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En este trabajo se analiza la adecuacion del método de estimacion de los indicadores coincidente
y adelantado, en el marco de andlisis actual del Sistema de Indicadores Compuestos Coincidente
y Adelantado del INEGI, y se asigna incertidumbre a los ciclos estimados para que sea mas clara
y objetiva la identificacion de sus fases. La técnica se complementa con el uso de un modelo de
factores dinamicos que apoya la propuesta que se hace. Como resultado de la investigacion, se
recomienda calcular los indicadores compuestos con un filtro diferente al que se usa en el INEGI,
incluir en el indicador adelantado una variable adicional para mejorar su capacidad de adelanto,
utilizar bandas de tolerancia para asignar incertidumbre a la estimacién de los ciclos y regularizar
el periodo de actualizacién del Sistema de Indicadores Compuestos para mantenerlo vigente al
paso del tiempo.
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We analyze the adequacy of the estimation method of the coincident and leading indicators
within the context of the current INEGI's System of Composite Coincident and Leading
Indicators. We propose a method to assign uncertainty to the cycle estimates in order to identify
its phases more clearly and objectively. This work is complemented with the application of
a Dynamic Factor Model whose results back up our proposal. As a result of this study, we
recommend to calculate the indicators with the aid of a different filter from the current one
at use in INEGI; we also recommend to include a new component variable in the leading
indicator to improve its leading ability; to employ the tolerance bands here derived to appreciate
the uncertainty of the cycle estimates; and to regularize the revising span of the System of
Composite Indicators to keep it updated along time.
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Introduccion

El presente estudio esta orientado hacia el analisis de ciclos de la economia mexicana desde la
perspectiva de la revisién y justificacién estadistica de los métodos que se usan actualmente en
el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) para realizar el calculo de los indicadores
compuestos (coincidente y adelantado).

Para realizar un analisis econométrico basado en este tipo de indicadores, se parte del supuesto de
que es factible descomponer una serie de tiempo en diversos elementos que subyacen en la misma
y que le transfieren sus caracteristicas especificas. Por ello, tipicamente, se considera que las series de
tiempo econdmicas estan formadas por componentes que no son observables directamente (como
la tendencia de largo plazo, el ciclo, la estacionalidad y otros efectos) que incluyen un elemento irregular
de comportamiento aleatorio. La manera en la que los componentes se unen para formar la serie
observada es por lo comun mediante una suma ponderada —y lo mismo se hace en este trabajo—
aunque en ocasiones alguna serie requiere ser transformada con la aplicacién del logaritmo para que
sus componentes puedan sumarse.

Algunas consideraciones sobre indicadores ciclicos en México

La construccién de los indicadores ciclicos inicia con la seleccién de variables potencialmente
utiles para constituir el indicador compuesto. Para ello, se debe cumplir con los requisitos sefalados
por la Organizacién para la Cooperacion y Desarrollo Econdmicos (OCDE), segun se indica en
OECD (2012): (i) que la variable en cuestién tenga relevancia econémica, en el sentido de que su
relacién con la variable indicadora de referencia admita interpretacion econdémica clara y (ii) que su
cobertura sectorial sea lo mas amplia posible, para que represente alguna actividad econémica en
general. Asimismo, desde el punto de vista practico, se requiere de la variable: a) que su periodicidad
de observacion sea mensual, b) que sus datos no estén sujetos a revisiones frecuentes, c) que su
informacion se publique con oportunidad y d) que el registro de datos histéricos de la serie tenga la
longitud suficiente para poder apreciar en ella la evolucién de los ciclos econémicos.

En septiembre del 2014, el INEGI llevé a cabo un taller sobre el Sistema de Indicadores Ciclicos
(SIC) de México para consultar a analistas especializados y conocer sus opiniones acerca de las
series que deberian formar parte del mismo; de ahi sugirieron 67 variables que pudieran ser componentes
de los indicadores compuestos. No todas las que se sugieran deben incluirse de manera automatica,
sino que tienen que ser sometidas a un proceso riguroso de andlisis para determinar su utilidad
como componente de alguno de los indicadores compuestos; realizar esta labor requiere de un
gran esfuerzo y dedicacién por personal especializado. Ademas, debe tenerse presente que el
SIC cuenta con dos indicadores compuestos: el Coincidente (IC) y el Adelantado (IA). El primero
permite observar el estado general de la economia, mientras que el sequndo pretende anticipar la
trayectoria que seguird el IC en el corto plazo, en especial en lo que se refiere a los puntos de giro,
es decir, a las crestas y los valles que forman los ciclos econémicos.

El documento Metodologia para la construccién del Sistema de Indicadores Ciclicos (INEGI, 2015)
menciona que el indicador global de la actividad econémica (IGAE) fue seleccionado como serie
de referencia para definir los componentes del IC, que mide en forma aproximada el comportamiento
ciclico de la economia agregada y sirve de referencia para seleccionar variables cuyas crestas
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y valles coincidan con los del IGAE. Para esto, fue necesario trabajar con todas y cada una de las
series propuestas, previamente ajustadas por estacionalidad y corregidas por valores atipicos.
También se tuvo cuidado de mantener la interpretacion del indicador respectivo, ya que algunas
series muestran un comportamiento contrario al de la actividad econdmica en general, tal es el
caso de la tasa de desocupacion urbana (TDU), del tipo de cambio real (TCR) bilateral México-
Estados Unidos de América (EE.UU.) y de la tasa de interés interbancaria de equilibrio (TIIE), por
lo que estas series que son contraciclicas se pueden convertir en prociclicas al usar el inverso
(el signo contrario) del indicador al momento de incorporarlas al indicador compuesto que les
corresponde.

El IGAE se usa de referencia Unicamente en la etapa inicial de construccién de los indices y,
posteriormente, es uno mas de los componentes del IC; esto se debe a que mide la produccién
econdémica, que es solo uno de los aspectos que interesa estudiar del estado de la economia.
Otras situaciones se refieren a las ventas, al empleo y al ingreso real, las cuales también se ven
afectadas cuando se presenta una recesion, que es el fenédmeno fundamental que se quiere
monitorear con el IC y anticipar con el IA. En el mencionado documento metodolégico del
INEGI (2015) se mencionan los cambios resultantes de la actualizacion del 2014 respecto al
SIC establecido en el 2010 (ver Guerrero, 2013): el IC usa el IGAE en lugar del indicador de la
actividad econémica mensual que antes se utilizaba; en el IA se sustituyé el tipo de cambio
real (multilateral) por el TCR bilateral, se incorporé el indicador de confianza empresarial:
momento adecuado para invertir (CSAAM) del sector manufacturero y se excluyé exportaciones
no-petroleras.

En consecuencia, el IC estd compuesto actualmente por el IGAE, el indicador de la actividad
industrial (IAl), el indice de ingresos por suministro de bienes y servicios al por menor (lISBS),
asegurados trabajadores permanentes en el IMSS (ATPIMSS), la TDU e importaciones totales (IT).
Por otra parte, al IA lo componen la tendencia del empleo en las manufacturas (TEM), el CSAAM,
el indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores en términos reales (PONMB), el
TCR bilateral, la TIIE y, finalmente, el indice Standard & Poor’s 500 (ISP500).

Aportaciones de este trabajo

Aqui se retoman los resultados obtenidos en el 2014 y se efectiia una nueva actualizacién enfocada
en los métodos estadistico-econométricos utilizados por el INEGI para calcular los indicadores
compuestos. Conviene recordar que existen dos enfoques basicos para el analisis de los ciclos
econémicos: el clasico de negocios y el de crecimiento, los cuales usan distintas definiciones de
lo que es un ciclo. Por un lado, el del primero se refiere a los movimientos ciclicos, como los que
ocurren cuando la actividad econémica disminuye y después aumenta en relacion con el nivel
alcanzado; este enfoque lo utiliza el Conference Board de EE.UU., organismo que se encarga de
calcular los Business Cycle Indicators de ese pais de manera oficial. Por el otro lado, el ciclo de crecimiento
mide la fluctuacién ciclica como desviacién respecto a la tendencia de largo plazo, lo cual implica
estimarla como un paso fundamental del método, y es la vision que sigue la OCDE. Los dos enfoques
estan relacionados entre si, como lo demuestran Anas y Ferrara (2004) y, por ello, los indicadores para
el ciclo clasico se pueden obtener a partir del de crecimiento cuando se restaura la tendencia.
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Uno de los principales resultados de los estudios previos es que el enfoque de ciclo de crecimiento
es preferible al clasico, como lo sefiala Guerrero (2013). Por consiguiente, se mantiene la idea
de aplicar el método de la OCDE, aunque se pone a prueba la estimacién de tendencias con
aplicacién doble del filtro de Hodrick-Prescott (HP) para fijar el paso de banda de las frecuencias
ciclicas. Por ello, se experimenta con diversas opciones para no usar, necesariamente, el paso
de banda de frecuencia ciclica con longitud de uno a 10 afos que utiliza la OCDE, la cual puede
ser valida en diversos paises de la OCDE, incluido México, aunque la creencia popular en nuestra
nacién es que la frecuencia de los ciclos es mayor y que su duracién es menor a los 10 afios; por
ello, conviene dejar a los datos mismos que sefalen el paso de banda mas apropiado.

También se revisa la pertinencia de las series que integran los componentes ciclicos y se busca
algun criterio estadistico para determinar en qué momento los indicadores IC e IA, al igual que
sus componentes, se encuentran alejados de forma suficiente de la tendencia para afirmar que
estan significativamente arriba o debajo de la misma en términos estadisticos. Esto es en particular
importante para el IA, pues contiene algunas variables financieras que son volatiles y tienden
a brindar sefales erraticas. Con la propuesta que resulta de este trabajo se busca evitar senales
falsas y, en general, obtener indicadores con solidez estadistica. Esto ayudara a los usuarios de la
informacién a monitorear con mas oportunidad los puntos de giro en el ciclo econémico y tomar
decisiones con mayor certeza.

