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Presentacion

El Instituto Nacional de Estadisticay Geografia (INEGI) presenta
la publicacion del Indicador Oportuno del Consumo Privado, el cual
proporciona estimaciones oportunas del Indicador Mensual del
Consumo Privado del Mercado Interior (IMCPMI) obtenidas a través
de modelos econométricos y de nowcasting.
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Antecedentes

En México, como en otros paises, la pandemia y las acciones
empleadas para contenerla han provocado un impacto en la
actividad econdmica, frenando la produccion de algunos sectores
econdmicos y modificando los patrones de consumo de los hogares.
Actualmente, el Indicador Mensual del Consumo Privado en el
Mercado Interior (IMCPMI) se publica alrededor de nueve semanas
después del mes de referencia. Por tanto, un indicador que gane
oportunidad es de gran importancia para la toma de decisiones en
materia de politica econdémica, dado que el consumo privado es la
variable mas relevante entre los componentes de la demanda
agregada. En consecuencia, la Direccion de Cuentas de Corto Plazo
y Regionales y la Direccibn General Adjunta de Investigacion
realizaron un importante esfuerzo para construir un indicador que
permita estimar el consumo de los hogares mexicanos de manera
precisa y oportuna.

Dicho esfuerzo concluyé en la estimacién del Indicador Oportuno
del Consumo Privado (IOCP) mediante un conjunto de modelos
econométricos y de aprendizaje maquina (machine learning). El
IOCP proporciona informacion de los dos meses posteriores con
respecto al ultimo dato disponible del IMCPMI. De esta manera, las
estimaciones se presentan 6 semanas después del cierre del mes
de referencia para T+ 1 y 2 semanas para T + 2. Con esto, se
adelantan tres semanas de oportunidad para T + 1y siete semanas
para T + 2, a la publicacién de los datos oficiales del IMCPMI.

La publicacion consiste en una estimacién puntual de la
variacién anual, variacibn mensual y los niveles del indice (base
2013=100) en cifras desestacionalizadas, junto con sus intervalos
de confianza al 95 por ciento. Cabe aclarar que esta estimacion no
pretende sustituir al calculo tradicional.

Para obtener la estimacion del primer mes con respecto al tltimo
dato oficial publicado, se emplea un conjunto de metodologias con
el fin de potencializar toda la informacién actualizada para realizar
las estimaciones oportunas o nowcasts. Para el segundo mes se
utiliza la metodologia desarrollada por Corona et al. (2022), quienes
utiizan Modelos de Factores Dinamicos (MFD) para estimar
oportunamente al Indicador Global de la Actividad Econdmica. En
este caso se adecua dicha metodologia para estimar
oportunamente al IMCPMI.

El resto de este documento se divide en dos secciones, la
primera para explicar el procedimiento de nowcasting para obtener
la estimacion del primer mes con respecto al Ultimo dato oficial
publicado, aqui llamada T + 1, y la segunda seccion para el segundo
mes, denominada T + 2.
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1. IOCP: obteniendo estimaciones para T + 1

1.1 Datos

Las variables utilizadas son seleccionadas a partir de su relacion con el IMCPMI con base en la teoria economica y
de manera estadistica segln el criterio de oportunidad, correlacion y causalidad en sentido de Granger. Se
incorporaron fuentes tradicionales de informacién tanto de frecuencia mensual como diaria (ver Cuadro 1). Todas las
variables se introducen al modelo en cifras originales.

1.2 Métodos de estimacioén

Para generar la estimacién del IOCP se aplicaron distintos métodos de estimacion: tres modelos de regresion con
errores ARMA (uno con un factor dinamico de dos etapas con seleccion Lasso, otro con un componente principal
con seleccion Lasso, y uno mas con un factor dinamico con seleccion por minimos cuadrados parciales); dos modelos
de regresion lineal con penalizacién (Elastic Net y Ridge); un modelo de factores dinamicos jerarquicos; y por ultimo,
dos modelos regresién de muestreo de datos mixtos con variables de alta frecuencia (uno a partir del monto total de
tarjetas de crédito y débito, y otro mediante un factor estatico que selecciona entre las 30 variables que componen
el monto total de tarjetas de crédito y débito). Dependiendo del método de estimacion, se realizan las
transformaciones pertinentes de acuerdo con los requerimientos de cada metodologia.

