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El objetivo de este articulo es presentar dos trabajos realizados con un enfoque basado en
el uso eficiente, desde un punto de vista estadistico, de los datos mas relevantes disponibles
para solucionar problemas que enfrentan en la actualidad las agencias de estadistica oficial,
especialmente en México. Los casos que se presentan son: 1) estimacion del producto
interior bruto (PIB) desde el espacio exterior, que considera la combinacion de datos oficiales
provenientes de las Cuentas Nacionales, con datos de luminosidad nocturna producidos
por mediciones de satélites; 2) retropolacion de series de las Cuentas Nacionales, es decir,
extrapolacion hacia atrds, con apoyo en fuentes diversas y heterogéneas. El lazo unificador
de estos trabajos se encuentra en el hecho de que en los dos casos se enfrenta una o mas de
las 5 Vs que caracterizan a los problemas relacionados con big data o sea, la presencia de un
gran volumen de datos, con alta velocidad de aparicién de nuevos datos, amplia variedad de
fuentes de informacion, que aportan diferente valor y con distintos grados de veracidad. En
los casos estudiados se busco obtener informacién util, a partir de los datos disponibles y se
hizo uso de metodologia estadistica validada por los datos mismos, para asignar optimalidad
a los resultados obtenidos.

Palabras clave: combinacidn de informacion, estadistica oficial, medicién econémica,
modelos de series de tiempo, retropolacion.

* V. M. Guerrero agradece a la Asociaciéon Mexicana de Cultura, A. C. el apoyo brindado, mediante la Citedra de
Anadlisis de Series de Tiempo y Prondsticos en Econometria, para la realizacion de este proyecto. Asimismo, los
autores agradecen a los editores del presente volumen sus comentarios y sugerencias, que permitieron mejorar la
presentacion de este articulo, asi como la invitacién a contribuir con el mismo a esta obra.



Dentro del ambito de la estadistica oficial, es comun que se requiera aplicar alguna
herramienta metodoldgica de caracter estadistico para ampliar la cobertura o tratar de mejo-
rar la medicion econdmica de alguna(s) variable(s) relevante(s) para la toma de decisiones,
tanto a nivel gubernamental, como a nivel de las empresas y de los individuos en general.
Lograr la ampliacion de cobertura o mejorar la medicién de alguna variable requiere que el
analista a cargo de dicha labor sea capaz de incorporar nuevos datos o cambiar algin sistema
ya establecido en la Agencia Oficial de Estadistica (AOE) respectiva y, sobre todo, de conven-
cer con argumentos sélidos de teoria estadistica y de resultados con validez empirica, a los
encargados de los sistemas estadisticos dentro de la AOE. Para esto, no es suficiente con tener
alguna idea “ingeniosa e innovadora” acerca de donde y como obtener datos alternativos, sino
en proponer al mismo tiempo la manera de traducir dichos datos en informacién de calidad,
que contribuya a ampliar la oferta que ya brinda la AOE.

Una de estas situaciones se presenta al tratar de mejorar la calidad de la medicién eco-
ndmica que se hace con el célculo oficial del producto interno bruto (PIB). Es bien sabido que
el PIB presenta defectos asociados, por ejemplo, con la medicién de la economia informal o
ilegal y es por ello que recurrir a una medicion alternativa del PIB resulta atractivo. Esto se
logra precisamente con la incorporacién de cifras que se obtienen de la luminosidad, medida
a través de imagenes satelitales (e. g Ghosh et al., 2009). Un trabajo pionero de este tipo
de enfoque es el que realizaron Henderson, Storeygard y Weil (2012) quienes combinaron
datos satelitales con datos oficiales de crecimiento econémico para varios paises. Ellos usaron
datos de tipo panel para diversos paises y los ponderaron de acuerdo con las calificaciones de
calidad de los datos de cada pais que determina el Banco Mundial. Para el caso de México,
Guerrero y Mendoza (2019) optaron por el uso exclusivo de datos correspondientes a cada
pais de forma individual, sin necesidad de recurrir a evaluaciones de la calidad de los datos
estadisticos oficiales. Esto va mas de acuerdo con lo que se hace para calcular las cifras ofi-
ciales del PIB, que no deben incorporar datos externos al pais en cuestion, sino unicamente
informacion relacionada con la actividad realizada en dicho pais y, de preferencia, provista
por fuentes internas.

Otro tema de ampliacion de cobertura se refiere al dmbito temporal, pues en ocasiones
la longitud de las series de datos oficiales es relativamente corta y no permite realizar un
andlisis adecuado de la economia. Esta situacion se presentaba en México en el afio 2016, ya
que las series trimestrales de la contabilidad nacional que estaban disponibles al pablico de
manera oficial, a nivel de las entidades federativas del pais, cubrian de manera homogénea
solamente los afios 2003 a 2015. Esto no significaba que no hubiera datos disponibles para
afos previos, sino que los datos para dichos afos no satisfacian criterios de homogeneidad
adecuados. Por ello existia la necesidad de homogeneizar los datos, en lo que toca a diversos
criterios que permiten realizar comparaciones validas.

El problema que enfrentaron Guerrero y Corona (2018a, 2018b) fue del tipo recién
descrito y por ello aplicaron una variedad de procedimientos estadisticos que condujeron
a generar una base de datos uniforme en lo que se refiere a los siguientes cuatro criterios de
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clasificacion: sectorial, temporal, geografico y de aflo base, segtn se describe mas adelante. Esa
base de datos permitié ampliar, con datos de 1993 en adelante, la oferta de informacion oficial
del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), que es la AOE de México. Para esto
se hizo uso de las diferentes bases heterogéneas y se emplearon modelos de series de tiempo.
Esto comtinmente no es aceptado por las AOE (véase al respecto Braaksma y Zeelenberg,
2015) y el INEGI no es la excepcion al respecto; por ello hubo necesidad de someter los
resultados a diversas verificaciones empiricas realizadas por los técnicos encargados de
mantener actualizado el Sistema de Cuentas Nacionales de México en el INEGI, hasta que
se convencieron de la fiabilidad de los datos generados y fue entonces que ya se les pudo
considerar como datos “oficiales”. Otro elemento que fortalecié la decision de considerar
los resultados de la retropolacion efectuada como oficiales fue la publicacién de Corona y
Lépez (2020), que les brindo a las cifras estimadas validez desde una perspectiva de analisis
econométrico.

La relacién que existe entre los dos problemas considerados se refiere a la presencia de
una o mas de las 5 Vs que caracterizan el analisis de big data, es decir, la presencia de un gran
volumen de datos, con alta velocidad de aparicion de nuevos datos, amplia variedad de fuentes
de informacién, que aportan datos con diferente valor y con distintos grados de veracidad
(Gupta et al., 2018). La organizacion de este documento es como sigue: en la seccién segunda
se presenta el caso de la combinacién de datos oficiales de actividad econémica con datos
provenientes de imagenes de satélite, ahi se describe el tipo de datos producidos por los satélites
y la forma en que se pueden combinar con las cifras oficiales de un pais en especifico. También
se muestra en esa seccion una aplicacion para estimar el crecimiento del PIB verdadero de
México. La seccion tercera se ocupa del tema de la retropolacion, es decir, de la extrapolacion
hacia atras, de las series de tiempo trimestrales del PIB de México hasta 1993, clasificado por
las tres grandes actividades econdmicas, para los 32 estados que conforman al pais y medido
todo a precios constantes del afto 2013. Para lograr esto se tienen en cuenta todas las fuentes
de informacién de caracter oficial disponibles. Finalmente, en la cuarta seccién se emiten
algunas conclusiones y recomendaciones.