En este articulo se presenta, en primera instancia, el método para estimar la tendencia de una serie
de tiempo, donde se aprecia la posibilidad de asignar incertidumbre estadistica a la estimacion, lo
cual hace factible construir bandas alrededor de la misma, y se muestra la manera de elegir el
pardmetro de suavizamiento en funcién del paso de banda para la frecuencia ciclica que se decida
utilizar. Enseguida, se analiza la estabilidad del ciclo estimado en lo que toca a sus revisiones
y se estudia la oportunidad del indicador para detectar puntos de giro, con lo cual se puede
elegir las variables que deben incluirse o excluirse de los indicadores; como resultado de este
analisis se encuentra que si es necesario cambiar el paso de banda de la frecuencia ciclica, lo
que produce nuevos indicadores ciclicos. Posteriormente se expone el método de factores dindamicos
para la construccion de indicadores compuestos, que es valido si un solo factor resume bien la
variabilidad de los datos observados, como ocurre en la presente aplicacién empirica; el factor
subyacente estimado complementa la informacién que brinda el indicador y, por ello, se
propone combinarlos con el criterio estadistico de varianza minima. Se muestran entonces
los resultados numéricos de la aplicacion de los métodos propuestos y se encuentra que el
método en uso en el INEGI no requiere cambios de los componentes del IC, pero si puede
mejorarse al anadir un nuevo componente al IA. Ademas, la estimacion del ciclo se acompana
ahora con una banda de tolerancia alrededor de la tendencia de largo plazo para distinguir los
movimientos ciclicos de los de tendencia.

Estimacion de la tendencia y de su varianza

El método que utiliza la OCDE para estimar la tendencia de una serie de tiempo es el filtro HP
doble, que consiste en dos aplicaciones sucesivas del de Hodrick y Prescott (1997). En el presente
trabajo se ve a dicho filtro desde la perspectiva estadistica propuesta por Guerrero (2007), la
cual considera a la tendencia como una serie de tiempo no-observada que puede estimarse, al igual
que su varianza, con los datos de la serie originalmente observada. Por ello, se puede calcular
una franja o banda de tolerancia alrededor de la tendencia estimada, de manera que los valores
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gue se encuentren dentro de ella no se consideren distintos de la tendencia verdadera, es decir,
que sean tolerables —o equivalentes— en términos estadisticos. En este sentido se hablara de
tolerancia, sin asignar necesariamente un nivel de confianza o de probabilidad para la cobertura
de valores dentro de ella. No es suficiente considerar el valor de la tendencia en cada momento
de observacidon como una estimacién puntual, sino que se podra hacer mencién a la estimacién
por intervalo. Esta idea se formaliza con el Teorema de Tchebysheff (ver Wackerly et al., 2002,
Ch. 4), que asigna probabilidad a los intervalos individuales para la tendencia verdadera, como
se vera mas adelante.

Con la franja sugerida se definen con mayor claridad algunos términos usados en el documento
metodoldgico del INEGI (2015) en referencia a las cuatro fases del ciclo econémico y cémo se les
puede identificar mediante el IC. Las fases se determinan en términos del componente ciclico
del indicador, que son: 1) expansion, si crece y se ubica por arriba de la tendencia de largo plazo
(mostrada como una linea con valor 100); 2) desaceleracion, si decrece y esta arriba de la tendencia;
3) recesion, si decrece y esta debajo de la tendencia; y 4) recuperacion, si crece, pero se ubica debajo
de la tendencia. La figura 1 ilustra el comportamiento ciclico de una variable hipotética, con sus
cuatro fases, referidas al valor 100 de la tendencia.

Figura 1
llustracion de un ciclo de crecimiento con sus cuatro fases
Ciclo de crecimiento
103 | l
102
Expansion
101
Desaceleracion
Tendentja = 100
100
Recuperacion
99 Recesién
98
T T T T T
0 20 40 60 80

En lugar de usar un solo nimero para indicar el valor de referencia, se considerara una franja de
valores alrededor del 100 como equivalentes en términos estadisticos. La banda es util, también,
para apoyar ideas como la de Bandholz y Funke (2003) en contra del argumento que se usa en
EE.UU. para sefalar que, cuando el producto interno bruto (PIB) decrece durante dos trimestres
consecutivos, entonces la economia entra en recesiéon. De hecho, estos autores sefialan que tiene
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mas sentido definir una recesién como el periodo durante el cual el PIB cae de manera significativa
por debajo de su tendencia potencial. Desde luego, es preferible considerar el ICy no solo el PIB
para llegar a esta conclusion. Por lo mismo, se debe considerar la tendencia estimada del IC
y su varianza para construir la banda, la cual se puede utilizar para comparar cada uno de los ciclos
estimados de las series que componen a los indicadores compuestos, al igual que los ciclos del
ICy del IA mismos.

Filtro HP y varianza de la tendencia

Para estimar la varianza de la tendencia, se parte del método que sustenta al filtro HP, que es
minimos cuadrados penalizados (MCP), de manera que se considera el problema de minimizar
una funcién cuadratica M(4) que depende de la constante de penalizacién 4, conocida como
parametro de suavizamiento; es decir, se debe resolver el problema:

minM(4) = (y -7)'(y-7) +Ar'K'K7 (1)

donde aparece el vector de datos observados Y=(Y.,--- ,\Ys)' correspondientes a una serie de tiempo
{%}, asi como el vector de tendencia 7=(7y,... , i)’ que se asocia con la serie de tiempo {r}. La
serie {¥} contiene las observaciones ajustadas por estacionalidad y valores atipicos de uno de
los indicadores en consideracién. Ademas, el apdstrofo indica transposicion y K es una matriz de
dimension (N - 2) x N, cuya diagonal central es una lista de valores -2 y las diagonales inferior y
superior alrededor de la central contienen 1’s.

La solucion estandar se obtiene al derivar M( 1) respecto a 7, igualar a 0 la derivada evaluada en
7=1* Y resolver la ecuacién resultante, lo cual da como resultado:

. -1
= (In+iK'K) Y, )

En la aplicacién que hace la OCDE del filtro HP, éste es el Unico resultado que se utiliza. Sin embargo, se
puede extraer informacién acerca de la incertidumbre en la estimacién, ya que el mismo resultado
se obtiene con un método de estimacién mas de caracter estadistico, que tiene en cuenta la aleatoriedad
de la variable involucrada. En Guerrero (2008) se muestran otras maneras alternativas y equivalentes

de obtener el resultado (2), las cuales se usan en relacién con el filtro de Kalman o con el de
Wiener-Kolmogorov.

Para incorporar la aleatoriedad, se usa el modelo de componentes no-observables que subyace
en la aplicacion del filtro HP, esto es, se introduce un vector de errores aleatorios #=(#1,... .in)’ y
se postula el siguiente modelo de tendencia mas ciclo:

y=7+n con E(I])ZOy\/aI’(I]):O's|N. (3)

La descripcion estadistica de la tendencia usa el vector aleatorio e=(g;,... &)

Kt=¢ con E(g) =0, Var () = OflNZ y E(en’) =0, (4)
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donde o7 y o? son las varianzas de los componentes ciclico y de error en la tendencia, respectivamente,
que conducen al parametro de suavizamiento A=a./o;.

Al aplicar el método de minimos cuadrados generalizados (MCG) a las ecuaciones (3) y (4) se

obtiene el estimador con error cuadratico medio (ECM) minimo:
-2 2 12 1
T= (Grz Iy + 0, K'K) 0py = (|N+}“K'K) Y

que es el mismo del filtro HP, ver la expresion (2). Ademas, ahora se obtiene la matriz de ECM del
estimador:

-1 -1
EMC(#) = (o2 Iy + 2 K'K) = 0?(1y + ik'K). ©
con la que se puede medir la incertidumbre en la estimacion. Para estimar el valor de o7, se usa
el estimador insesgado propuesto en Guerrero (2007):

A2 [N N2, N (A mn oA (7)
Oy = [Zt=1( Y-t + A =B 280+ Tt-z)z]/ (N-2).

Esta expresion es util en relaciéon con el analisis de ciclos, pues proporciona una medida escalar
de la incertidumbre asociada con el uso del filtro HP y se usa en este trabajo para generar una
banda de tolerancia de k >1 veces el error estdndar de la estimacion alrededor de la linea de
tendencia.

Se dira que un cierto valor 1, puede tolerarse como representante de la tendencia en el
tiempo t si se encuentra dentro del intervalo de 7+ kee (7,), donde €e (%) representa el error
estandar estimado de la tendencia estimada, que surge como raiz cuadrada del elemento
t-ésimo en la diagonal de EMC(%). Dicha tolerancia se asocia con un valor minimo de probabilidad
de ocurrencia mediante el Teorema de Tchebysheff, el cual establece que para un valor k>
1, se cumple que al menos una proporcion 1 — 1/k? caera dentro de la banda de *k errores
estandar alrededor de la media. Esto se usa para afirmar que en cada momento de observacion
t se obtiene la probabilidad:

Prl|2-7|<kd,(I+ AKK ) 1=1-1/k, (8)
donde el subindice t,t indica el elemento de la respectiva matriz, que corresponde a €e (7y).

El valor producido por (8) es una probabilidad minima ya que, por ejemplo, si fuera valido suponer
normalidad para el estimador de la tendencia, el valor 1-1/k*=3% con k = 2 aumentaria a 95.4%y,
si la distribucién fuese uniforme, dicho valor seria 100% (ver Wackerly et al., 2002). Por otro lado,
debe recordarse que la serie {y} a la que se aplica el filtro HP esta ajustada por estacionalidad
y valores atipicos, de manera que sus bandas de tolerancia no son apropiadas para juzgar el
comportamiento de la serie original. En McElroy (2006) se hace mencion a este hecho porque
al analizar ciclos primero se ajusta la serie por estacionalidad, asi que se debe tener cuidado
con las conclusiones que se obtengan. Por este motivo, en este trabajo se usan las bandas
de tolerancia obtenidas con (7) como una referencia un tanto burda de la variabilidad de la
serie, que serian apropiadas para hacer andlisis de ciclos en niveles —con enfoque de ciclo
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clasico—; en cambio, para juzgar mejor el patrén del ciclo de crecimiento, es preferible usar
el procedimiento que se muestra mas adelante.