1.2.1 Regresion lineal con penalizacion

Las estrategias de penalizacién (o regularizacién) son adecuadas cuando se tienen muchas variables predictoras.
Los métodos de regresion lineal con regularizacién incorporan penalizaciones en los coeficientes obtenidos por
minimos cuadrados ordinarios, con el objetivo de evitar sobreajuste, reducir varianza y minimizar la influencia de las
variables menos relevantes.

La regresion por minimos cuadrados estima los pardmetros Sy, 81, -.-, By, donde N indica el nimero de variables
independientes, que minimizan la suma del cuadrado de los errores:

2
n N

SSE = Z yi —Bo— Z Bixij | 1
i=1 =

con n el nimero de observaciones.

Regresion Ridge. La regresion Ridge (Hoerl, 1970) afiade una penalizacion sobre la suma de los parametros
de la regresion al cuadrado. Los coeficientes de la regresion Ridge % son aquellos que minimizan:

zn:()’i - 9)? —Aiﬁjz' (2)
i=1 j=1

donde A = 0 es un parametro de ajuste que se determina de forma separada. El término de penalizacion /12[5’]-2 es
pequefio cuando los coeficientes son cercanos a cero, por lo que podria decirse que contrae los coeficientes que se
obtienen por minimos cuadrados. Cuando 4 = 0, el término de penalizacién no tiene efecto y la regresion Ridge se
convierte en una estimacion por minimos cuadrados. Sin embargo, si A tiende a infinito, el impacto de la penalizacion
crece y los crecientes estimados se aproximan a cero. A diferencia de los minimos cuadrados que solo generan una
Gnica estimacion, la regresion Ridge produce una estimacion SR para cada A, por lo que la seleccion de un buen
valor de 4 es crucial. La regresién Ridge contrae los parametros estimados y los hace mas cercanos a cero, pero el
modelo no hace que ningunos de ellos sea exactamente cero en ningun valor de A.

Regresion Lasso. Una alternativa a la regresion Ridge es Lasso (Least absolute shrinkage and selection
operator), introducido por Tibshirani (1996). Los coeficientes del modelo Lasso F son aquellos que minimizan:
1
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zn:(}’i — 91)? _Ai|ﬁj|' (3)
i=1 =1

en donde el término de penalizacidn es lo Unico que difiere con la regresion Ridge. Se dice que Lasso utiliza una
penalizacion L; y Ridge una penalizacion L,.

La penalizacion L, tiene el efecto de igualar a cero algunos de los coeficientes estimados para algunos valores
de A. Por lo que, este modelo aplica simultdneamente regularizacion y seleccién de variables. De igual forma que en
la regresion Ridge, la eleccién de un valor éptimo de A es crucial para la obtencion de un modelo adecuado. Al
conseguir que algunos coeficientes sean exactamente cero, Lasso tiene una ventaja ante Ridge en escenarios donde
no todos los predictores son importantes para el modelo y cuando se desea excluir el efecto de las variables menos
influyentes.

Regresion Elastic Net. Para superar algunas de las limitaciones de Lasso y al mismo tiempo aprovechar las
bondades de Ridge, se desarrollé el modelo Elastic Net (ENET) (Lever et al.; 2016; Zou y Hastie, 2005), el cual

resulta de la combinacion de las penalizaciones L, y L,. En este caso, los coeficientes St son aquellos que

minimizan:
n N N
D 0= 90t =4 ) 1B~ ) B @
i=1 =1 =1

y =2, +1,,se obtiene la expresion equivalente que es mas utlizada para fines

Y o=@ |gl - - ) . (5)
i=1 j=1 j=1

El grado en que influye cada una de las penalizaciones esté controlada por el pardmetro a que esta comprendido
en el intervalo [0,1]. Cuando a = 0, es una regresion Ridge y cuando ¢ = 1 es una regresion Lasso.

A1
A1+2,

Si se sustituye a =
computacionales,

Si se mantienen fijos los parametros a y 4, la estimacion de g para las regresiones Ridge, Lasso y Elastic Net se
puede realizar mediante el método de maxima verosimilitud penalizada a través de técnicas de optimizacién convexa
(Friedman et al. 2009).