La contabilidad nacional es un tema relevante para todos los paises, ya que la
informacion que surge de ella brinda una base sélida para la toma de decisiones relacionadas
con la politica econdmica. Practicamente todos los paises generan indicadores de actividad
econdémica segin los lineamientos establecidos por diversos organismos multilaterales;
ello no impide que existan divergencias entre las cifras reportadas de manera oficial y las
que surgen al aplicar métodos alternativos. En particular, una variable que se usa como
referencia fundamental para referirse a la actividad econémica de un pais es el PIB, que es
pieza fundamental para el andlisis macroeconémico, por lo cual es importante calcularlo
correctamente. Una vez contabilizada la produccion del pais, se puede usar el indicador para
establecer comparaciones entre distintas economias y distinguir asi las diferencias entre paises



o entre distintas regiones dentro de un pais. Tales comparaciones son una herramienta clave
para el anilisis del crecimiento econémico del pais. El uso de imagenes de satélites para medir
el crecimiento del PIB, a través de la intensidad de las luces, es una herramienta que mejora
dicha medicién, sobre todo para lograr credibilidad en las comparaciones que se hacen, ya
que con este enfoque se analiza en esencia la capacidad instalada del pais.

El departamento meteoroldgico satelital de la fuerza aérea de Estados Unidos cuantifica
la intensidad de las luces mediante un sistema operativo de escaneo que monitorea imagenes
via satélite, aproximadamente catorce veces al dia y cuenta con una base de datos desde el afio
1992. La Administracién Nacional Oceanografica y Atmosférica junto con el Centro Nacional
de Geofisica de Estados Unidos, manipulan la base de datos satelitales para hacerla amigable
al publico en general. El proceso de filtrado de la informacion que realizan estas agencias
remueve puntos que podrian sesgar la informacién, como las auroras polares y los incendios
forestales, para capturar exclusivamente la intensidad de la luz artificial. Una vez removidos
los sesgos potenciales, se promedian los datos sobre todas las 6rbitas de cada satélite por
afo, con lo que se obtiene informacién agrupada por satélite y por aflo. La manera como se
reporta la informacion para cada celda dentro de la matriz que clasifica por latitud y longitud,
es a través de un nimero digital (ND) que va de 0 a 63, donde 0 denota ausencia de luz y 63 es la
maxima intensidad posible de luz. Se debe mencionar que la comparacién del namero per
se puede cambiar a lo largo de los afios debido a la obsolescencia de los satélites. Un claro
ejemplo de esto ocurri6 en 2002 con el satélite llamado F15, cuando la obsolescencia del
satélite se evidencié como una caida en la actividad de las luces para todos los paises en ese
afo. Por ello, en la base de datos de Henderson, Storeygard y Weil (2012) se excluyeron los
datos de algunos paises para el afio 2002.

Las imdgenes sobre la intensidad de la luz, captadas durante la noche, son un campo
muy interesante que no se ha estudiado con profundidad en México. El presente trabajo
busca abrir la puerta para el empleo mas amplio de esta medicion, para realizar analisis
de la macroeconomia desde una perspectiva diferente. Aunque existen otras aplicaciones de

Luminosidad nocturna en México en 1992 (izquierda) y 2008 (derecha)

Fuente: Oficina Nacional de Administracién Ocednica y Atmosférica de Estados Unidos. https://sos.
noaa.gov/datasets/nighttime-lights-comparison-1992-2000-and-2008/
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esta fuente de informacion, como lo sefialan Nordhaus y Chen (2015), al usar datos sobre la
intensidad de la luz, los analistas macroecondmicos podrian estimar el PIB, incluso mejor
que el INEGI, segtin se aprecia con la metodologia que aqui se presenta. Para tener una idea
de la importancia de las luces nocturnas, en la figura 1 se muestran las imagenes para México
en 1992 y 2008, donde es claro que hay mayor luminosidad en algunas regiones del pais, en
el afio mds reciente.

El valor de los numeros digitales para México que se muestra en la figura 2 para la serie
de ND en logaritmos (naturales), marca una tendencia ascendente. Se aprecia también la
caida de la economia durante la crisis de 1995, aunque con un rezago, que podria deberse al
hecho de que cuando cae la actividad econdmica, las empresas recortan de manera inicial los
costos variables y luego los fijos (dentro de los cuales se situa la energia eléctrica).

Trayectoria de In(ND) para México en el periodo 1992-2008

Fuente: Elaboracién propia.

La tendencia creciente que presenta la serie de ND no ha sido lineal y los cambios que
se han presentado aflo con afio parecen coincidir con los del PIB; sin embargo, es importante
subrayar que la caida que se origina en 2002 no coincide con lo ocurrido con el PIB para ese
afio o el siguiente.

La estimacion que se propone, parte de la existencia de dos series de datos, del PIB y de
la intensidad de las luces, para los afios t = 1, ..., N en un pais especifico. Se supone entonces
un modelo de sefial mas ruido para ligar los crecimientos del PIB verdadero (Y,) y oficial (Z,),
medidos como diferencias logaritmicas, i.e, Dy, =y, - V.1, con y, = In(Y,) y Dz, = z, - 2,4, con
z, = In(Z,). Asi se obtiene:



Dz, =Dy, + 1, para t=2,..,N, [1]

donde 1, es el ruido que oscurece la sefial Dy,, con 1), ..., Ny una sucesion de errores aleatorios
tales que Cov(n, ) = 0sit =t con E(n) =0y Var(n,) = of]. En Guerrero y Mendoza (2019)
se supone -y se brinda justificacion para ello- que Cov(Dy,, n,) = 0 y Var(Dy,) = 0123),, donde
los errores son estacionarios y no-correlacionados, lo que implica que la discrepancia entre
el crecimiento oficial y el verdadero no se acarrea de un periodo al siguiente. Por otro lado,
se supone una relacién de elasticidad constante entre las luces nocturnas observadas (X,) y
el ingreso del pais, de donde surge la expresién X, = KY?, con K una constante positiva y B la
elasticidad de las luces respecto al PIB. Por lo cual,

Dx, = BDy,+¢ para t=2,.N, (2]

donde ¢,,..., &y son errores aleatorios no-correlacionados, con E(g,) = 0, Var(g,) = 0'%, Cov(Dy,
&) =0y Cov(n, &) =0 parat=2,..N.