Eleccion del parametro de suavizamiento

Como se puede apreciar en las expresiones (5) a (7), para aplicar el filtro HP al vector de datos y
se requiere proporcionar el valor del parametro A. Para determinar este valor, se podria usar un
argumento del dominio del tiempo, como en Guerrero (2007, 2008), donde se fija un porcentaje
de suavidad deseado para la tendencia y se deduce el valor del parametro, lo cual es valido cuando
interesa estudiar la tendencia y no necesariamente el ciclo de las series en consideracion; o bien,
se puede emplear un argumento del dominio de frecuencias, como lo sugiere la OCDE (ver OECD,
2012) para analizar ciclos econdmicos, el cual se considera mas apropiado para el presente estudio
y, por tal motivo, la férmula que se aplica de manera que el ciclo se complete en T meses es la
siguiente:

A= 1 .
2
4[1-cos(27/T))]

9)

En la primera aplicacion del filtro HP se elige el punto de corte para las frecuencias con T = 120
meses, por lo que la constante que resulta para eliminar la tendencia y mantener las fluctuaciones
que se repiten a lo mas cada 120 meses es 4 = 133107.9. En la segunda se usa el filtro para
eliminar del componente ciclico las fluctuaciones de alta frecuencia, que son basicamente irregulares
y no pertenecen propiamente al ciclo. Esto se logra al cortar frecuencias de T=12 meses con 4 =13.9.
Al aplicar el filtro HP de acuerdo con este método de la OCDE se obtiene entonces un filtro de paso
de banda que retiene en la serie filtrada las fluctuaciones ciclicas, cuyas frecuencias cubren el
periodo de 12 a 120 meses.

Analisis de estabilidad y confiabilidad de los ciclos

Como no es necesariamente cierto que el paso de banda de 12 a 120 meses sea adecuado para
las series que forman el SIC de México, se decidid probar distintas longitudes de ciclos para elegir
el apropiado segun sus resultados empiricos. También se busca que el método sea robusto ante
la inclusion de nuevos datos —lo cual conduce a revisar la estimacion del ciclo— y que proporcione
sefnales oportunas y estables al paso del tiempo, como senalan Nilsson y Gyomai (2008). Esto
podria conducir a elegir nuevas variables para que ingresen al SIC y a descartar otras que ya se
encuentren dentro del Sistema.

Evaluacion de los ciclos: revisiones
La evaluacién del comportamiento ciclico de las variables se debe realizar al echar a andar un
sistema de indicadores como el SIC o cuando se actualiza el Sistema para que mantenga su

relevancia y credibilidad, como sucedié en el 2014, al igual que en el presente caso en que ya
estd funcionando el SIC para México. Es la tarea mas laboriosa y lenta del proceso, pues una vez
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seleccionados los componentes y construidos los indicadores compuestos, el mantenimiento del
Sistema es relativamente simple. Los estadisticos que se utilizan en esta fase se refieren a la estimacion
del ciclo con diferentes cosechas de datos, es decir, para estimar el valor del ciclo en el tiempo t,
se usan datos de la cosecha al tiempot + i, con lo que se obtiene la estimacion del ciclo ¢, . ;, asi se
realiza la revision de la estimacion realizada con datos disponibles en el periodo t + i - 1, la cual
esta dada por la diferencia:

Rii=Ciivi- Ciosit (10)

Cadavalordei =1, ..., n corresponde a una nueva cosecha de datos y de revisiones. También

se considera el efecto acumulado de las revisiones:
R'i,t: 6t,t+i - 6t,tl (1 1)

donde ¢; indica la primera estimacion que se realizd del ciclo. El andlisis se basa en las siguientes
medidas o estadisticos, agrupados en los bloques (A), (B) y (C), como lo sugirieron Nilsson y
Gyomai (2008) (ver también Di Fonzo, 2005):
(A) Tamano:

+ Revisién absoluta media:

RAM =31, [R, I/, (12)

mide el tamano de las revisiones sin importar signo e incluye sesgo potencial, por no estar
centrada en la media.
+ Desviacion estandar de las revisiones:

DER = 6=/ T LRy -4/ (1-1),  (13)
mide la dispersion global de las revisiones y corrige el sesgo potencial que pudiera existir,

ademas de dar énfasis a los valores extremos.
« Revisién absoluta acumulada:

RAA=Y LRI, (14)

mide la magnitud acumulada de las revisiones desde la primera estimacion del ciclo y no
tiene correccion por sesgo.

(B) Sesgo y autocorrelacion:
+ Revisidon media:
RM = 4;=31_1Rii/n, (15)

refleja el sesgo en la estimacién del ciclo, pero compensa revisiones de signos contrarios.
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- Estadistico t corregido por heterocedasticidad y autocorrelacion:

tha= AilOpa (16)
con

0= L[S R a4 R IR o) +2 S (R )R (s
O gy [Z R R R i)+ 2 L R)Ror ),

sirve para probar la hipotesis nula de que la media de las revisiones es 0 y tiene distribucion
asintdtica normal estandar. La desviacion estandar estimada incluye correccion de Newey y
West (1987).

+ Sesgo condicional:

SC :z;L 1 Sng(c\m P 100) Ri‘t/n (17)
con sgn(.) la funcién signo, asigna signo positivo a las revisiones por arriba de la tendencia y
signo negativo a las revisiones por debajo de ella, asi que valores positivos indican sesgo hacia

la tendencia y negativos indican que las revisiones se alejan de ella.
« Autocorrelacion de las revisiones:

ACR=Y"_ (R )R, 1- i)/ (n67), (18)

indica existencia de informacién desapro-vechada en las revisiones pasadas, por lo cual un
método con valores de ACR alejados de 0 se considera ineficiente.

(C) Senal contenida en el ciclo:

«  Cambio de signo:

CS =#{50N (C;1.; 4-100) #5gn(C, . -LOOMNL), (1)

con #{.} el nUmero de elementos del conjunto, es la fraccion que determina las fases del
ciclo, ya que cuenta las veces que la revisidn de la estimacion cambia de abajo hacia arriba
de la tendencia y cuantas veces a la inversa.
« Cambio de direccion:
CD =#{sgn(Cy i1~ Cia rict)

£59N(Cyai— Gy o) H(0-1)

es la fraccion del numero de veces que el ciclo cambia de creciente a decreciente, y lo mismo
en sentido contrario.
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Resumen numérico de las revisiones

Las medidas del bloque (A) tienen las mismas unidades que las propias revisiones, por lo que
estan en el intervalo [0, ) y, mientras mas cercanas a 0 sean, es mejor el comportamiento de
las revisiones. Del bloque (B), las de (15), (16) y (17) toman valores en (-0, o), en tanto que (18)
se encuentra dentro de (-1, 1) y, de nuevo, cuanto mas cercanas a 0 sean, el método es mejor.
Por ultimo, los estadisticos (19) y (20) son fracciones dentro del intervalo (0, 1). Usualmente se
presentan todas estas medidas numéricas de forma gréfica para cada uno de los métodos en
consideracién, ya que asi se visualiza el comportamiento global de las revisiones para cada una
de las medidas. Sin embargo, esta comparacién es subjetiva, porque se basa en la apreciacién
visual de las gréficas de los estadisticos al paso del tiempo, como se hace en Guerrero (2013).
De manera complementaria, se realiza el resumen numérico para decidir mas especificamente
cual de los métodos es mejor. Para la comparacién numérica se utiliza la mediana de los estadisticos
(12) a (14) estandarizados —divididos entre sus desviaciones estandar muestrales— con el fin
de evitar la influencia de su diferente variabilidad. Los estadisticos estandarizados permiten una
comparacién mas objetiva, y en lo que sigue se mostrara una manera de resumirlos.

El estadistico t,,, indica significancia estadistica de RM cuando sus valores se encuentran fuera
del intervalo (-2, 2); es decir, si el valor de t,, para una cosecha es menor en valor absoluto que 2,
entonces el de RM se considera igual a 0 y no existe sesgo en la revision, por lo tanto, conviene solo
considerar los valores de RM que sean significativamente distintos de 0 para hacer un promedio
de los que tienen sesgo positivo, RM(+), y otro promedio para el negativo, RM(-), por separado.
De igual forma, se considera el estadistico SC, para el cual se requiere de un indicador semejante
at,,y por ello, se usa la desviacion estandar muestral de SC calculada como la i de (16), de
manera que se puede asignar significancia a los valores de SC; o sea, si el que corresponde al
SC estandarizado esta fuera de (-2, 2), se considera significativamente diferente de 0 y se usa
para calcular uno de los dos promedios de valores SC, el de positivos SC(+) o el de negativos,
SC(-). De esta forma, los estadisticos (15) a (17) se resumen mediante dos promedios para RM
y otros dos para SC, que producen dos estimaciones del sesgo de las revisiones en términos
relativos. Esto es, se calculan los valores de sesgo estandarizado [RM(*) + RMO)]/[RM(®) —~RM(9)] y
[SCH) + SCH]/[SCH) —SCH)], que se suman para obtener un solo valor del sesgo estandarizado,
el cual se define como:

R =RM(#) +RM(Q) , SC(H +SCH)
RM()-RM()  SC(+)-SC()  (21)

Los datos de los estadisticos (18), (19) y (20) son de naturaleza distinta a los anteriores y es
preferible analizarlos por separado. En especifico, el estadistico ACR debe ser cercano a 0 para
considerar adecuado el método. Por ello, se sugiere resumir a ACR con la mediana de los valores
que toma con las diferentes cosechas de datos, mientras que CS y CD surgen de conteos que
idealmente deberian ser 0 y tan solo se puede saber en cuantos casos y de qué tamafno es la
fraccion de veces que son distintos de 0. Asi que la manera de resumir a estos dos estadisticos es
mediante el valor del nimero de casos (conteo denotado con el simbolo #) y el promedio de las
fracciones distintas de 0 (prom).
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Evaluacion de los ciclos: puntos de giro

La tarea final para seleccionar un método como preferible para el calculo de los indicadores compuestos
consiste en validar el desempenio ciclico de cada una de las variables en consideracion respecto
a los puntos de giro (crestas y valles) de la serie de referencia. Para ello, se usan herramientas
estadisticas que califican: (i) conformidad ciclica entre las variables en estudio y la de referencia,
de manera que no se omitan ni se detecten ciclos adicionales a los de la serie de referencia, con
el fin de brindar credibilidad a la deteccién de puntos de giro y evitar sefales falsas y (ii) longitud y
consistencia del adelanto medido en meses, donde la longitud se mide con la media de los adelantos
y el error estandar del adelanto medio es una medida de su consistencia. Asimismo, el valor mas
alto de la funcién de correlacion cruzada (FCC) entre la serie en consideracion y la de referencia
indica el tiempo aproximado del adelanto promedio. Un indicador es adelantado si brinda informacién
confiable de los préximos puntos de giro y de la evolucion de la serie de referencia; para ello, su
adelanto promedio debe ser parecido al del pico mas alto de la FCC.

