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MOTIVACION

[ Pandemia por SARS-CoV-2 (COVID-19) en 2020 ]

Necesidad o Pretension QO Estimacion Oportuna del PIB

Trimestral

Prediccion o Prondstico
Q Indicador Mensual Oportuno de

i i . la Actividad Manufacturera
Las estimaciones se realizan

con informacion oportuna
de la alta frecuencia y que
requiere de modelos

Q Indicador Oportuno de la
Actividad Econémica (mensual)

Q Indicador Oportuno del

: : . Consumo Privado (Mensual)
Las estimaciones realizadas

anticipan a las cifras oficiales



ANTECEDENTES

En 2023, el Consumo Privado en México,
representa el 51.2% del PIB.

El Indicador Mensual del Consumo Privado se
publica nueve semanas después de concluido
el mes de referencia.

Interés de los usuarios especializados en un
indicador mas oportuno del consumo privado
y de la inversion.

Indicador
Oportuno del
Consumo Privado
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OBJETIVO

Ofrecer una vision anticipada sobre la evolucion del gasto de bienes 'y
servicios del consumo privado, para dos meses posteriores al dato
del Indicador Mensual del Consumo Privado publicado.

Mediante el uso de:

* Informacion estadistica disponible.
* Técnicas de machine learning.

* Modelos economeétricos.




PROCESO DE PRODUCCION DE LA INFORMACION

Se divide en dos procedimientos o fases:

DGA de Cuentas Nacionales

DGA de Investigacion
)

Estimacion del mes 1 (T+1): Estimacion del mes 2 (T+2):

¢ Se cuenta con informacién ® Se cuenta con informacidn
estadistica adecuada. estadistica minima.

¢ Estimacion mas precisa. ¢ Estimacion menos precisa.

¢ Combinacion de diferentes & Combinacion de modelos de
modelos de machine learning. Factores Dinamicos y de regresion

con errores ARMA¥*.

*Errores ARMA: errores autorregresivos y medias moviles.



FUENTES DE INFORMACION PARA T+1
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INFORMACION SELECCIONADA PARA T+1

Criterio de seleccion:
v Que tengan una mayor oportunidad que la usada en el IMCP.

v Que estén altamente correlacionadas y causalmente vinculadas
con el IMCP, para evaluar su capacidad predictiva.

\ Son provenientes de fuentes tradicionales, en frecuencia
mensual y diaria.

\ Todas las variables se utilizan en cifras desestacionalizadas.



METODOLOGIA DEL PROCEDIMIENTO PARA T+1

Regresion con
errores ARMA

Seleccion de Muestreo de
variables Datos Mixtos

Indicador (MIDAS)

Oportuno del Estimacion Validacion
Consumo de modelos cruzada
Privado

Factores
B Dinamicos
Reduccion de Jerarquicos
dimensionalidad

Modelos de
Machine

Después de estimar: Learning

1. Se obtienen ocho prondsticos para el Consumo privado total.
2. Se obtiene el promedio o mediana de los ocho modelos. -~
3. Se obtienen los intervalos de confianza al 95%.



SELECCION DE VARIABLES CON MACHINE LEARNING

En el analisis de grandes conjuntos de datos, las técnicas de machine learning se
emplean para seleccionar solo las variables mas relevantes, para evitar sobreajuste.

RIDGE

Se enfoca en la regularizacion,
penalizando la suma de los cuadrados de
los coeficientes de regresion.

Conservar todas las variables asignando
pesos diferentes segun su importancia.

A 4

LASSO

 Aplica una penalizacidn sobre la suma de
los valores absolutos de los coeficientes
de regresion.

* Permite eliminar variables con poca
importancia.

v

ELASTIC NET

e Supera algunas de las limitaciones de

Lasso y, al mismo tiempo, aprovecha las
bondades de Ridge, dando como
resultado una combinacion de ambas
regresiones.

Permite eliminar algunas variables, pero
conservar otras, asignando diferentes
pesos segun su importancia.

A 4




REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD CON MACHINE LEARNING

Busca simplificar los datos reduciendo el nimero de variables en dos o tres
componentes o factores combinados, mientras se conserva la mayor cantidad posible

de informacion relevante.

COMPONENTES PRINCIPALES (PCA)

* Transforma un conjunto de variables correlacionadas ¢ Captura las dinamicas temporales y las interdepen-

en un conjunto mas pequeno de variables no
correlacionadas, capturando la mayor cantidad de

varianza posible en los datos.