1.2.2 Factores dinamicos

El Modelo de Factores Dinamicos expresa al vector de X, de variables observadas, como un conjunto de factores no
observados o latentes y un componente idiosincratico de media cero, en donde tanto los factores latentes y el término
idiosincratico estan generalmente correlacionados serialmente (Stock y Watson, 2016).

Sea X, = (x14 X34, -, Xy ), CON 0 < i < n, el conjunto de N variables predictoras observadas, que satisfacen el
supuesto de estacionariedad débil. La especificaciéon general del modelo de factores dinamicos es:

X = Ay + €, (6)
P

fi = ZAift_i + Bug, ue~ii.d.N(0,1,). %)
=1

A A se le conoce como matriz de cargas y a su i —ésimo elemento se le conoce como la carga de la serie X;;. La
ecuacion (6) impone una estructura de proceso VAR(p) para los factores f,. Tanto &, como u, son normales y se
asume que no estan correlacionados para ningln rezago, es decir, E = [g,u,_;] = 0, para todo k. En general, el
componente idiosincratico puede estar correlacionado serialmente, por lo que el modelo descrito por (6) y (7) esta
incompletamente especificado. Para que esto no sea asi es deseable especificar un modelo paramétrico para ;.

Factores dinamicos de dos etapas. En el primer paso, los estimadores preliminares de los factores y los
estimadores de los pardmetros del modelo se calculan a partir de un analisis de componentes principales. El analisis
de componentes principales (PCA) es una técnica que permite reducir N variables predictoras en una cantidad menor
de variables construidas como combinaciones lineales de las originales.



Sea X; = (x4, Xt -, Xne), CON 1 <t < T el conjunto de N variables predictoras, las cuales se supone que han
sido estandarizadas. Se consideran N combinaciones lineales de X, como:

_ _ VN
PCip = wi Xy = Yp=1Win Xkt

PCyy = wp Xy = ZIIX=1 WkN Xkt (8

lo que resulta en N variables a las que se les conoce como componentes principales de X. A los coeficientes w; (1 <
k < N) se les conoce como cargas (0 loadings) porque muestran que tanto contribuye la variable x;; a explicar a
cada uno de los componentes. Las cargas Optimas satisfacen tres restricciones: cada uno de los componentes
principales tiene la mayor varianza posible, la correlacién entre cada uno de los componentes es igual a cero y cada
una de las cargas tiene norma igual a uno.

Otra variante de este mismo planteamiento realiza una seleccion de variables por medio de una regresién
minimos cuadrados parciales (PLSR por sus siglas en inglés), donde la solucién de minimos cuadrados parciales
esta dada por:

g =XTX)"1XTy, 9

el problema a menudo es que X" X es no invertible o singular, ya sea porgque el nimero de variables (columnas) de
X excede el nUmero de objetos (filas), o debido a que una 0 més de las variables independientes son una combinacion
lineal de las otras variables, es decir, multicolinealidad perfecta.

Métodos de regresion multivariada como PCA y PLS evitan los problemas que se pueden encontrar en X7X
descomponiendo X en puntuaciones ortogonales T y cargas P:

X =TP.

PLS tiene como objetivo incorporar informacién sobre X e Y en la definicién de las puntuaciones y las cargas, de
tal manera que describen tanto como sea posible la covarianza entre X e Y.

En el segundo paso, se tiene en cuenta la heterocedasticidad de los componentes idiosincraticos y la dindmica
de los factores comunes. Los valores verdaderos de los pardmetros ahora se reemplazan por sus estimaciones, y la
dinamica de los factores se estima a partir de las estimaciones preliminares asociadas de los factores. Una vez
obtenidos los factores, se les puede incorporar en un modelo para y, de la siguiente manera:

Ve =Bo + Bfe +uy, (10)
o(L
e =Bfe + %Zt 11

Al modelar con cifras originales, se propone un modelo autorregresivo con medias maviles (ARMA) (Stock y
Watson, 2016).