El paquete de computo que la OCDE pone a disposicién de los analistas se denomina Andlisis
de los Ciclos del Sistema de Indicadores Compuestos (CACIS, por sus siglas en inglés), y sirve para
verificar la validez de los puntos de giro detectados mediante el uso de un algoritmo conocido
como Bry-Boschan. Para aplicarlo, se definen: a) el lapso minimo entre una cresta y un valle (para
el SIC es nueve meses); b) la longitud minima de un ciclo, o sea, la distancia minima entre dos
crestas o dos valles (21 meses en el SIC); y ¢) un intervalo dentro del cual el punto de inflexién es
minimo o maximo (ocho meses en el SIC), es decir, el mes en el que un indicador alcanza un valor
mayor que el de los ocho meses anteriores y de los ocho meses posteriores se considera como
fecha tentativa de una cresta y, andlogamente, para la de un valle.

Cuando un valle se mantiene durante varios meses, se escoge el ultimo mes como el del cambio,
y si se identifican dos o mas se elige el de valor mas bajo; a la inversa se hace con las crestas; lo
importante es que unas y otros se alternen. Adicionalmente, en el caso de los indicadores del ciclo
de crecimiento del SIC, en México se usa el procedimiento de Bry-Boschan simplificado, ya que
al aplicar el filtro HP doble se producen ciclos suavizados. Por ello, es suficiente con localizar de
manera secuencial las crestas y los valles de la serie, de forma que se satisfagan las restricciones
mencionadas de longitud entre dos puntos de giro y entre ciclos.

Evaluacion del ciclo del ICy del IA

Con el fin de tener en cuenta la incertidumbre asociada con la estimacion del ciclo para los estimadores
compuestos IC e IA, se propone calcular la varianza de cada uno de ellos y obtener entonces bandas de
tolerancia de dos y tres errores estandar alrededor de su respectiva tendencia de largo plazo (ubicada
en el valor 100). Para ello, se utiliza el hecho de que la serie de cada uno de esos indicadores tiene media
constante (por la forma en que se construyen, el valor medio de largo plazo es 100) y su varianza es
también una constante. Esta se calcula con la siguiente expresién, que incluye la correccion por
heterocedasticidad y autocorrelacion propuesta por Newey y West (1987), o sea:

A2 _ 1 N _ 2
q,m—m{gl(lt 100+ 22)
23 3 (1100, 200)]},

qt+l t=w1

=1
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donde I, representa el indicador compuesto respectivo en el mes ty se elige el valor q = [0.75N
3], con [.] la funcion valor entero, para tener en cuenta la posibilidad de autocorrelacion de orden
superior a 1 en la serie del indicador.

Al igual que con la propuesta para calcular la banda de tolerancia alrededor del componente
de tendencia obtenido con el filtro HP, ahora se calculan intervalos de k errores estdndar en torno
de la tendencia de largo plazo del ICy del IA como 100 K4, s, cON &4 €l error estandar estimado del
indicador respectivo, para cadat =1, ..., N. De nuevo se aplica el Teorema de Tchebysheff para
afirmar que, en cada momento de observacion t, se cumple:

Pr{l,-100] < kéyy] > 1—k—12, (23)

donde k se elige igual a 2 para alcanzar una probabilidad minima de 0.75 o como 3 para incrementar
dicha probabilidad a 0.89.

Modelos de factores dinamicos (MFD)

Estos se usan con la intencién de reducir la dimension de un grupo de series de tiempo correlacionadas
a través de la extraccion de factores subyacentes en ellas. En el andlisis estadistico de fenédmenos
econémicos, un MFD fue introducido por Geweke (1977), quien extrajo factores no-observables
de un conjunto de variables del sector manufacturero. En la actualidad, estos modelos se emplean
para pronosticar variables econédmicas de coyuntura, asi como para realizar analisis de politica
econdémica. De hecho, se utilizan para construir indicadores compuestos con el fin de analizar
relaciones entre variables subyacentes y especificas; también se emplean los factores resultantes
como variables instrumentales, entre otros usos que se les puede dar en la practica.

Ademas, los MFD se han popularizado debido a que los bancos de informaciéon econémica han
incrementado sus datos disponibles, tanto en nimero de series de tiempo como en la frecuencia
de las observaciones que contienen, lo cual hace que la reduccion de dimensién sea un tema de
actualidad. Para mas detalles acerca de estos modelos, se sugiere consultar la revisién realizada
por Baiy Ng (2008).

El modelo
El MFD, para cada momento de observaciént =1, ..., N, se expresa como:
Y.=PF+g (24)
con F=pF_+n y §=5+g, (25)
donde los vectores Y;=(Yy,...,Y)' y & = (é1--- ,&)” son de dimension k x 1. Los factores comunes
no-observables F=(Fy,... \Fy)’ y el componente idiosincratico &, siguen procesos de tipo vector

autorregresivo de orden 1 en el presente caso, de acuerdo con Corona et al. (2017). Estos explican
la evolucién del grupo de series de tiempo Y, mientras que el componente idiosincratico tiene
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efectos sobre cada serie de manera individual. Los factores y el vector de errores aleatorios de
media 0, 1, son de tamafior x 1, con r <k. La matriz de cargas de los factores P = (p,, ..., p,)’es
de dimensiénk X r,en tanto que ¢ y 7" son de dimensién r x r y k x k, respectivamente, y cumplen
las condiciones que garantizan la estacionariedad de los procesos a los que estan asociadas (ver
Litkepohl, 2005).

Se define ahora la matriz de varianza-covarianza de los errores del factor como una matriz diagonal
%, que tiene elementos ordenados en forma descendente, o sea, 6;>0;>0 para i < j. Por su lado, los
ruidos idiosincraticos se suponen no-correlacionados con las innovaciones de los factores para cada
uno de los adelantos y rezagos, de tal forma que E(&u’.n)=0 para toda h. Ademas, el vector de errores
a,es de dimensionk x 1y se comporta como ruido blanco con matriz de varianza-covarianza Xa positiva
definida.

Estimacion de cargas y factores

Para estimar P y F, se deben imponer restricciones de identificabilidad y en el contexto de componentes
principales (CP) —ver Stock y Watson (2002)— se suele imponer la restriccion P’P =kl 'y FF’
diagonal, donde F = (F,, ..., F,) es una matriz r X N. De esta forma, se plantea el problema de
minimizacién cuadratica:

V(PF) = (N, (VPR (Y, P F) (26)

donde, hipotéticamente, los verdaderos factores y matriz de cargas son F y B. Entonces, al definir
Y=(Y,,...,Yy) como una matriz NxK, la soluciéon de CP equivale a fijar P como k veces los vectores
propios asociados a los primeros r valores propios de la matriz Y’Y. Consecuentemente, el
estimador de los factores que se obtiene por CP esta dado por:

F=klYP. (27)

Si el componente idiosincratico esta débilmente correlacionado entre variables, aunque sea
autocorrelacionado y heterocedastico, los estimadores P y F convergen a las verdaderas matrices
Py F cuando ky N tienden al infinito, como lo demostré Bai (2003). De esta forma, los estimadores
Py F se utilizan debido a su flexibilidad y porque requieren de pocos supuestos para brindar
estimaciones consistentes. Para refinar el estimador dado por la expresién (27), sobre todo en el
caso de muestras pequefias, Doz et al. (2011) propusieron reestimar la matriz F en una segunda
etapa a través del suavizamiento de Kalman, en el supuesto de que su correspondiente dindmica
esté dada por la expresion (25). Especificamente en el caso de muestras pequeias, Poncela y
Ruiz (2016) muestran que el estimador en dos etapas proporciona estimaciones mas cercanas
al verdadero factor que el obtenido al aplicar solo CP. En este trabajo, dado que el nimero de
series de tiempo es pequefio, tanto para IC como para IA, se considera apropiado emplear el
procedimiento en dos etapas, es decir, CP con suavizamiento de Kalman; cabe notar que éste
consiste en estimar los valores pasados de los factores, dada toda la informacién disponible en
la muestra; esto es contrario a lo que ocurre con la prediccién, donde se estiman valores futuros
al ultimo dato observado, o con el proceso de filtrado, en el que se estima el valor para t dada la
informacion disponible hasta el tiempo t - 1.
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Aplicacion para estimar el ICy el IA

Debido a que el presente trabajo busca actualizar el SIC de México, los resultados de la aplicacion
del modelo de factores dinamicos se trataran como un complemento de la estimacién que surge
con el enfoque de la OCDE; es decir, lo esperable es que sean parecidos a los que produce la meto-
dologia de la OCDE, ya que en las dos situaciones se busca la combinacién éptima de fuentes de
informacion acerca de una variable latente, el estado de la economia para la OCDE, que es comun
a todas las variables que componen al IC. Por ello, se propone combinar los indices que surgen
de las dos metodologias, de manera que se aproveche al maximo la informacién disponible pues,
aunque en ambos casos se usan los mismos componentes, la forma de agregar su informacién
es distinta y esto es lo que se desea aprovechar con la combinacién de los dos indices: reducir la
incertidumbre en la estimacion para ver con mas claridad el patrén ciclico.

Para que la combinacién sea valida, los dos métodos deberian proporcionar indicadores que
en términos estadisticos estimen lo mismo. Esto debe ser verificado mediante la validacién de: 1)
que los dos indices carezcan de tendencia, es decir, que sean estacionarios en nivel, para lo cual
se usa una prueba de raices unitarias del tipo Dickey-Fuller aumentada y 2) que fluctuen alre-
dedor del mismo valor medio, ubicado en 100, que representa la tendencia de largo plazo para
ambos indices. Esto se valida con una prueba tipo t, con correccién de la varianza estimada por
heterocedasticidad y autocorrelacion.