VARIABLES

PCA

OBSERVACIONES

COMPONENTES

OBSERVACIONES

FACTORES DINAMICOS (DF)

VARIABLES

DF

dencias en los datos de series temporales, reduciendo
la dimensionalidad.

* Ayudan a descubrir tendencias a largo plazo entre las
variables.

FACTORES




MODELOS UTILIZADOS

Regresion con errores ARMA

Muestreo de Datos Mixtos

Factores Dinamicos Jerarquicos

Modelos de Machine Learning

Combina la regresion lineal con modelos ARMA para
capturar la estructura de los términos de error.

Permite estimar ecuaciones con variables de diferentes
frecuencias en un mismo modelo sin tener que
homogeneizarlas.

Descompone las series temporales en factores que capturan
la variabilidad a distintos niveles jerarquicos, para
comprender las interacciones dentro y entre estos niveles.

* Ridge. Mantiene todas las variables en el modelo.

 Lasso. Eliminar algunas variables de poca importancia.

* Elastic Net. Permite eliminar algunas variables y conserva
otras asignando diferentes pesos segun su importancia.



VALIDACION CRUZADA EN MACHINE LEARNING

En lugar de usar diferentes conjuntos de datos para entrenamiento y validacion
iEn la validacion cruzada usaremos todos los datos!

Asegura que un modelo de prediccion funcione bien.

Fold de Fold de KFold Cross Validation (CV)

prueba entrenamiento

A \

1° i Division

' » Divide los datos en k subconjuntos
2° . diferentes.
5 |
40 .: = Entrena el modelo en k-1 fold.

= Evalua el modelo en el fold restante.

. = Repite el proceso k veces.

Entrenamiento y Prueba

K iteraciones (KFolds)

50

El desempeiio final del modelo sera simplemente el promedio de los desempeiios.



RESULTADOS PUBLICADOS

La primera publicacion del Indicador Oportuno del Consumo
Privado ofreci6 estimaciones correspondientes a los meses de octubre
y noviembre de 2022.

. 6 .
L Backcast %6

Antes de esta publicacion, se realizaron ejercicios de estimacion dentro de la
muestra, abarcando el periodo de enero de 2019 a septiembre de 2022.
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METODOLOGIA DEL PROCEDIMIENTO PARA T+2

Misma metodologia del Indicador Oportuno de la Actividad Economica (IOAE).

Se siguen los siguientes pasos:

i & W b =

Considera el IOCP para T+1 como observado del Consumo privado.

Desestacionalizacion de las series de tiempo: X13ARIMA-SEATS.

Transformacion optima de covariables: Maxima correlacion respecto al Consumo privado.
Seleccion de topicos de Google Trends: Minimos Cuadrados Parciales.

Estimacion de Modelos de factores dinamicos: Componentes principales mas Suavizamiento de
Kalman

Regresion con errores ARMA(p, q) con validacion cruzada: Seleccién de parametros p y g con
menor error con datos fuera de muestra.

7. Seleccion de modelos: Pruebas de Diebold-Mariano.

8. Combinacion de modelos: Mediana de modelos con igual error de estimacion.

Nota:

Se estiman modelos en niveles (no estacionarios), variaciones % mensuales y anuales; asi
mismo se considera la especificacion que genera menor error de estimacion.



DIFUSION
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CONCLUSIONES

Estimacion del IOCP para dos meses

posteriores al ultimo dato publicado
del IMCP.

Establecer diferentes metodologias
para T+1 y T+2 potencializa el uso de
la informacion oportuna disponible.

Las técnicas de machine learning
facilitan el procesamiento y la
extraccion de informacion de
grandes conjuntos de datos,
superando las limitaciones de los
métodos tradicionales.

Se emplean modelos de machine
learning para  robustecer |la
precision de los prondsticos sin dejar
de lado los modelos estadisticos
tradicionales.

La validacion cruzada evalua la
precision de los modelos de machine
learning, proporcionando  una
estimacion mas confiable.

La combinacion de modelos
contribuye a reducir los errores de
estimacion.



ARTICULO DE INVESTIGACION

Revista Internacional de Estadisticay
Geografia
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Nowcasting del Consumo Privado en
México
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https://rde.inegi.org.mx/wp-content/uploads/2023 /pdf/RDE41/RDE41 art04.pdf
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