologia de equilibrio parcial contempla el
uso de elasticidades que permitan predecir el futuro del comportamiento del comercio.
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Creacion de comercio

AM = g * M (t, —t,)
C(1+ty)
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Resultado Creacion de comercio para el caso de Nicaragua

ANo base Simulaciéon 1 Cambios sobre la base
Productos Xs Ms Xs Ms Xs Ms
Productos agricolas 88 1 88,1 1,2 0,6 3,5
Petrdleo y Mineria (@) O 0,3 0,3 0,0 3,1
Manufacturas Livianas 31 37 32,7 37,6 6,7 1.4
Manufacturas pesadas 7 131 6,8 140,6 0,2 7,0
Servicios 95 114 95,3 114.,4 0,0 0,2
Total 221 284 223 294 1,2 3,5
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MODELO DE EQUILIBRIO PARCIAL PARA EVALUAR

IMPACTOS COMERCIALES

Efectos estaticos

P Oferta

EFECTOS SOBRE EL BIENESTAR
-Disminucion excedente productor: -A
-Aumento excedente consumidor: +A+B+C,+D
-Disminucidn ingresos arancelarios: -C,-C,

P+ -Efecto neto sobre el bienestar: (B+D)-C,
B C
P, 1 D
C,
Prm
Demanda
0, O M, D, D,

< > : EESDANE F. TODOS POR UN
M NUEVO PAIS
2 PAZ EQUIDAD EDUCACION

A
v