Una vez validadas las condiciones anteriores, se combinan los dos indices mediante un prome-
dio ponderado que tenga en cuenta su variabilidad y covarianza. Las ponderaciones asociadas a
cada uno de los indices, I, con varianza of e b con varianza o2, y con covarianza contemporanea
oy, Se obtienen al resolver el siguiente problema que busca el valor de la ponderacion ¢ en la
expresion:

loe = Clyt (1-0)l,, con 0<c<1, (28)
de forma tal que minimice la varianza del indice combinado, la cual esta dada por:
at=Cal +(1-0%0+2c(1-0oy,.  (29)

Para lograr esto, se deriva esta expresion respecto a ¢, se iguala a 0 y se resuelve la ecuacion
resultante, con lo que se llega a:

c= (o5-op)l(0f+ 07-201,) . (30)

Por consiguiente, el indice que combina éptimamente a los dos indices, en el sentido de va-
rianza minima, es:

I, =[(0= 0,) 14+ (0% 0,) L )/(0%+02-20,,), (31

ot o= Op)lyt (01-0pp) /(01 %05 - 2015), (31)

el cual tiene la misma media que k; e l y menor varianza que los indices individuales.
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Aplicacion empirica

Las series que se tuvieron en cuenta en este trabajo son las seis que forman el IC: IGAE, IAl, 1ISBS,
ATPIMSS, TDU e IT. Las seis del IA: TEM, CSAAM, PONMB, TCR bilateral, TIIE e ISP500.

Se contemplé la posibilidad de que alguna otra serie surgiera como indicador viable para integrar
el IC o IA, por lo que se tuvieron en cuenta seis variables adicionales: horas-hombre trabajadas
en la manufactura (HHMAN), indice de confianza del consumidor (ICC), produccién de vehiculos
automotores (PROD_VA), indice de volumen fisico de la construccion (CONS), precio promedio del
petréleo crudo exportado (PPET) y base monetaria real (BMR). Estas se eligieron por su representatividad
de alguno de los bloques econémicos definidos en el taller del SIC realizado en septiembre del
2014. Esto es, que fueran indicadores de: 1) demanda, 2) empleo y mercado laboral, 3) manufactura,
4) opinidn, 5) sector externo y 6) monetario o financiero. Dicho criterio tedrico se complementd con
el empirico de que las series iniciaran, al menos, en enero del 2004.

Las series utilizadas tienen distinto mes inicial, pero para este trabajo todas terminan en noviembre
del 2016. Los resultados numéricos fueron obtenidos, en buena medida, con los programas de cémputo
disponibles en el area del INEGI encargada de dar mantenimiento al SIC, aunque hubo necesidad de
modificar algunos de ellos para los fines especificos de esta investigacion.

En este apartado se muestran los resultados que surgen al aplicar las técnicas de analisis a un
par de series, IGAE y TDU. Los resultados de las aplicaciones a las otras 16 series se muestran en el
reporte técnico de Guerrero y Corona (2017). En principio, se presentan los resultados del calculo
y respectivo andlisis para decidir entre diferentes opciones de paso de banda para las frecuencias
del ciclo: HP(12,120), HP(12,96) y HP(12,72), que corresponden a ciclos de entre unoy 10 afos en
el primer caso, entre uno y ocho en el segundo y entre uno y seis en el tercero. La primera opcion
es la que se usa en el INEGI, la tercera surge de la creencia generalizada de que en México los ciclos
son sexenales (e. g., Heath, 2000) y la segunda se consideré por ser intermedia entre las otras dos.
El numero de cosechas de datos por generar se fijé como la mitad de los datos de la serie en estudio,
es decir, 50% de los del inicio de la serie fueron elegidos para realizar la estimacion inicial del ciclo
y el restante, para efectuar las revisiones.

Analisis de las revisiones

Ya que las primeras se realizan con menos datos que las subsecuentes —y por ende son muy
inestables—, se dejé fuera de los calculos a 20% de las revisiones iniciales. Asimismo, al final de la
serie de cosechas hay mucha inestabilidad y, por ello, se decidié también eliminar 10% de éstas.

Las graficas de las figuras 2 y 3 para el IGAE y la TDU presentan los diferentes estadisticos a lo
largo de las cosechas de datos recortadas. En éstas, el eje horizontal indica las cosechas de datos
y el vertical, los valores de los estadisticos respectivos. Las lineas de color negro corresponden al
filtro HP(12,120); las rojas, al HP(12,96); y las verdes, al HP(12,72). Una caracteristica que debe subrayarse
es que el efecto del cambio de filtro no es lineal, de manera que aun cuando el HP(12,96) es intermedio
entre los otros dos, su comportamiento en las revisiones no es necesariamente un efecto promedio
de las revisiones de los otros filtros. No obstante, el valor de algunos estadisticos del HP(12,96),
como los referidos al tamano de las revisiones, si tiende a encontrarse entre los valores de las re-
visiones obtenidas con los filtros HP(12,120) y HP(12,72).

Vol. 9, Nim. 3, septiembre-diciembre, 2018. 45




Los resultados de las revisiones pueden compararse con el resumen de los estadisticos (12) a
(17), segun se muestra en el cuadro 1 para el IGAE y en el cuadro 2 para la TDU. Con el fin de asignar
calificaciones a los resumenes estadisticos en una escala del 1 al 3, donde 3 es mejor, se tuvo
en cuenta la siguiente guia: (i) respecto al promedio de las medianas del bloque (A), si el mayor
promedio difiere en 5% o mas del que le sigue, se asigna calificacion mas alta al promedio de
medianas mds pequefno y, si no hay tal diferencia, se asigna la misma calificacién a los
dos promedios; (ii) las medidas de sesgo se evalian de manera conjunta para RM y para SC, por
lo que se usa el sesgo relativo SR definido por (21) que, mientras mas pequefio sea, es mejor, y
de nuevo se asigna la calificacién en funcién del valor de SR y se consideran solo las diferencias
relativas de al menos 5% —sin considerar signo—; y (jii) el estadistico ACR se resume con la mediana
de los valores de las autocorrelaciones, y su puntaje se obtiene con una regla semejante a las usadas
en (i) y (ii), esto es, si la mediana mas grande difiere en 5% o mdas de la que le sigue en magnitud,
se asigna calificacion mas baja a la mayor mediana ACR, y este criterio se aplica por parejas al
comparar los valores del estadistico. El cuadro 1 muestra que el filtro HP(12,72) brinda mejores
resultados para el IGAE y el cuadro 2 indica que HP(12,96) es preferible para la TDU.

El resumen general para todas las series en estudio se presenta en el cuadro 3, donde se aprecia que
el mejor método para los indicadores del IC es HP(12,72), mientras que para los del IA son aceptables
tanto HP(12,120) como HP(12,96) y para los otros es HP(12,72). De esta manera, aunque no se
obtiene una decisién unanime para todos los indicadores, resulta preferible usar HP(12,72) y en
segundo lugar, HP(12,96).

Analisis grafico de los puntos de giro

Los resultados anteriores conducen a proponer el método HP(12,72) como el mas adecuado para
la estimacion del ciclo, ya que produce revisiones mas estables del ciclo estimado. No obstante,
se debe revisar el comportamiento de los indicadores para detectar los puntos de giro, de acuerdo
con la serie de referencia. Esto se realiza con el paquete de cdmputo CACIS, con el que se generan
las gréficas de las figuras 4, 5 y 6, donde se observa el ciclo de este indicador y se comparan los
puntos de giro del IGAE y de la misma TDU, las cuales permiten comparar los puntos de giro detectados
por el algoritmo con respecto a los que se hayan determinado para la serie de referencia. Con
ello se detectan ciclos omitidos o adicionales en el ciclo estimado de la TDU.

La figura 4 corresponde al filtro HP(12,120) y ahi se observa, a simple vista, que la sincronia de los
ciclos de las dos series es buena, pero algunos puntos de giro son omitidos (lineas rojas de los meses
1998:06 y 1999:03). También, hay puntos de giro que la TDU detecta en forma adicional (lineas verdes
de los meses 2002:02, 2002:12, 2006:01 y 2006:12). Esto es preferible cuantificarlo y presentarlo en
forma resumida, como se muestra mas adelante.

La figura 5 presenta los resultados para el filtro HP(12,96) y también muestra buena sincronia
de los ciclos de las dos series, pero en mas detalle se aprecia un punto de giro omitido (linea roja
de 2000:07) y cinco adicionales (lineas verdes de 1999:09, 2002:01, 2002:12, 2006:01 y 2006:12).

Por su lado, la figura 6 corresponde al filtro HP(12,72), en la cual también se observa que los
ciclos de las dos series se encuentran bien sincronizados, aunque se aprecia un punto de giro
omitido en 2000:07, asi como siete adicionales en los meses 1990:01, 1991:11, 1999:09, 2002:01,
2003:01, 2005:12 y 2007:01.