1.2.3 Modelo de factores dinamicos jerarquicos

Si un panel de datos se puede organizar en bloques utilizando informacién a priori, entonces la variaciéon entre
blogues y dentro de los mismos en los datos puede ser capturada por el marco del modelo de factor dinamico
jerarquico. Cada bloque se puede dividir en subbloques para llegar a un modelo multinivel. Su caracteristica principal
es que las ecuaciones de transicion para los factores en cada nivel tienen intersecciones variables en el tiempo que
dependen de los factores en el siguiente nivel superior. Fueron considerados por Gammerman y Mignon (1993)

Xive = Agin (L) Gt + €x,,,» (12)
It = Afb(L)ft +egy,» (13)
O(L)f; = ug, (14)

donde las variables X;,; y X;,; dentro de un bloque b estan correlacionadas debido a los factores comunes f; o los
choques especificos del blogue e, , pero las correlaciones entre blogues solo son posibles a través de f;. Algunas

3
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de las X;; pueden no pertenecer a un blogue y podran verse afectados los factores comunes directamente. Ademas,
se puede permitir que los componentes idiosincraticos sigan procesos autorregresivos estacionarios:

CDXib (L)eXibt = e (15)
Pgp (L)egbt = Egpe (16)
1.2.4 Regresion MIDAS

Laregresion MIDAS (Ghysels et al. 2004, 2007) es una técnica de estimacion que permite que los datos muestreados
a diferentes frecuencias se utilicen en la misma regresién. Esta regresion permite la estimacion de ecuaciones que
explican una variable dependiente de baja frecuencia (como el consumo privado mensual) por variables de alta
frecuencia y sus rezagos (como los montos diarios operados a través de tarjetas de crédito y débito), de una manera
parsimoniosa pero flexible.

Sea Y/ la variable mensual del consumo y X2 ; el monto operado en tarjetas, donde M representa la frecuencia
mensual, D la frecuencia diaria y m el nUmero de transacciones diarias en el mes. Una prediccion del consumo en h
periodos en el futuro ha de seguir la forma:

M h P/ -1 h yM h ax-1gmt oh D h

Yigh ="+ Z pjviYe=; + B Z Z Witjsm&m-1,-j T Et+n - 17)
j=0 j=0 =0

Este modelo tiene una constante, el tradicional término AR con p}! rezagos mensuales de la variable dependiente

YM y un término que incorpora g? veces m rezagos diarios para la variable independiente. El término que multiplica

. . h ., . , . .. .
a la variable diaria wiﬁ]-*m merece una atencion especial. Este término es el esquema de ponderacion que reducira
el numero de pardmetros a estimar y conducird a un modelo mas parsimonioso en lugar de tener que estimar un
coeficiente para cada rezago de alta frecuencia.

Para evitar la proliferacion de parametros, la regresion MIDAS utiliza métodos de ponderacion de los coeficientes
rezagados para imponer restricciones en la ponderacién de la agregacién temporal, lo que permite reducir el nimero
de parametros a estimar independientemente del nimero de rezagos utilizados en el modelo. Como sefiala Ghysels
et al. (2004, 2007) existen varios esquemas de ponderacién que son Utiles para reducir el nimero de parametros a
estimar. Entre estos se incluye: la funcién de probabilidad Beta normalizada, el polinomio de retardo de Almon, el
polinomio de retardo de Almon exponencial normalizado, las funciones escalonadas y el MIDAS no restringido.

Regresion MIDAS con seleccion de variables de frecuencia mixta. El sistema de pagos de bajo valor,
especificamente los montos operados a través de tarjetas de crédito y débito se componen de 30 rubros (véase
Cuadro 2) mismos que al realizarse una suma se obtiene el total de monto operado a través de tarjetas de débito y
crédito. El segundo modelo MIDAS aumentado con seleccién de variables, consiste en una reduccion de dimensiones
a partir de los 30 rubros que integran el monto total a través de la metodologia Lasso, con el objeto de hallar el
numero minimo de dimensiones capaces de expresar el maximo de informacién contenida en los montos operados
a través de tarjetas. Posteriormente, con las variables que se han seleccionado a través de Lasso, se prosigue a la
construccion de un factor estatico, a partir del objetivo de encontrar un conjunto de factores F y un conjunto de
pardmetros A que mejor expliquen:

F=Af +«

Con base en lo anterior es posible formalizar el modelo de la siguiente manera. Sea Y la variable mensual del
consumo y FP2, el factor de los montos operados en tarjetas, donde M representa la frecuencia mensual, D la
frecuencia diaria y m el nUmero de observaciones diarias en el mes. Una prediccion del consumo en h periodos en
el futuro ha de seguir la forma:

M D

pM-1 qR-1 —m-1

Mh _ n h yM h on D h

Yigh =0+ § o Pi Yl + B § - E - Wik jsmFm-1e-j + €tan » (18)
j= j= i=



2. IOCP: obteniendo estimaciones para T + 2

Una vez estimado T + 1, se considera como dato observado y se realiza el nowcasting para T + 2, siguiendo la
metodologia de Corona et al. (2022) pero con las modificaciones pertinentes en vias de tener estimaciones certeras
y oportunas para el IMCPMI.