Al definir los vectores, de dimension N-1, con los crecimientos de los PIB y de las luces,
Dy = (Dy,, ..., Dyn)', Dz = (Dz,, ..., Dzy)' y Dx = (Dx,, ..., Dxy)', se puede escribir a [1] y [2]
como un sistema de ecuaciones lineales. Entonces, si se supone que los pardmetros 3, 62y a =
Gfl / 62 son conocidos, se puede usar el método de minimos cuadrados generalizados (MCG)
para obtener el Mejor Estimador Lineal e Insesgado de Dy, dado por:

Dy =ADz + (1 — A)Dz (3]
con . Un procedimiento factible para obtener el estimador DAy

se propone mas adelante. Ademas, la matriz de varianza-covarianza del error de prediccion
se obtiene como

(4]
con
(5]

Es interesante notar que o2 tiende a 0 conforme A - 0 (o, de forma equivalente, & tiende
a . Este hecho se usa mas adelante para estimar a.

Con el fin de estimar B se usan las ecuaciones [1] y [2], de manera que:
Dz, = B'(Dxi-&)+ 1 = BiDx + Ve (6]
donde:
B=B" vy v=n-Ple [7]

con E(y) =0y Var(y,) = o2 (a+ B2). Luego, como:
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Cov(Dx, y)) = Cov(Dx, .- B &) = - B 0% (8]

Fl estimador de minimos cuadrados ordinarios (MCO), ,
involucra a Por lo que tiene sesgo, o sea,

[9]

Para corregir este problema, Guerrero y Mendoza (2019) muestran que se podria usar
el cociente de crecimientos promedio del PIB oficial y las luces nocturnas. Sin embargo, dicho
estimador dnicamente utiliza el crecimiento de largo plazo de ambas variables involucradas,
por lo cual no se considera confiable para estimar el crecimiento anual del PIB. Una alternativa
es utilizar la mediana del crecimiento de las luces que, adicionalmente, brinda proteccién
contra la influencia de mediciones satelitales anomalas, que se sabe pueden ocurrir como se
menciond al inicio de esta seccién. Al hacer esto surge el estimador insesgado

[10]

donde Dz{Dx,} denota el crecimiento del PIB oficial correspondiente al crecimiento de las
luces en el momento t.

Con el estimador B =PB;" se obtiene la estimacién preliminar insesgada
[11]

que se combina con las cifras de crecimiento oficial del PIB mediante la expresion [3]. Para
ello, falta estimar el parametro a, lo cual se hace a partir de la expresion A = a/(a + ?), de
manera que,

a:(l—x)/(ézx) [12]

con A € (0,1) elegida de manera apropiada. Por ello se propone analizar la sensibilidad de los
resultados ante diferentes valores de . Esto se logra al considerar intervalos de +2 errores
estandar para el verdadero crecimiento del PIB y elegir el valor de A como el menor valor que
hace valida la afirmacién probabilistica del Teorema de Tchebysheff. Con esta propuesta se
obtiene el menor valor de varianza estimada (Afi segun se hizo notar después de la ecuacién
[5]. De esta forma, para t =2, ..., N, debe cumplirse que:

—~ A \"1/2
Pr[Dy( ~Dy|>26, (& +§°) }s 1/4, [13]
a fin de considerar que una serie de tiempo de datos oficiales del crecimiento del PIB {Dz;}

sea suficientemente cercana a {Dy,} si, a lo mds, % de las observaciones de {Dz} estan fuera
de los intervalos:



o~ A -1
Dy, +2,(67 (d_l +[32) para t=2,..N. [14]

Por dltimo, la varianza del error de prediccion estd dada por:

'®>

Var(Dy, -Dy, )=6?(a" +[§2)71 = X—(Dz Dz) (Dz-Dz) [15]

(N-3)(a+§)

asi que, con a” z)\B ( ) se obtiene:

_ Ni-i), o
Var(Dy, - Dy, | = W(Dz—Dz) (Dz-Dz), [16]
y Var Dy‘ Dy, | crece a 92 (b, bz (Dz- Dz) conforme A — 1/2 'y decrece a 0 si A—0
o\ — 1.Es por ello que la maxima incertidumbre ocurre cuando A— 172 y corresponde al
caso de igual ponderacién para los dos crecimientos econémicos —el medido con el satélite
y el de las cifras oficiales-. Adicionalmente, debe notarse que el estimador del crecimiento
verdadero del PIB surgi6 sin haber supuesto alguna distribucién de probabilidad, por lo cual
no es factible establecer inferencias del tipo de intervalos de prediccidon para el crecimiento
anual del PIB.

La aplicacion empirica para México hace uso de los datos de los aflos 1992 a 2008. En
principio, se obtuvo la mediana del crecimiento de las luces durante dicho periodo, Med(Dx),
calculada como el promedio de los crecimientos observados en 2006 y 2008, de donde se
calcul6 B, =1.2377 de acuerdo con [10], lo que implica una elasticidad de las luces respecto al
ingreso de p = 0.808. Para validar el supuesto de no-correlacion serial, se estim el coeficiente
autorregresivo de orden 1 para los residuos (0.24 con error estandar de 0.29 y valor-p 0.42),
y se concluy6 que el coeficiente no es significativamente diferente de cero, con ello se brindé
apoyo empirico al supuesto. En la tabla 1 se presentan los valores de A y de la varianza
estimada del error 62, para distintos valores de \ y haciendo uso de la elasticidad estimada.
Los resultados muestran el grado de sensibilidad del estimador & ante distintos valores de \.

Resultados de la estimacién para México con 3 = 0.808 y diferentes valores de A

A 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1

a 0.170 0.383 0.656 1.021 1.532 2.298 3.574 6.127  13.786

6f 0.010 0.009 0.008 0.007 0.006 0.004 0.003 0.002 0.001
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En la figura 3 se muestran los intervalos de +2 errores estandar del tipo [14] que
se obtuvieron con cuatro valores distintos de X. Se aprecia que con A = 0.7 no existen
observaciones fuera de la banda, con A = 0.5 una observacion sale de la banda, con A = 0.3 hay
cuatro observaciones fuera y con A = 0.1 hay cinco.

Intervalos de +2 errores estdandar para A = 0.7, 0.5, 0.3 y 0.1 Crecimiento oficial
(linea verde) y estimado (linea roja), con sus cotas (guiones)

Fuente: Elaboracién propia.

La figura 4 permite ver cuatro observaciones fuera de la banda, que es el numero
buscado, o sea, un valor entero no mayor que (N-1)/4 = 4. En este caso, A= 0.18 es el valor mas
pequeiio que produce tal resultado, pues con A= 0.17 hay cinco valores fuera de la banda, de
manera que se elige A= 0.18 como la estimacion apropiada. La estimacion del promedio del
crecimiento verdadero del PIB de la figura 4, para los aflos 1993-2008 es de 3.27 %, mientras
que el promedio de crecimiento oficial fue de 2.82 %, lo cual conduce a concluir que el PIB
oficial produce una subestimacién del 0.45 % anual.