46 REVISTA INTERNACIONAL DE ESTADISTICA Y GEOGRAFIA



Figuras 2

Estadisticos de las revisiones para IGAE. Estimacion inicial 1980:01-1998:11
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Figuras 3

Estadisticos de las revisiones para la TDU. Estimacion inicial 1987:01- 2001:11

RAM-TDU
<o}
(=]
Q_
o
-
(=]
<Q
S
1T T 1T T T 1
0 20 40 60 80 100 120
RM-TDU
(a2}
(=]
S+
o
(=]
o
O__
o
m
pa
<
(=]
I_
T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120
ACR-TDU
©
o
N_|
o
N
ST T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120
48

DER-TDU RAA-TDU
©_
I_n Ll
o
IS
~
| ~ |
wn
S Q
S ="
o
0 _|
o
T 1T 1T T 1T 1 1T 1T 1T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
t_HA-TDU SC-TDU
© <t
S
=
< IS
o~ —
o~
o _|
o S
o
AN —]
1
~ - o
1 o_
<
o o
T T T T T 1T T 1T 1T T 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
CS-TDU CD-TDU
n ©
2 S
< =
o o
o o
S S
S - ISE
S T T T T T T T ST T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

REALIDAD, DATOS Y ESPACIO | REVISTA INTERNACIONAL DE ESTADISTICA Y GEOGRAFIA



Figura 4
Componente ciclico de la TDU (negro) y del IGAE (azul), junto a los puntos de giro del IGAE
(lineas rojas verticales) y de la TDU (lineas verdes), HP(12,120)
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Figura 5

Componente ciclico de la TDU (negro) y del IGAE (azul), junto a los puntos de giro del IGAE
(lineas rojas verticales) y de la TDU (lineas verdes), para HP(12,96)
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Analisis numérico de los puntos de giro

Otra herramienta estadistica que interesa analizar es la FCC entre las distintas variables con la
de referencia. Al considerar las tres opciones de filtro, con énfasis en laTDU, se observa un po-
sible retraso del ciclo de laTDU respecto al del IGAE, pues las FCC para HP(12,120) y HP(12,96)
tienen su pico mas alto en -1. En contraste, el punto mas elevado de la FCC con HP(12,72) se
da en el retraso 0, lo cual brinda apoyo al uso de este método para extraer de la TDU informa-
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Figura 6
Componente ciclico de la TDU (negro) y del IGAE (azul), junto a los puntos de giro del IGAE
(lineas rojas verticales) y de la TDU (lineas verdes), para HP(12,72)
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cion ciclica que sea compatible con la del IGAE. Asimismo, para cuantificar la concordancia
de los puntos de giro entre un indicador y la serie de referencia se indican cuantos puntos de
giro omite y cuantos adicionales detecta el patrén ciclico del indicador. Esta cuantificacién se
muestra en el cuadro 4 para la TDU, donde también se presenta el resultado de la medicién de
la longitud del adelanto respecto al IGAE y los valores de la FCC anteriormente comentados.

Los resultados del analisis de los puntos de giro presentados en el cuadro 5 para los demas indicadores
en consideracion mostraron que, en general, los métodos HP(12,120) y HP(12,96) hacen que los
componentes del IC omitan mas puntos de giro que el HP(12,72), excepto en el caso del IISBS.
Asimismo, este ultimo método se comporta de manera semejante a los otros dos al detectar puntos
de giro adicionales. No obstante, el IC localiza uno mas con HP(12,72) que con los otros dos filtros,
lo cual no necesariamente es erréneo ni significa que este método extraiga sefiales espurias de los
componentes del IC. En realidad, pudiera ser que los otros dos filtros no hayan revelado un punto
de giro verdadero, que si fue detectado por el HP(12,72).

Para el IA, el andlisis que se realiza tiene como fin determinar el método que mejor adelante el
patrén ciclico de la serie de referencia, de manera que solo se considera la longitud del adelanto
mostrada en el cuadro 6 para las series que potencialmente servirian como adelantadas para el
IC, como las del IA y las otras series. La longitud del adelanto es una herramienta que permite
determinar el método, dentro de los tres considerados en este trabajo, que adelante el patrén
ciclico del indicador que se considere coincidente y que al momento es el IGAE. Mientras no se
haya decidido cual es el IC que se va a utilizar, los resultados del cuadro 6 deben verse con cautela
respecto a la longitud del adelanto y, por tal motivo, no se les da mayor relevancia por ahora.
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Cuadro 1

Evaluacion de los estadisticos (12) a (20) para IGAE

Prom. meds. (A) 0.7547 (1) 0.6502 (3) 0.7149(2)
SR 0.0832(2) 0.1651 (1) 0.0491(3)
Mediana ACR 0.9033 (1) 0.8804 (1) 0.8350 (3)
CS #2, prom 0.0069 (3) #9, prom 0.0081 (1) #6, prom 0.0068 (2)
CD #2, prom 0.0057 (2) #2, prom 0.0070 (1) #0, prom 0.0000 (3)
Suma de puntos (9) () (13)
Cuadro 2
Evaluacion de los estadisticos (12) a (20) para la TDU
Prom. meds. (A) 0.7983 (1) 0.7863 (1) 0.7624 (1)
SR 0.3101 (1) 0.2300 (3) 0.2799 (2)
Mediana ACR 0.6249 (1) 0.5238(2) 0.4303 (3)
CS #4, prom 0.0098 (3) #10, prom 0.0011 (1) #7, prom 0.0105 (1)
CD #6, prom 0.0092 (1) #1, prom 0.0070 (3) #2, prom 0.0074 (2)
Suma de puntos (7) (10) 9)

Inclusion de nuevas variables

Como consecuencia del analisis previo, se determind que el IC debe calcularse con el método
HP(12,72), mientras que para el IA lo mas natural es emplear el mismo filtro, de forma tal que los
dos indicadores estén referidos al mismo paso de banda de las frecuencias ciclicas. Lo que falta
es considerar la posibilidad de incluir alguno de los indicadores propuestos como adicionales,
llamados otras series, o sustituir alguno de los indicadores que componen actualmente al ICy al
IA. Las series potencialmente utiles para formar parte del IC son HHMAN y CONS, de acuerdo con
la FCC del cuadro 6, pero CONS detecta muchos puntos de giro adicionales, lo cual condujo a
desecharla. Al incorporar a HHMAN en forma adicional a las series componentes del IC actual, no
se modificé la conformidad ciclica del ICy en la longitud del adelanto cambié el promedio de 0.5
a 0.3, mientras que el valor de la correlacion en el pico 0 bajo de 0.93 a 0.92. Como no se observa
una ventaja considerable respecto al IC actual, se prefirié no incluira HHMAN.

De las cuatro variables restantes, ICC y PPET son potencialmente uUtiles como componentes del IA,
de acuerdo con los resultados de la FCC en el cuadro 6, mientras que a la BMR se le descarta como
posible componente del ICo del IA, ya que no es claro su patrén de adelanto y parece comportarse mas
como rezagada que como coincidente o adelantada. Sin embargo, estas comparaciones no son validas,
pues la comparacion debe efectuarse con respecto al nuevo indicador coincidente que incorpora las
mismas seis variables del IC, pero se calcula con el filtro HP(12,72) y sera denotado como IC’ de aqui
en adelante.

Lo anterior se presenta en el cuadro 7, donde se observa que las variables que forman el IC' omiten

algunos puntos de giro que captura el indicador compuesto y adicionan otros, pero esto es de espe-
rar ya que tales variables no representan en si mismas el estado de la economia, aunque si forman
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Cuadro 3
Resumen del puntaje de los estadisticos para las series del IC, del IA y otras

— — p—

IGAE 9 7 13
Al 9 8 N
11SBS 6 9 12
ATPIMSS 9 10 6
TDU 7 10 9
IT 8 1 10
Subtotal IC 48 55 61
TEM 8 1 10
(SAAM 7 8 8
PONMB n 6 n
TCR 8 n 5
TIIE 7 8 6
ISP500 n 8 7
Subtotal 1A 52 52 47
HHMAN 8 n n
ICC 7 1 10
PROD_VA 10 9 8
CONS 8 7 10
PPET 7 10 10
BMR 7 8 13
Subtotal otras 47 56 62
Total de puntos 147 163 170

Cuadro 4

Resumen del analisis de los puntos de giro para la TDU en relacion con el IGAE

Conformidad ciclica (puntos de giro) Longitud del adelanto

Método

Posibles Omitidos Adicionales Promedio Desv. estandar X RIS
pico (valor)
HP(12,120) 15 2 4 1.23 6.15 -1(0.79)
HP(12,96) 15 1 5 0.93 477 -1(0.80)
HP(12,72) 15 1 7 1.50 458 0(0.77)
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Cuadro 5

Resumen del analisis de los puntos de giro en relacion con el IGAE para los componentes potenciales
del IC, con los métodos HP(12,120), HP(12,96) y HP(12,72)

Posibles Omitidos Adicionales

Al 19 2,2,1 2,2,1
[1SBS 14 31,2 2,2,2
ATPIMSS 19 3,4,2 1,4,2
IT 19 4,4,2 2,2,2

IC 19 2,21 0,0,1
HHMAN 19 53,1 0,0,2
ICC 6 1,1,1 1,3,3
PROD_VA 18 6,57 3,59
CONS 19 3,22 3,4,6
PPET 19 6,6,4 4,4,6
BMR 15 3,2,2 6,58

parte de dicha variable no-observable. Ademas, en lo que toca al adelanto (o retraso) de las seis
variables coincidentes, se aprecia que el promedio de adelanto se encuentra entre -0.2y 1.7, lo
que concuerda con los valores de los picos de la FCC, que van de -2 a 1, pero que no alcanzan el
valor de +3, que indicaria retraso o adelanto respecto al IC, segun se indica en OECD (2010, pp.10
y 31).

Por otro lado, en este cuadro también se aprecia que todas las variables que actualmente integran
el 1A son utiles para adelantar el comportamiento del IC’ De igual forma, se observa que tanto el
ICC como el PPET son indicadores potencialmente Utiles para ese fin. Desde luego, la conformidad
ciclica no es buena, pero lo que importa es la longitud del adelanto y su consistencia. En ambos
casos se obtienen adelantos mayores o iguales a tres meses, pero el ICC presenta inconsistencia
entre adelanto promedio (6.7) y pico de la FCC (3), con alta desviacion estandar (7.4), mientras
que el PPET es mas consistente en los valores que brinda para estos dos conceptos (4.6 vs. 3) y su
desviacién estandar es menor (6.2); sin embargo, la correlacién en el pico mas alto favorece al ICC
(0.75) respecto al PPET (0.38). De esta forma, con los datos del cuadro 7 no es claro qué variable es preferible.