2.1 Fuentes de informacién

Las variables utilizadas en el modelo de nowcasting son seleccionadas con el criterio de oportunidad y correlacion;
es decir, que las variables se actualicen al menos antes que la variable a estimar y que, ademas, estén
correlacionadas con esta ultima. También se busca que estas variables hayan sido utilizadas o consideradas por
modelos previos en la literatura para el caso de México, como Corona et al. (2017), Caruso (2018) o recientemente,
Galvez-Soriano (2020). Todas las variables son de libre acceso?! y se introducen al modelo desestacionalizadas, ya
sea al obtenerlas asi directamente de la fuente o bien al utilizar el paquete X-13ARIMA-SEATS. Es importante
comentar que, en este contexto, las variables utilizadas para T+ 1 y T + 2 tienden a ser las mismas, aunque no
todas las que estan actualizadas para T + 1 lo estan para T + 2 (ver Cuadro 1).

2.2 Transformaciones previas

Si X* = (X{,...Xy)' es lamatriz T x N de variables del MFD donde cada X; es un vector de dimensién T, se busca
una transformacion que satisfaga la siguiente condicion:

X = (f(X{‘) rg)gf[f(X?(T—H)W])' o

donde y = (y4, ...yr_g)' €S la serie de tiempo a la cual se le realizaran los nowcasts y H son los periodos para los
cuales se realizaran dichas estimaciones.

En este caso las funciones consideradas son i) ninguna transformacion, ii) cambio porcentual mensual y iii)
cambio porcentual anual. Para el caso de las series de Google Trends se consideran i) ninguna transformacion vy ii)
rezago de la variable.

2.3 PLS como método de selecciéon de variables

Conforme a lo explicado en la subseccién 1.2.2., se utiliza PLS como método de seleccién de variables, basicamente
con la idea de encontrar las componentes principales, estimadas con un vector de variables W, que covarian con y;.
En este sentido, las cargas asociadas a la combinacién lineal Z, = BW,, se seleccionan aquellas variables donde los
elementos de B sean distintos de 0 a través de técnicas de Bootstrap. Este procedimiento se utiliza para seleccionar,
dentro de una gran cantidad de tépicos de Google Trends, aquellos que resultan relevantes para la variable objetivo
en un periodo de datos de prueba, por ejemplo, los Ultimos 36 meses observados.

2.4 Modelo de factores dinamicos

El MFD subyacente considerado, difiere un poco al especificado en la subseccion 1.2.2., dado que aqui hacemos
énfasis también en la dinamica del componente idiosincratico. En consecuencia, y siguiendo la notacién de esta
seccion tenemos que:

X=FP +¢, (20)
C(L)F =n, (21)
QL)e =aq, (22)

donde F es la matriz de los r(< N) factores dindmicos, P es la matriz de cargas o las contribuciones de los factores
sobre las variables, ®(L) es la matriz que contiene los coeficientes autorregresivos de los factores y n es la matriz
de disturbios del factor. Para el componente idiosincratico ¢, se pueden hacer la misma analogia con relacién a las

1 El indicador de movilidad se genera con la metodologia de Graff et al. (2020).
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matrices Q(L) y a. Se asume que F puede ser no estacionario, pero € se supone estacionario, restringiendo que las
matrices que contienen ®(L) son diagonales. Note que L es el operador de rezagos.