Elresultado obtenido debe validarse respecto alos supuestos del modelo que lo produjo.
En lo que toca al supuesto implicito de estacionariedad de los residuos {Dz, —Dz, } mostrados
en la figura 5, se aplico la prueba de raiz unitaria de Phillips-Perron, que es estrictamente
valida para muestras grandes y en este caso, con so6lo 16 datos, se debe considerar como un



Intervalos de +2 errores estindar para el verdadero PIB de México, con
X = 0.18. Crecimiento oficial (linea verde) y estimado (linea roja), con sus
cotas (guiones)

Fuente: Elaboracién propia.

mero indicador de posible no-estacionariedad. Asi se obtuvieron los estadisticos calculados:
con 0 retrasos, -5.31, con 1 retraso, -5.34, y con 2 retrasos, -5.67, todos ellos conducentes al
rechazo de la hipétesis nula de raiz unitaria al nivel de significancia del 1 %.

Serie de residuos para el modelo del verdadero PIB de México

Fuente: Elaboracién propia.

Por dltimo, como también se supuso que el error en la expresion [6] tiene media 0, se
uso la prueba del rango-con-signo de Wilcoxon de dos lados, para datos apareados (th,ﬂi) y
el resultado fue que la suma de los rangos positivos es 68, mientras que el valor critico al 10 %
es 37 para n = N-1 = 16 parejas de observaciones. En consecuencia, no hay evidencia en
contra de la hipotesis nula de que ambas series tienen la misma localizacidn, lo que conduce a
concluir que la diferencia no es significativa, incluso al nivel del 10 %. Por lo tanto, Guerrero
y Mendoza (2019) concluyeron que los supuestos subyacentes en el procedimiento estadistico
eran validos en los datos.
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Las series de tiempo que se generan de manera oficial y que ponen a disposicion del
publico las AOE, como sucede con el INEGI, no siempre tienen la longitud, ni la frecuencia
deseada de observacién, asi como tampoco la cobertura geogréfica o sectorial requerida.
Ademas, los cambios de ano base producen desarticulaciones entre los datos de las series
de tiempo, que son ocasionadas por cambios en la estructura de las actividades econémicas
para distintos afios base. Esto implica que los indicadores econémicos mds importantes que
se generan de manera oficial deben someterse a procesos de revision, desde el punto de vista
de la clasificacién econdmica de actividades. Por ello se deben usar herramientas estadisticas
para estimar valores pasados de las series y que sirvan para desagregar datos originales.

El problema que se trata en esta seccién consiste en compatibilizar y homogeneizar
las distintas bases de datos disponibles, tanto en formato electrénico como en documentos
impresos en papel. La compatibilizacion de cifras se debe cumplir en los diversos ambitos en
los que se presenta la informacion: (i) por cobertura geografica, de forma que el nivel estatal
—de los 32 estados del pais— sea compatible con el nacional; (ii) por cobertura sectorial,
para que los sectores -y en algunos casos incluso las ramas de actividad econémica- sean
compatibles con las tres grandes actividades (GA) econdémicas, o sea, GA 1 las actividades
primarias, GA 2 actividades secundarias y GA 3 actividades terciarias; (iii) por cobertura
temporal, para que las cifras a nivel trimestral sean compatibles con las cifras anuales; y
(iv) homogénea en lo toca al afio base, que debe ser el mismo para todo el periodo de analisis
(2013 en este caso). Adicionalmente, dicho periodo debe ser de la mayor longitud posible, en
el caso del INEGI este periodo va de 1980 a 2016, de acuerdo con las series que se usan como
insumos, sin embargo, en este documento solamente se muestra la aplicacién que cubre el
periodo de 1993 a 2016 —el lector interesado puede encontrar la aplicacion extendida hasta
1980 en el documento de investigacién de Guerrero y Corona (2017)-.

Al inicio de este estudio la situacion era la siguiente, existian tres bases de datos a nivel
estatal: 1) con cifras anuales del PIB (en esta seccion, por PIB se entenderd PIB real), que
cubrian el periodo 1993-2006, con distinta clasificacion de actividades econdmicas que la del
actual Sistema de Clasificacion Industrial de América del Norte (SCIAN) y con afio base 1993;
2) con datos del Indicador Trimestral de la Actividad Economica Estatal (ITAEE), de 2003 a
2015, clasificada a nivel de GA, con afio base 2008; y 3) con datos del PIB anual, clasificado
por sector de actividad, para el periodo 2003-2015, también con afo base 2008. Con estos
datos se puede generar una base con datos a nivel estatal, trimestral, clasificados por GA,
para los aflos 1993-2015, con aio base 2008. Dicha base de datos se complementa con dos
bases de datos disponibles a nivel nacional -sin desglose estatal-: 4) trimestral y clasificada
por subsectores para 1993-2015, con afio base 2008; 5) base de datos clasificada segun la
clasificacion de actividades previa al SCIAN, también trimestral, para 1980-2015 y expresada
con afo base 2008. Finalmente, se contaba con dos bases de datos mds, ambas con afio base
2013 y con datos hasta 2016: 6) la del ITAEE, clasificado por GA, para 2003-2016; y 7) la del
PIB nacional clasificado por subsectores, para 1993-2016.



Las bases de datos resultantes de las distintas fases del proyecto fueron compatibilizadas
entre si mediante la aplicacién de diferentes técnicas, que incluyen: (i) conversién de datos
para cambiar de afno base, incluyendo la nueva clasificaciéon de actividades econdmicas;
(ii) desagregacion temporal y contemporanea, para generar datos con mayor desglose que los
de las bases de datos originales, tanto en la dimensién temporal como en la contemporanea
-la cual cubre las dimensiones geografica y sectorial—; (iii) Retropolacion restringida, para
extender el rango de los datos observados hacia atras en el tiempo, respecto a los que estan
disponibles en las bases de datos oficiales; y (iv) Reconciliacién de cifras para que satisfagan
estrictamente las relaciones contables que existen entre los datos estatales y los nacionales.
Todas estas técnicas son del tipo de macrodatos, puesto que surgen de métodos que no
requieren del uso de los microdatos que se registraron en su momento -y a los que el publico
no tiene acceso-, ni pretenden reconstruir los datos originales que se observaron en el pasado.
Las diferentes técnicas dan lugar a distintas etapas para lograr la retropolacion restringida
global; en particular las técnicas (ii), (iii) y (iv) son 6ptimas en términos estadisticos, pues
corresponden a aplicaciones de la regla de combinacién de informacién que se presenta en
Guerrero y Pefia (2003).

En este apartado se describen someramente los procedimientos estadisticos que permi-
ten cumplir con los objetivos planteados. Para mayores detalles, se invita al lector a revisar los
documentos de Guerrero y Corona (2017, 2018a, 2018b) donde se presentan los detalles de
las técnicas usadas aqui.