Para dilucidar qué variable debe ingresar, si acaso, al nuevo IA, se obtuvieron los resultados del
cuadro 8, que consideran cuatro opciones: 1) mantener el IA con las seis variables que actualmente
lo componen, 2) incorporar en forma adicional la variable ICC, 3) incorporar la variable adicional
PPET y 4) incorporar tanto al ICC como al PPET. Los resultados de este ejercicio indican que es preferible
incorporar solo al ICC, porque con ello se mantiene la consistencia entre adelanto promedio y pico
de la FCC, con menor desviacién estandar. Con estos resultados se tiene evidencia para modificar la
estructura de componentes del IA, de forma que el nuevo indicador adelantado incluye al ICC y se
denota como IA!
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Cuadro 6
Resumen del analisis de los puntos de giro en relacion con el IGAE para los componentes del IA y otras
series, con HP(12,120), HP(12,96) y HP(12,72)

Promedio Desviacion estandar FCC: pico (valor)
TEM 42,39,44 1.8,2.2,24 6(0.55),5(0.60), 5 (0.68)
(SAAM 8.0,10.8,11.3 5.7,6.8,6.8 4(0.88),4(0.87),3(0.84)
PONMB 53,53,5.9 5.7,5.7,64 4(0.46), 4 (0.49), 4 (0.51)
TR 39,5.0,5.2 41,47,51 2(0.63),2(0.63),3(0.64)
TIE 49,49,4.1 39,3837 5(0.31),5(0.37),4(0.47)
ISP500 6.0,7.3,84 43,45,5.0 5(0.63),5(0.59),5(0.51)
IA 6.7,6.6,6.7 44,4.1,43 5(0.77), 4 (0.80), 4 (0.82)
HHMAN 1.1,09,0.8 58,55,6.5 0(0.86),0(0.87),0(0.86)
ICC 2.0,2.0,2.0 83,83,84 2(0.86),2(0.83),2(0.75)
PROD_VA 1.1,1.2,0.8 2.8,3.1,28 1(0.73),1(0.72), 1(0.70)
CONS 0.5,0.9,1.2 24,2829 0(0.83),0(0.83),0(0.83)
PPET 49,39,53 6.1,5.7,6.3 2(0.38),2(0.38),2(0.41)
BMR 2.0,1.2,1.1 6.4,6.6,4.5 -6(0.24), -4 (0.28), -4 (0.37)

Medicion de la variabilidad del IC

Las franjas de tolerancia de +2 y +3 errores estandar para las variables IGAE y TDU usadas
para ilustrar los resultados numéricos se muestran en las figuras 7 y 8. El patrén ciclico de la
TDU es contrario al del estado de la economia, por lo que su componente ciclico se obtiene
con el inverso de la variable TDU original. Figuras similares para las demas variables utilizadas
en el calculo del IC"y del IA’ se presentan en Guerrero y Corona (2017). Debe notarse que en
la grafica de la parte superior de estas figuras aparece la tendencia estimada, junto con sus
franjas de tolerancia, las cuales fueron calculadas con las expresiones (5) a (7).

Para calcular las franjas de tolerancia alrededor de la tendencia de largo plazo de los indicadores
IC" e IA, se usé la expresion (22) para i con g =5, porque el periodo en estudio cubre de enero
de 1980 a noviembre del 2016, asi que el nUmero de meses es N =443. Los resultados se muestran
en la figura 9 para el IC’'y en la figura 10 para el IA.
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Cuadro 7

Resumen del analisis de los puntos de giro para todas las series, en relacion con el IC’
calculado con el método HP(12,72)

Posibles Omitidos Adicionales Promedio Desv. estandar FCC: pico (valor)
IGAE 20 2 1 0.9 47 0(0.93)
1Al 20 2 1 0.8 26 0(0.93)
11SBS 15 3 3 -0.2 22 -1(0.79)
ATPIMSS 20 3 2 0.0 35 -2(0.92)
DU 16 1 6 17 53 0(0.85)
T 20 1 1 13 3.2 1(0.85)
TEM 20 7 10 45 23 5(0.75)
(SAAM 6 2 4 83 5.1 4(0.87)
PONMB 19 2 6 6.8 5.8 5(0.54)
TR 20 6 6 36 45 3(0.78)
TIE 20 8 7 40 44 4(0.48)
ISP500 20 7 7 76 5.7 7(0.44)
HHMAN 20 3 3 -0.4 49 0(0.92)
IcC 7 4 5 6.7 74 3(0.75)
PROD_VA 19 6 8 16 5.0 2(0.70)
(ONS 20 1 5 1.0 3. 0(0.90)
PPET 20 3 5 46 6.2 3(0.38)
BMR 16 2 8 10 6.5 -3(0.40)

Cuadro 8
Resultados de la incorporacion de indicador potenciales, ICCy PPET,
en el calculo del IA con respecto IC'y con el método HP(12,72)

1A Posibles Omitidos Adicionales Promedio Desv. estandar FCC: pico(valor)
SnicCniPPET | 20 | 2 | 5 e | a3 | s
ConiCCsinPPET | 20 | 2 | 5 oso |33 | 58
SnicC,conPPET | 20| 1 | 5 s | a3 | s
ConICCy PPET | 20 | i | 3 | 53 | a4 | 5080
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Figuras 7
IGAE con sus componentes de tendencia (izquierda) y ciclo (derecha), con HP(12,72)
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Figura 10
IA’ con franjas de +2 y +3 errores estandar alrededor de la tendencia
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Fechado de crestas y valles

Con base en la franja de +3 errores estandar se determinan fechas de crestas y valles razonablemente
validas —con probabilidad de, al menos, 0.89—, las cuales se presentan en el cuadro 9 para ambos
indicadores, con el fin de realizar la comparacion respectiva. La eleccion de un determinado mes
como fecha de cresta o valle depende no solo de que el valor del indicador se salga de la franja
de tres errores estandar, sino que, ademas, un valle sea precedido por una cresta, asi como una
cresta por un valle. De esta manera, una situacién como la del IC'en los meses 2000:09 a 2002:02
y 2002:10 a 2003:09 solo indica una cresta en 2000:09 y un valle en 2003:09, porque 2002:02, que
tiene un valle valido, no va seguido de una cresta valida, pues 2002:10 no se sale de la franja de
tres errores estandar. También, debe notarse que la cresta de 2012:05 no va seguida de un valle
todavia, por lo cual no se cierra todavia un ciclo al final del periodo de observacion.

Respecto al IA] en el cuadro 9 también se observa que este indicador compuesto no reconoce
la aparente cresta de 2004:03 y el aparente valle en 2005:05, ya que la cresta no alcanza a salir de
la banda de tres errores estandar, aunque el valle si lo haga, por lo cual solo se indica valle en el
mes 2003:02 y cresta en 2007:10. Asimismo, se ve que el 1A’ identifica dos crestas y dos valles validos
en los meses 1987:07, 1988:04, 1989:09 y 1991:02, que corresponderian a ciclos detectados en
forma adelantada, pero que no tienen su contraparte en el IC. Por ultimo, al final de la serie se
presenta una situacién en la que hay un aparente valle en 2016:01, el cual corresponderia a la
cresta de 2011:02, pero esto no es totalmente valido, ya que la fase de recuperacion no se alcanza
a apreciar todavia.
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Cuadro 9
Comparacion de las fechas de crestas y valles para IC’ e IA’

Cresta Valle Cresta Valle Cresta Valle
1981:11 1983:03 1981:05 1982:09 6 6
1985:06 1986:11 1985:02 1986:07 4 4
1987:07 1990:11
1992:05 1993:09 1992:03 1992:12 2 9
1994:09 1995:08 1994:02 1995:04 7 4
1997:10 1999:01 1997:10 1998:11 0 2
2000:09 2000:04 2001:03 5
2003:09 2002:03 2003:02 7
2004:02 2005:06
2008:05 2009:06 2007:10 2009:02 7 4
2012:05 == 2011:02 === 15 ===
Mediana del adelanto 55 4

En lo que toca a la mediana de los adelantos, en el trabajo de Guerrero (2013) fue 6, tanto para
crestas como para valles, dejando fuera del calculo un negativo de cresta y otro de valle. En cambio,
ahora es 5.5 para crestas y 4 para valles, pero no se presentan valores negativos —que implicarian
retraso en lugar de adelanto del IA’ respecto al IC'—, lo cual brinda mas certeza al resultado de este
trabajo. Otra comparacion interesante es la de las fechas del cuadro 9 con las del SIC actual para
los ciclos que pudieran considerarse oficiales, que son semejantes en la mayoria de los casos, aunque
se excluyen algunas fechas, esto es, con datos a junio del 2017 para el ICy a julio del mismo afio
para el IA; en este cuadro se excluyen para el IC 1992:05-1993:09 y 1997:10-1999:01, mientras que
para el IA no se considera 1992:03-1992:12. De esta manera, de acuerdo con el SIC actual, solo hay
cinco bandas verticales de ciclos oficiales para el IC, en tanto que en este trabajo se detectaron
siete para el IC] es decir, con el SIC actual del INEGI no se localizan las bandas verticales 3 y 5 que
ahora aparecen en las figuras 10y 11.

Resultados del MFD
En un primer ejercicio se estudid, tanto para las variables que forman el IC’ como para las del IA,
si un solo factor era estadisticamente apropiado. Dado que el nimero de variables no es grande,

no se pueden utilizar los criterios tradicionales para determinar el nimero de factores, como el
de Bai y Ng (2002) o el de Onatski (2010), que son validos en el supuesto de muestras grandes.
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Factor estimado coincidente

Primero se estudié el comportamiento de los valores propios de la matriz de varianza-covarianza
muestral de las observaciones, denotada como v, y se vio que un solo factor explica practicamente
el total de la variabilidad observada, es decir, para el IC’ se tuvieron los valores propios de v,
2,=59995.91, 4,=2.19, 1,=0.83, 4,=0.45, 1.=0.34 y 44=0.08, asi que usar r = 1 es apropiado.

La figura 11 muestra el indicador IC; el IC que calcula el INEGI —con datos a marzo de 2017—,
del factor estimado en dos etapas F,c, asi como sus bandas de 95% de confianza y de la estimacién
combinada lic que se obtiene al ponderar con la constante ¢=0.41, Por lo que asigna menos peso
a Fc que al indicador IC’ Las bandas de confianza solo fueron estimadas para el periodo en que
se cuenta con informacion de todas las variables que componen al IC’' (desde 1987:01). También
se presentan las franjas de tolerancia de +2 y +3 errores estandar de la figura 9, alrededor del valor
medio 100, que representa la tendencia de largo plazo del IC’ En la figura 11 se observa total
concordancia entre los comportamientos de IC'y del Fic, mientras que el IC muestra un comportamiento
distinto, particularmente al final del periodo de analisis, ya que no muestra efectos significativos
del ciclo, en tanto que el IC'y Fc si lo hacen.