Para estimar F y P se asumen algunas restricciones de identificabilidad (ver Bai y Ng, 2013) de tal forma que P

es /N los primeros r vectores propios de la matriz X'X por lo que los factores estimados por componentes principales
se determinan como:

F=XPN~1. (23)

Finalmente, se modela la dinamica de F ajustando un vector autorregresivo diagonal para obtener las matrices y
condiciones iniciales que requiere el filtro de Kalman y asi, utilizando su suavizamiento, se obtiene una version F
que contempla la dinamica temporal del factor. Nétese que el suavizamiento de Kalman permite estimar el factor
dindmico aun cuando no toda la informacion esté disponible al tiempo T, por ello su importancia en el contexto del
nowcasting. Nétese que P* = PN~! puede verse como la contribucion de las variables sobre el factor. En este trabajo
se estima P através de técnicas Monte Carlo, la cual satisface la expresion (6) reemplazando £ por F, por lo que la
contribucion de las variables sobre el factor es P*.

2.5 Modelo de nowcasting

Una vez que se han estimado los factores se incorporan en el modelo de nowcasting, el cual escribimos de la
siguiente manera:

y=a+fpF +u, (243a)
by (L)1 = 04 (L)e. (24b)

Nétese que las expresiones (24) asumen que el error u puede tener una estructura ARMA de tal manera que los
ordenes p y q se determinan al minimizar el error de prediccion en datos de prueba, actualizando los nowcasts un
paso hacia adelante. La medida de error seleccionada es la Media Absoluta del Error (MAE) y el nimero de datos
de prueba suelen ser los Gltimos 36 meses, aungque esto no es obligatorio; la estimacion de los pardmetros de las
expresiones (24) se obtiene por méxima verosimilitud.

En consecuencia, una vez determinados los parametros p y q, los nowcasts, o estimaciones oportunas, se
realizan con la siguiente expresion:

Yran = @+ BFryp + Oppp, (25a)
B (L) ren = 0q(L)ersn, (25b)

para h = 2. Un caso particular es cuando p y g son iguales a 0, en esta situacion, el modelo es equivalente al que
proponen Giannone et al. (2008), obra seminal en lo que se refiere a la literatura de nowcasting.

Finalmente, el IOCP se obtiene mediante la combinacién de nowcasts con errores de estimacion en datos de
prueba estadisticamente iguales segun la prueba de Diebold-Mariano. Como método de combinacién, se considera
la mediana de los nowcasts de los modelos con error estadisticamente igual al mejor modelo.

2.6 Consideraciones metodoldgicas
Algunas consideraciones estrictamente metodoldgicas son:

e Se desea, por interpretabilidad, que el nimero de factores sea # = 1. Para ello se verifica este supuesto
con el criterio de Onatski (2010).

e Se verifica que los errores idiosincraticos sean estacionarios con la prueba PANIC (Bai y Ng, 2004).
e Se verifica que los residuos, é, no estén autocorrelacionados mediante la prueba de Ljung-Box.
e Se estiman los intervalos de confianza de los factores y las cargas segun Bai (2003).

e La estimacién Monte Carlo de los pesos del factor sobre las variables, una vez suavizado el factor por
Kalman, se realiza utilizando 1000 muestras.
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A. Variables utilizadas para la estimacion del IOCP Cuadro 1
Variable Descripcion Fuente
Variables tradicionales
ANTAD Ventas totales ANTAD
BMV Indice de precios y cotizaciones de la Bolsa Mexicana Banxico
de Valores
Cartera de crédito vigente Cartera vigente otorgada al sector privado no bancario Banxico
destinada al consumo
Confianza-comercio Momento adecuado para invertir del sector comercial INEGI
Confianza-construccion Momento adecuado para. [nvertlr del sector INEGI
construccion
Confianza-manufacturas Momento adecuado para invertir de las manufacturas INEGI
Confianza-servicios Momento adecuado para invertir del sector servicios INEGI
Cuartos hotel Ocupacion de cuartos en hoteles y moteles SECTUR
Demanda diesel Demanda nacional de Diesel SENER
Demanda gasolina Demanda nacional de gasolina SENER
Demanda turbosina Demanda nacional de turbosina SENER
Desempleo Estados Unidos Tasa de desempleo abierto, U3 Bureau of Labor Statistics
Desocupacion Tasa de desocupacion en areas urbanas INEGI

Empleados construccion EUA
Empleados manufacturas EUA
Empleados servicios EUA
Empleados totales EUA
Empleo de manufacturas
ENOE PEA
ENOE PO
Exportaciones
FLASH*