Los métodos para efectuar la conversién no pretenden reconstruir la base de datos
original -la del afo base antiguo—, ni generar la verdadera base de datos que tenga el nuevo
afio base. Esto es, se busca inicamente obtener una aproximacién a lo que se pudo haber
observado, pero se carece de una medida de la incertidumbre asociada, con la cual se pueda
juzgar su validez. Es por ello que se recurre al juicio visual y a la justificacién que brinda el
principio de preservacion del movimiento usado en el tema de desagregacion de series y en el del
ajuste a un valor de referencia, como se describe en Dagum y Cholette (2006). El método que
aqui se sugiere usar se conoce como método proporcional y tiene dos vertientes, la primera
anual y la segunda trimestral. En ambos casos, la sugerencia es aplicar la técnica al nivel con
mayor desglose de actividades econdmicas que sea posible, con lo cual se podria pensar que
se aproxima el valor que se produciria con el enfoque de microdatos. De hecho, en el manual
de Eurostat (Roulin y Eidmann, 2007, p. 14) se indica que los coeficientes de conversion
deben calcularse al nivel mas detallado posible, que en el presente caso corresponde al nivel
de sectores, o sea, a dos digitos de la clasificacion del SCIAN.

La conversién o empalme es equivalente a asignar a la serie de tiempo con afio base
mds reciente, y para los valores donde no haya informacidn, la variacién porcentual anual de
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la serie de tiempo con aflo base anterior, de tal forma que la serie de tiempo convertida (aiio
base reciente) mantiene sus niveles y exhibe el movimiento de la serie de tiempo con afio base
anterior. Para mas detalles, véase Parrot y McKenzie (2003). Finalmente, es de subrayar que
este método de conversion es valido solamente para cifras expresadas a precios constantes.
Cuando se requiera realizar una tarea semejante, pero con cifras a precios corrientes, se debe
usar otro tipo de encadenamiento, como lo sefialan Correa, Escandén, Luengo y Venegas
(2003) o Hellberg (2010).

La desagregacion, al igual que la retropolacion restringida que aqui se aplican, puede ser
multivariada o univariada. Asi, se postula un modelo en donde la sefial, o serie por estimar,
es la suma de una serie preliminar mds un ruido que se supone se comporta como un proceso
estacionario con media cero y se modela como un proceso autorregresivo y de promedios
moéviles (ARMA). Con estos supuestos, se utiliza la regla de combinacién de Guerrero y Pefia
(2003) para series de tiempo multivariadas, que es consistente con el método multivariado
de retropolacion restringida propuesto por Guerrero y Nieto (1999) que se describe mds
adelante.

Se supone ahora que la serie por ser estimada admite el mismo modelo AR, aunque con
distintas varianzas. Desde luego, la no estacionariedad se supone capturada por los elementos
deterministicos del modelo, con ello Nieto (1998) dedujo un método que produce resultados
optimos en términos estadisticos, si se cumplen los supuestos del modelo. Este procedimiento
produce resultados 6ptimos cuando el modelo AR para la serie preliminar es adecuado.
Para ello se deben verificar los supuestos que fundamentan a dicho modelo. En particular,
la verificacion de estacionariedad se obtiene si las raices de la ecuacién caracteristica del
polinomio AR involucrado, estan fuera del circulo unitario —en el plano complejo-. La no
autocorrelacion de los errores se verifica mediante el estadistico de Ljung-Box y si se rechaza
el supuesto se debe modificar el modelo hasta lograr el no-rechazo. Por ultimo, para lograr
que la media de los residuos sea cero, se incluye una constante en el modelo, con lo cual
también se evitan sesgos potenciales. De igual forma se tiene que validar el modelo para
las discrepancias. Cuando la verificacién brinda resultados favorables, se puede concluir la
validez de la serie preliminar y de su respectivo modelo, con lo cual se deduce también la validez
de los resultados desagregados.

El planteamiento de Guerrero y Nieto (1999) para la desagregaciéon temporal y contem-
poréanea de series de tiempo multiples se usa para la retropolacién restringida, que difiere de
la desagregacion tan solo en la manera como se genera la estimacion preliminar. Para obtener
el estimador, se aplica un método bietapico del tipo de minimos cuadrados generalizados
(MCQ) factibles. Finalmente, la verificacion de los supuestos de los modelos VAR involucra-
dos en la retropolacion restringida se realiza como en la desagregacion univariada. Asi que se
debe validar el modelo VAR que se usa para producir las retropolaciones irrestrictas, al igual
que el modelo VAR que representa el comportamiento de las discrepancias entre retropola-



ciones restringidas e irrestrictas. En principio debe verificarse la estacionariedad, mediante el
céalculo de las raices de las matrices de los polinomios asociados con las ecuaciones determi-
nantes de los modelos. Acto seguido se debe probar que no hay autocorrelacion, con la prueba
de Ljung-Box para el caso multivariado.

La aplicacion de los métodos anteriores produce la estimacion lineal mas eficiente
que se puede lograr con las bases de datos estatales oficiales —disponibles en el INEGI-.
Dicha estimacion cumple con las restricciones contables requeridas para su credibilidad, no
obstante, existe otra base de datos que no ha sido utilizada porque no contiene datos a nivel
estatal, sino nacional. Ahora se usa esta base con el fin de no omitir el uso de fuentes de
informacion oficial. Ademas, la base de datos estimada hasta este punto contiene datos a
nivel estatal que en este caso seran considerados como preliminares. Estos datos se deben
ajustar para que cada trimestre sume al total nacional de cada una de las GA, provenientes
de la nueva base, los cuales constituyen el conjunto de restricciones contemporaneas por
satisfacer de manera estricta, para que los resultados sean creibles desde el punto de vista de
la contabilidad nacional.

El procedimiento es aplicable a cada una de las GA y produce resultados compatibles
contablemente entre los niveles estatal y nacional. Para lo anterior, se consideran las par-
ticipaciones de los estados respecto su total obtenidas a través de sumas para cada uno de
los trimestres usando las series de tiempo retropoladas. Dichas participaciones se restringen
multiplicando su respectiva participacion con el PIB total nacional obtenido a través de fuen-
tes oficiales. La formalizacién de este procedimiento puede consultarse en Guerrero y Corona
(2018b).

A manera de ilustracion de los resultados que se obtienen al aplicar los métodos pre-
viamente descritos, en este apartado se muestran los resultados que se obtuvieron para un
solo estado, la Ciudad de México —asi llamado a partir de enero de 2016 y antes denominado
distrito federal- que fue seleccionado por tener la mayor participacién en el PIB nacional.
Los resultados para los otros 31 estados pueden verse en el documento de investigacién de
Guerrero y Corona (2017).