De hecho, los indicadores IC, Fc y su combinacién indican la misma conformidad ciclica y la
banda de confianza de Fc cubre en 86% de los casos al IC’. Por consiguiente, se puede concluir
que al utilizar el método HP(12,72) o el MFD se obtienen practicamente las mismas conclusiones,
de donde es claro que la combinacién también indica lo mismo que los indicadores considerados
por separado. En contraste, el IC que actualmente genera el INEGI si muestra un patrén distinto,
en particular al final de la serie, aunque en general se encuentra dentro de la banda de confianza
del Fc 58% de las veces.

Es necesario verificar que el IC'y F no sean estadisticamente diferentes, para que a I se le
considere un indicador compuesto valido. Por ello, se verificé que la media de la serie de diferencias
IC’- Fic, corregida por autocorrelacion, sea estadisticamente igual a 0, asi como que la prueba de
DFA conduzca a la conclusién de que el comportamiento es estacionario de segundo orden. En
ambos casos, se obtienen los resultados deseados y el cuadro 10 los resume.

Factor estimado adelantado

La figura 12 muestra la grafica de los resultados obtenidos con el IA; para el cual también se encontré
que usar un solo factor es apropiado, pues con él se explica practicamente el total de la variabilidad
observada (los valores propios de la matriz de varianza-covarianza son 4,=70044.04, 1,=4.29,

Cuadro 10
Pruebas de validez estadistica para la combinacion de el IC'y Fic

Prueba de que la media del IC- F~|C es 0, mediante una prueba t con varianza estimada corregida por autocorrelacion y heterocedasticidad:
t=10.0000, p-valor =0.9999

Prueba DFA para el IC' - If,c :t=-6.59 con siete retrasos, p-valor = 0.01
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Figura 11
a) IC’ (negro) y franjas de +2 y +3 errores estandar (verde y roja punteadas),
b) factor estimado . (azul oscuro) y banda de confianza a 95% (rosa),
¢) combinado (azul claro) con ¢ = 0.41 yd) IC (verde)
del INEGI en marzo del 2017
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43=1.31, 1,=0.64, 15=0.38, 1,=0.28y 1;=0.06). En este caso se pueden apreciar ciertas discrepancias
entre el IA’y el F,, ya que el A’ presenta crestas y valles mas pronunciados entre 1980 y el 2005. Por
otra parte, del 2005 en adelante, ambos indicadores muestran comportamientos similares, lo cual se
nota con claridad en las bandas de confianza. En total, la banda de confianza de F cubre 90% de
los valores del IA; mientras que solo cubre 66% de los del IA del INEGI. Ademas, en este caso
la ponderacién tomé el valor ¢=0.92, por lo que Fia e la resultaron ser muy similares. Asi como
sucedié con IC" al compararlo con el IC del INEGI, ahora el IA’ tiende a sefalar un ciclo al final del
periodo de analisis que el IA del INEGI no detecta.

Es importante sefalar que la combinacién de indicadores, tanto del IC’ con el F¢, como del
IA con el F, es 6ptima en términos estadisticos y, por ello, seria el indicador recomendado
para utilizarse de manera rutinaria, de no ser porque la estimacion de los factores dinamicos
requiere que se cuiden varios detalles de la modelacién involucrada, lo cual implicaria un mayor
esfuerzo y dedicacion de parte del personal encargado del mantenimiento del SIC en el INEGI,
ademads de que no se obtiene una ganancia en explicacidon que amerite el trabajo adicional.

Igual que se hizo con el IC, también se verificé que el IA'y el F,, no sean estadisticamente diferentes,

con lo que se concluy6 que la media de la diferencia IA- F, es 0 y que su comportamiento es
estacionario. En el cuadro 11 se presentan los resultados respectivos.
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Figura 12
a) IN' (negro) y franjas de +2 y +3 errores estandar (verde y roja punteadas), b) factor estimado F,.
(azul oscuro) y banda de 95% de confianza (rosa), ) combinado (azul claro) con ¢ = 0.92
y d) IA del INEGI (verde) en abril del 2017
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Como apoyo a la recomendacion de cambiar los indicadores IC e IA del INEGI por el IC’ e IA; las
figuras 13 presenta graficas por parejas de indicadores con el tiempo desfasado cinco meses en
los indicadores coincidentes para visualizar la concordancia de movimientos. Al retrasar las variables
IC e IC' para compararlas con sus respectivos indicadores adelantados, se pueden calcular las
correlaciones entre parejas de variables; para el IC(-5) e IA la resultante es 0.80 y para el IC'(-5) e
IA”es 0.87, lo cual sefiala una mejoria en concordancia de movimientos. Ademas, visualmente se
aprecia que los patrones de los indicadores propuestos son mas compatibles entre si que los de
los otros dos indicadores, en especial al final del periodo de estudio, donde se observa un alejamiento
entre los indicadores del INEGI, que no es tan marcado en los propuestos en este trabajo.

Conclusiones y recomendaciones

El trabajo que aqui se reporta se origind por la necesidad de actualizar el SIC que se mantiene en
el INEGI con la idea de mejorar de alguna manera los resultados que surgen de dicho Sistema.
Para ello, se probaron distintos métodos de filtrado del tipo HP doble para validar el método
actualmente en uso en el INEGI y se hizo uso de las herramientas propuestas por la OCDE para
comparar filtros alternativos que calculan tendencias y ciclos. Para el analisis de las revisiones del
ciclo estimado, se disefid un mecanismo estadistico que resume los resultados de las comparaciones
de una manera mas objetiva que la que comunmente se usa. Se encontré que los indicadores
presentan mejor conformidad ciclica al calcularlos con el filtro HP(12,72) y se decidié usarlo para
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Cuadro 11
Pruebas de validez estadistica para la combinacion del IAy F,,,

Prueba de que la media del IA - F~| A es 0, mediante una prueba ¢ con varianza estimada corregida por autocorrelacién y heterocedasticidad: t = 0.0000,
p-valor =0.9999

Prueba DFA parael IA - If, A =-7.19 con siete retrasos, p-valor = 0.01

Figuras 13
Panel superior IA (linea azul) e IC con cinco retrasos (linea roja) y correlacion 0.80. Panel inferior IA’
(linea azul) e IC (linea roja) con cinco retrasos y correlacion 0.87
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calcular tanto el indicador coincidente como el adelantado, basicamente para mantener el mismo
paso de banda de las frecuencias del ciclo en ambos indicadores.

Se consider6 también la posibilidad de usar alguna variable adicional o sustituta de las 12 que
actualmente se utilizan en el INEGI para construir los indicadores IC e IA que pudiera mejorar sus
respectivos desempenos. Se encontré que el IC' no requiere cambio de las variables empleadas
en la actualidad, mientras que para el IA’ se determiné que si es util incluir al ICC como un componente
adicional. Por otro lado, para distinguir lo que se puede considerar tendencia de lo que no lo es, se
propusieron algunas técnicas estadisticas que conducen a lograr dicho objetivo. Con estas bandas
se puede distinguir con mas claridad, y basados en los datos disponibles, un efecto de caracter
ciclico del de otro tipo que pudiera ser parte de la tendencia.

Este trabajo se orienté en el ciclo de crecimiento, que se aplica tanto en la OCDE como en el
INEGI; no obstante, como en el INEGI también se usa el enfoque de ciclo clasico, conviene mencionar
que a partir de los resultados aqui obtenidos se podria también realizar el calculo de los respectivos
indicadores que corresponden al enfoque de ciclo clasico, el cual no requiere de la cancelacién
de la tendencia y, por ello, lo que se podria hacer es, simplemente, restaurar la que se eliminé al
momento de realizar los calculos para generar los ciclos de crecimiento. Con esta operacion se
pueden regresar las series a sus niveles originales y hacer el analisis respectivo con éstas, a la manera
clasica. Desde luego, éste es un ejercicio que convendria llevar a cabo como investigacién futura
para observar con detalle los patrones que se producen y obtener evidencia empirica que permita
recomendar o no el uso de estos nuevos indicadores.

Adicionalmente, se empled un MFD, que tiene una base de teoria estadistica muy sélida
para calcular los indicadores. Con este modelo se encontré que un solo factor es suficiente
para capturar el comportamiento de las variables latentes asociadas con el estado de la economia
y su adelanto respectivo, que es a lo que se refieren el IC'y el IA’ El objetivo principal de utilizar
el MFD fue complementar la informacion que brindan los indicadores IC" e I1A] no sustituirlos, por
lo cual se demostré que el IC'y el factor respectivo son indistinguibles, en términos estadisticos,
lo cual brinda sustento al calculo que se realiza con el HP(12,72). Para el IA] los resultados que
produce este filtro y el factor son también muy parecidos, en especial al final del periodo muestral,
donde se detecta el inicio de una posible fase de recuperacion —la salida de un valle— que el
IA del INEGI no alcanza a distinguir. Una manera de complementar los enfoques de la OCDE y
del factor dindmico es mediante una combinacion de los indicadores compuestos y los factores.
Con ello se obtiene un promedio ponderado de los estimadores en los dos casos —coincidente
y adelantado— con ponderacion que da prioridad al IC" en el primer caso y que desfavorece al
IA”en el segundo. Lo mas relevante de haber aplicado esta técnica estadistica radica en que sus
resultados brindan apoyo al uso de los nuevos IC’ e IA'y desacreditan al IC e IA.

Las recomendaciones que surgen de este trabajo son: 1) modificar el calculo de los indicadores
compuestos para utilizar ahora los indicadores IC’ e IA’; 2) tener en cuenta el nuevo fechado de
ciclos —crestas y valles— para el nuevo IC’ que aqui se presenta, el cual surgié del analisis
convencional que se realiza con el método de la OCDE, complementado por las bandas de tolerancia
con las que se detectan comportamientos mas cercanos a la tendencia que al ciclo; 3) regularizar
la periodicidad de las actualizaciones, ya que del 2010 al 2014 fue necesario cambiar algunas variables
componentes de los indicadores, mientras que del 2014 al 2017 fue pertinente modificar el
método de estimacion de la tendencia, asi como incorporar algunas innovaciones de caracter
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metodoldgico-estadistico para mejorar la interpretacion de los resultados. Por ello, seria apropiado
no dejar pasar mas de cuatro afos entre una actualizacién del SICy la siguiente, como ocurrié
en las ocasiones anteriores, y estar alerta ante la posibilidad de que la actualizacién se requiera
con mayor frecuencia debido a cambios en el entorno econémico del pais.
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