Google Trends
IATM
ICC
IMP bienes consumo
IMP bienes intermedios
Importaciones

IMSS

INPC
ITCR
M4
Ocupacion hotelera

Pasajeros avion

Pedidos manufactureros
Precio del petréleo
Produccion de vehiculos
Produccion industrial
Produccion industrial-EUA

Produccion manufacturera-EUA

Remesas

Total de empleados, miles, construccion
Total de empleados, miles, manufacturas
Total de empleados, miles, servicios
Total de empleados, miles
Personal ocupado (serie de tenencia)
Poblacion Econémicamente Activa (ENOE)
Poblacion Ocupada (ENOE)
Exportaciones totales
Informacion interna de caracter confidencial del INEGI
Topicos relevantes de Google Trends
Indicador Agregado de Tendencia para la Manufactura
Indicador de Confianza del consumidor
Importaciones de bienes de consumo de la BCMM
Importaciones de bienes intermedios de la BCMM
Importaciones totales
Asegurados permanentes y eventuales del Seguro
Social
indice Nacional de Precios al Consumidor
indice de tipo de cambio real bilateral con EUA
Agregado monetario M4
Ocupacion hotelera en corredores y agrupamientos
Numero de pasajeros transportados por la aviacién
comercial
Indicador de pedidos manufactureros
Precio de la mezcla mexicana de petroleo
Produccién de vehiculos automotores
indice de produccién industrial
indice de produccién industrial de los Estados Unidos
indice de produccién manufacturera de los Estados
Unidos
Remesas familiares

Bureau of Labor Statistics
Bureau of Labor Statistics
Bureau of Labor Statistics
Bureau of Labor Statistics
INEGI

INEGI

Banxico

INEGI

Directa

Google

INEGI

INEGI

Banxico

Banxico

INEGI

Instituto Mexicano del Seguro
Social

INEGI

Banxico

Banxico

Secretaria de Turismo

ASA

INEGI

Banxico

INEGI

INEGI

Bureau of Economic Analysis

Bureau of Economic Analysis

Banxico

(Contintia)




Variable

Descripcion

Fuente

Variables tradicionales

SP 500 indice Standard & Poor’s Yahoo! Financiero
SPEI Transferencias refall;adas en el Slstgma de Pagos Banxico
Electrénicos Interbancarios
TIIE 28 Tasa de interés interbancaria de equilibrio a 28 dias Banxico
Tipo de cambio Tipo de cambio nominal promedio Banxico
Ventas al por menor Ingresos por sum|n|§tros de bienes y servicios INEGI
Comercio al por menor
Ventas CFE Ventas de la CFE-CRE Directa
Ventas vehiculos Ventas de vehlculos.las Estad|st|gas de Yehlculos de INEGI
Motor Registrados en Circulacién
Variables no tradicionales
Google Trends Tépicos relevantes de Google Trends Google
Movilidad google indice de movilidad de Google Google
Movilidad Twitter indice de movilidad de Twitter Elaboracion propia con dgtos
de Twitter
Variables tradicionales de alta frecuencia
Monto tarjetas bancarias Transacciones realizadas con tarjetas bancarias Banxico
Monto tarjetas crédito Monto real operado a través de tarjetas de crédito Banxico
Monto tarjetas débito Monto real operado a través de tarjetas de débito Banxico
*Esta variable no se incluye como insumo en los tabulados debido a su caracter confidencial.
B. Sistemas de pago de bajo valor de Banxico Cuadro 2
Monto operado a través de tarjetas en
1. Agencias de viajes 11. Gasolineras 21. Peaje
2. Agregadores 12. Gobierno 22. Refacciones y ferreteria
3. Aseguradoras 13. Grandes superficies 23. Renta de autos
4. Beneficencia 14. Guarderias 24. Restaurantes
5. Colegios y universidades 15. Hospitales 25. Salones de belleza
6. Comida rapida 16. Hoteles 26. Supermercados
7. Educacién basica 17. Miscelaneos 27. Telecomunicaciones
8. Entretenimiento 18. Médicos y dentistas 28. Transporte aéreo
9. Estacionamientos 19. No definido 29. Transporte terrestre de pasajeros
10. Farmacias 20. Otros 30. Ventas al detalle (Retail)
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