Los datos que surgieron como resultado de la aplicacion de la fase de conversién estan
expresados en millardos de pesos a precios constantes de 2008 y estas son las unidades que
se usan en las figuras y tablas de la parte numérica de este trabajo. Cabe recordar que la
conversion surge de un procedimiento que no esta basado en modelos estadisticos y por
ello no requiere de validacién empirica mediante pruebas estadisticas formales, sino de la
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inspeccion visual de los resultados que produce. Por tal motivo, los resultados se presentan
a través de graficas que contienen las series obtenidas por conversion de los subsectores de
industrias manufactureras, mientras que la segunda muestra el resultado de la conversion
aplicada a nivel de sectores de cada GA. En estas graficas aparece la serie observada con afio
base 2008 asi como la serie observada con afio base 2003 y la serie convertida al afio base 2008.
Finalmente en la tercera figura aparecen las series convertidas de las GA; en estas graficas se
muestran las series generadas de manera indirecta por agregacion de los sectores a GA y las
que se obtienen por conversion directa de las GA. La conversién mas apropiada es la indirecta,
cuyos resultados fueron considerados razonables por funcionarios del INEGI, a quienes se les
presentaron resultados parciales de este trabajo, conforme se fueron produciendo.

La figura 6 presenta las graficas de los subsectores manufactureros obtenidos por
conversion de los datos de la Ciudad de México. La tnica comparacioén sensible que puede
hacerse entre la serie con base 1993 y la serie con base 2008, es de su respectivo crecimiento,
el cual se observa a través de la direccion de las series, sin tener en cuenta magnitudes, y que
se aprecia razonable. Para conocer las claves de los subsectores, se recomienda consultar el
articulo de Yuskavage (1990). Igual que con los resultados obtenidos al convertir las series
de subsectores manufactureros de afio base 1993 a 2008, en la figura 7 se observa que la
conversion de cifras para los sectores de actividad en la Ciudad de México refleja la direccién,
aunque no la magnitud, de los movimientos del afio base 1993.

Conversién por subsectores de manufacturas. Serie observada (base 1993)
en linea negra punteada, periodo de conversién en linea azul punteada
y serie base 2008, en linea azul

Fuente: Elaboracién propia.



Conversién por sectores. Serie observada (base 1993) en linea negra punteada,
periodo de conversién en linea azul punteada y serie observada base 2008,
en linea azul continua

Fuente: Elaboracién propia.

Conversién de grandes actividades. Datos originales base 2008, serie convertida
en forma directa —linea roja— e indirecta —linea azul-

Fuente: Elaboracién propia.
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En las graficas de la figura 8 se nota cierta subestimacién al usar el método directo
en las GA 1y 2, lo cual hace que el total de actividad econdmica de la Ciudad de México se
subestime respecto al resultado obtenido en forma indirecta.

La desagregacion a nivel de GA se realizé con los métodos de Nieto (1998) y de Denton-
Cholette (véase Dagum y Cholette, 2006) con el fin de comparar empiricamente los resultados
de los dos métodos en esta aplicacion especifica. Las graficas de la figura 9 no muestran
discrepancias notorias en las series desagregadas de GA 2 y GA 3 con uno y otro método,
por lo que usar cualquiera de ellos es aparentemente indistinto, pero no ocurre lo mismo
con GA 1, donde si se observan discrepancias. Lo que se busca es que la serie desagregada
cumpla con las restricciones temporales impuestas, o sea que al sumar los resultados de las
tres GA se obtiene la desagregacion estatal, lo cual estd garantizado con los dos métodos
empleados, y que el patrén observado en la serie desagregada sea lo mds parecido posible a la
serie preliminar, para que se cumpla la preservacion del movimiento de esa serie. Esto ultimo
también ocurre, pero el criterio se satisface mejor con el método de Nieto, ya que en general
la linea azul muestra mayor cercania con la negra, que la linea roja.

Por otro lado, aunque los resultados se aprecien visualmente y numéricamente iguales, la
validez de los mismos debe juzgarse por el cumplimiento de los supuestos que respaldan a los

Desagregacién por gran actividad. Preliminar —linea negra—, Denton-Cholette
—linea roja— y Nieto —azul-. Millardos de pesos a precios constantes de 2008

Fuente: Elaboracién propia.



métodos. En el caso del método de Denton-Cholette, la verificacién de supuestos no es claro
como realizarla, porque algunas decisiones se toman arbitrariamente y no se puede verificar
su adecuacion a la serie en estudio. En cambio, con el método de Nieto se usan criterios
estadisticos y se pueden verificar los supuestos con los datos disponibles de cada serie. En la
tabla 2 se muestran los resultados de la verificacion del modelo AR para cada serie preliminar,
en lo que toca a la estacionariedad de los errores del modelo y a la ausencia de autocorrelacién
residual, de manera que el modelo captura las regularidades empiricas de la serie respectiva. La
estacionariedad es verificable con las raices del polinomio AR, que deben estar fuera del circulo
unitario y la no autocorrelacion del error se verifica con la prueba de Ljung-Box. Otro supuesto
deseable que se cumpla es la no-correlacién cruzada entre residuos del modelo para la serie
preliminar con las discrepancias entre serie preliminar y serie desagregada. De no cumplirse
este tltimo supuesto, lo que se debe hacer es buscar un mejor modelo para la serie preliminar o
sustituir la serie preliminar. Sin embargo, si ya se verific que el modelo para la serie preliminar
se justifica estadisticamente, se debe buscar una serie preliminar alternativa, lo cual en este
caso no es factible, porque unicamente existe la serie que proporciona la base de datos oficial.

En la tabla 2 se aprecia que se cumple la estacionariedad, pues todas las raices de los
modelos AR estan fuera del circulo unitario. Asimismo, se cumple la no-autocorrelacién del
error y todos los coeficientes son significativamente distintos de cero, al compararlos con
sus respectivos errores estindar. De esta forma, los modelos son razonablemente validos
—desde el punto de vista de la teoria estadistica— y por ende los resultados obtenidos tienen
soporte en los datos. La validacion del método de Nieto se complementa al verificar ausencia
de correlacién entre residuos del modelo para las series preliminar y de discrepancias entre
serie desagregada y preliminar: GA 1, Q = 7.43, valor-p = 0.96; GA 2, Q = 5.49, valor-p = 0.99;
GA 3, Q =7.48, valor-p = 0.96, que distan mucho de indicar significancia y brindan soporte
empirico al método.

Validacién de modelos AR para las series preliminares
W, =1.32+0.34W,  -0.14d, +0.05d, -0.02d,,

GA1 (0.02) (0.14)  (0.03)  (0.02) (0.03)
con Gy, = 0.005, raices: 1.72, -1.72
Q(16) =16.20, valor-p =0.44

W, =271.48+0.78W,  -24.21d, -22.16d, -10.67d,,

(9.88) (0.07)  (2.71) (3.06) (2.64)
con Gy, , = 104.8, raiz: 1.15
Q(16) =24.24, wvalor-p =0.08

GA2

| = 1870.66 + 0.84W, | +0.56W, - 0.41W, _-98.30d,,
84.16d,,  -108.20ds,
GA3 (280.49) (0.09) (0.13) (0.14)  (24.03)
(27.23)  (23.70)
con 67, = 2062, raices: 1.01, -1.17, 0.02-1.17i, 1.49, 0.02+1.71i
Q(16) =11.14, valor-p =0.80
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Los datos desagregados se usan para construir modelos VAR trivariados que permitan
generar pronosticos hacia atrds, del cuarto trimestre de 2002 al primer trimestre de 1993,
con origen en el primer trimestre de 2003, para las tres GA simultdneamente. Primero se
transforman los datos con el logaritmo natural de cada una de las series, para evitar que los
prondsticos tomen valores negativos, aunque al transformar de esta forma también mejora
la estabilidad de la varianza del error involucrado. Luego, los pronésticos en logaritmos
se retransforman a la escala original de las GA al exponenciarlos. El orden del modelo VAR se
elige con el criterio de Schwarz y se especifica la parte deterministica del modelo, es decir,
si debe llevar constante, tendencia, ambas o ninguna, y si se deben usar variables artificiales
para capturar la estacionalidad de los datos. Para realizar esta labor se utilizo el paquete
desarrollado por Pfaff (2008). Una vez estimado el modelo VAR, se le somete a una etapa de
verificacién de los supuestos de estacionariedad y de no-autocorrelacién residual.

Después de verificar la validez del modelo, se puede confiar en los resultados que pro-
duce y asi se deduce la credibilidad de los prondsticos que surgen de manera irrestricta. Sin
embargo, no sélo se cuenta con la serie “observada” -la serie desagregada temporalmente—,
sino con los datos de una serie anual que permite imponer restricciones temporales a los
pronoésticos de cada una de las GA, con lo cual se obtiene la retropolacion restringida. En esta
etapa no hay restricciones contemporaneas y es en la fase de reconciliaciéon donde se incor-
poran las restricciones de que la suma de los valores de una GA, sea el total nacional de esa
GA. Los resultados de la retropolacion restringida multivariada se muestran a continuacion.

La tabla 3 presenta los resultados de la estimacion del modelo VAR de orden 1 con el
que se obtienen los prondsticos irrestrictos. Este modelo contiene intercepto, sin tendencia, y

Resultados de la estimacién del modelo VAR(1) usado para generar

pronosticos irrestrictos
(Estimaciones preliminares)

Variable explicada Significancia de pruebas F para explicar variabilidad R ajustada
GA 1 GA2 GA 3 Estacionalidad
GA1 0.46 0.24 0.01 0.00 0.95
GA 2 0.39 0.00 0.63 0.00 1.00
GA 3 0.48 0.69 0.31 0.00 1.00

Raices de la ecuacién determinante para estacionariedad: 0.75, 0.34, 0.08

Prueba de no-autocorrelacion: Ji-cuadrada (135) = 142.12, valor-p = 0.32



variables artificiales para capturar la estacionalidad, las cuales son significativas para explicar
a cada una de las tres GA. El efecto estacional es basicamente lo que hace que el coeficiente
R? ajustado por grados de libertad sea tan alto en las tres ecuaciones, porque a GA 1
adicionalmente la explica GA 3, mientras que GA 2 es explicada por si misma, y GA 3 no
es explicada por ninguna de las otras GA, o sea que se comporta de manera practicamente
exogena. Por otro lado, los supuestos de estacionariedad y no-autocorrelacion del error tienen
soporte empirico y el modelo puede considerarse estadisticamente valido.

La prueba de si la serie multiple de discrepancias entre valores estimados y preliminares
se comporta como ruido blanco, brindé como resultado el valor de la Ji-Cuadrada = 362.61,
con 135 grados de libertad, lo que produjo el valor-p = 0.00, por lo que se decidi6 aplicar la
segunda etapa. En la segunda etapa se estimé un modelo VAR(1) para las discrepancias, cuyos
resultados se muestran en la tabla 4.

Resultados de la estimaciéon del modelo VAR(1) para la serie multiple
de discrepancias

(Segunda fase de MCG)
Discrepancia explicada Pruebas F de significancia para explicar variabilidad R ajustada
Disc (GA1) Disc (GA2) Disc (GA3) Estac.
Disc (GA 1) 0.01 0.38 0.33 0.44 0.48
Disc (GA 2) 0.14 0.01 0.52 0.20 0.92
Disc (GA 3) 0.25 0.37 0.41 0.60 0.64

Raices de la ecuacién determinante para estacionariedad: 0.81, 0.81, 0.65

Prueba de no-autocorrelacion: Ji-cuadrada (135) = 102.55, valor-p = 0.98

El modelo resumido en la tabla 4 cumple con los supuestos de estacionariedad y de no
autocorrelacion del error, por lo que se considera estadisticamente valido y se obtienen las
matrices de varianzas para los errores de prondstico un periodo hacia atras, que se usan al
generar las retropolaciones restringidas, o sea,

0.0032 -0.0002 0.0001 0.0047 0 0
$,=/-0.0002 0.0002 0.0002| Y%L, = 0 51.2412 0
0.0001  0.0002 0.0007 0 0 1528.4680

Los prondsticos irrestrictos y restringidos que surgen de esta aplicacién se muestran
en la figura 10, que permite apreciar el beneficio de incorporar las restricciones, puesto que
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Retropolacién restringida multivariada: GA y total. Desagregada —linea negra—,

prondsticos irrestrictos -linea verde- y restringidos —azul—
(Millardos de pesos de 2008)

Fuente: Elaboracién propia.

los pronosticos irrestrictos simplemente marcan la tendencia y la estacionalidad de las GA,
mientras que los prondsticos restringidos incorporan informacion acerca del nivel de las
series.

La reconciliacién de las bases de datos estimadas mediante retropolacién restringida
se aplica a cada una de las GA, para incorporar la informacién de la base de datos nacional.
Como resultado se obtiene un ajuste de los datos retropolados que cumplen con la restriccién
de que la suma de valores de cada trimestre brinda el total de las tres GA del estado. De
igual manera se obtiene el promedio de los valores trimestrales para cada una de las GA.
Lo importante es que el patron de las series obtenidas con la retropolacion restringida sufre
algunas modificaciones, como puede apreciarse en las graficas de la figura 11.

Las graficas muestran series mas creibles, ya que su patrén dindmico no es extrafio en
algtin sentido que pudiera contradecir al conocimiento que se tiene del fenémeno econémico
subyacente, ademds de que satisfacen la restriccién contable de que la suma de todos los
estados es el total nacional. Por otro lado, cabe destacar el hecho de que la GA 1 se ve alterada
muy poco —en términos relativos— al aplicar la reconciliacién a la estimacién que surge de



Retropolacién restringida multivariada e intervalos de prediccién:
GA'y total

(Millardos de pesos a precios constantes de 2008)

Fuente: Elaboracién propia.

Reconciliacién de cifras estatales y nacionales: GAs y total. Retropolada

—azul punteada—, reconciliada —negra—
(Millardos de pesos de 2008)

Fuente: Elaboracién propia.
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la retropolacién restringida. En cambio, la GA 2 es la que —en términos relativos— se ve mds
afectada al reconciliar los datos de los estados con los datos de la base nacional. La tabla 5
enfatiza el hecho de que las cifras reconciliadas cumplen con las restricciones contables de que
la suma de valores de las tres GA, brinda cada trimestre el PIB total del estado —excepto por
redondeos en la presentacion de las cifras—. Algo que debe resaltarse es que el promedio anual
sigue la dindmica del PIB estatal anual convertido de afio base 1993 a base 2008. Ademas, la
suma de valores de las GA por estado es igual al total de la base de datos nacional.

Resultados de la reconciliacién de cifras trimestrales por GA,

para afos seleccionados de 1993 a 2002
(Millardos de pesos de 2008)

Actividad Trimestre de 1993 Trimestre de 2002
1 2 3 4 Prom 1 2 3 4 Prom
GA1 1.2 1.3 1.4 1.3 1.3 1.2 1.4 1.3 1.3 1.3
GA2 212.8 208.4 2223 2394 220.7 2539 261.0 176.1 280.6 1679
GA3 1.195 1.215 1.192 1.260 1.216 1.425 1490 1.436 1.516 1.467
Total 1.409 1.425 1.416 1.501 1.438 1.680 1.752 1.714 1.798 1.736

En las tablas 6, 7 y 8, se ilustra que el total nacional es la suma de los resultados estatales,
de las respectivas GA, excepto parala GA 1. En consulta directa con los funcionarios encarga-
dos de calcular el PIB oficial en México, se mencion6 que: “En los datos base 2008 coinciden
733 de las 734 actividades econdmicas con las que se integran los célculos del PIB, a excepcién
de la agricultura, que en el ITAEE se mide por ‘afio calendario’; en el PIB por entidad federa-
tiva se mide por ‘afio agricola’ y en el PIB trimestral por ‘afio calendario, por ello no coincide
el ITAEE con el PIB del estado” (Lourdes Mosqueda, 2017, comunicacién personal).

Resultados de la reconciliacién de cifras trimestrales de la GA 1, para

la Ciudad de México y afios seleccionados de 1993 a 2002
(Millardos de pesos de 2008)

Estado Trimestre de 1993 Trimestre de 2002
1 2 3 4 Prom 1 2 3 4 Prom
CDMX 1.1 1.3 14 1.3 1.3 1.2 1.3 1.3 1.3 1.3
Total* 281.8 289.3 2659 331.2 292.0 336.2 359.1 297.4 389.7 345.6
Total 2854 2929 269.4 334.8 2956 339.7 362.7 300.9 393.3 3492

Nota: Total* surge al sumar los valores trimestrales de todos los estados y corresponde al concepto de afio agricola, mientras que Total®
es el valor del PIB trimestral nacional por afio calendario.



El "afo agricola" que se usa en el subsector de agricultura se refiere al hecho de que la
produccién -desde la preparacion de la tierra hasta el levantamiento de la cosecha- abarca
mas de un afio calendario y el valor agregado de los cultivos se considera proporcional al
costo de los insumos empleados en la produccion, como son la fuerza de trabajo y los insumos
intermedios, lo cual conduce a distribuir el valor total de la produccién en proporcion a los
costos incurridos cada trimestre (véase INEGI, 2013). Por ello, las series reconciliadas de la
GA 1 para cada estado se ajustan para satisfacer el criterio usado en el INEGI también durante
el periodo 1993-2002 y asi se obtienen valores referidos al "afio agricola".

Resultados de la reconciliacién de cifras trimestrales de la GA 2, para

la Ciudad de México y afios seleccionados de 1993 a 2002
(Millardos de pesos de 2008)

Estado Trimestre de 1993 Trimestre de 2002
1 2 3 4 Prom 1 2 3 4 Prom
CDMX 212.8 208.4 2223 2394 220.7 2539 261.0 276.1 280.6 2679
Total 2296 2946 3.022 3.105 3.018 3.689 3.821 3.939 3.882 3.833

Resultados de la reconciliacién de cifras trimestrales de la GA 3, para

la Ciudad de México y afios seleccionados de 1993 a 2002
(Millardos de pesos de 2008)

Estado Trimestre de 1993 Trimestre de 2002
1 2 3 4 Prom 1 2 3 4 Prom
CDMX 1.195 1.215 1.192 1.260 1.216 1425 1.490 1.436 1.516 1.467
Total 4457 4.608 4.562 4.715 4.611 5.654 5.881 5.735 5910 5.795

Este trabajo presenta dos aplicaciones de metodologias que, a primera vista, podrian
considerarse ajenas entre si. No obstante, el lazo unificador de dichas técnicas se encuentra
en las ideas propuestas dentro del contexto de big data, ya que en ambas aplicaciones se hace uso
de algunas de las V's caracteristicas de este contexto. Adicionalmente, en las dos ilustraciones
que se presentan, el interés radica en el PIB y la contabilidad nacional, que son fuentes de
datos que proveen informacién macroeconémica de la mayor importancia para analizar el
estado de la economia de un pais y para elaborar politicas econémicas.

La elaboracién de la contabilidad nacional es un proceso que resulta complejo de cuan-
tificar, sin embargo es posible tomar ventaja de los distintos frentes que se han desarrollado
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de manera acelerada en los ultimos afios para incrementar la disponibilidad de la informa-
cién que, como consecuencia, conlleva a mejorar las mediciones econémicas. De manera
particular, en este trabajo se emplea el desarrollo de grandes volimenes de datos, asi como
una variedad alternativa de fuentes de informacién de los mismos, para proveer instrumentos
adicionales en la medicion de una de las variables fundamentales en el entorno macroeconé-
mico: el PIB.

En los ultimos aios, el acelerado crecimiento de herramientas para procesar informa-
cion, debido a los avances tecnoldgicos, ha permitido el acceso a fuentes de informacién que
anteriormente se encontraban inaccesibles. Por esta razon, la busqueda de métodos alter-
nativos para cuantificar variables relacionadas con la actividad econémica se ha vuelto una
tarea recurrente entre los analistas. Las imagenes satelitales se pueden considerar como un
elemento que ha comenzado a cobrar relevancia en el mundo, para medir la actividad eco-
ndémica. Algunas de las grandes ventajas del uso adecuado de tales imagenes es que permiten
incorporar en la medicion, factores que en ocasiones se pierden en la contabilidad nacional,
tal es el caso de la economia no observada, asi como la posibilidad de obtener un instrumento
que permita llevar a cabo comparaciones transversales entre las distintas economias. En este
sentido se evidenci6 que, para el caso de México, las cifras presentadas por el INEGI muestran
un crecimiento menor a lo estimado con esta metodologia alternativa.

Por otro lado, la retropolaciéon de las series de cuentas nacionales, permite trazar un
puente para homogeneizar la informacién, con lo cual se permite llevar a cabo analisis hist6-
ricos, que son utiles para identificar patrones en las distintas series de tiempo que se estima-
ron en este ejemplo. Adicionalmente, esta metodologia permite llevar a cabo vinculaciones
en la informacidn a través de distintos canales, como por ejemplo, las diversas coberturas que
pueden alcanzarse en los ambitos geografico, sectorial e incluso espacial. Es por ello que el
andlisis desarrollado en el presente articulo, con base en la implementacién de metodologias
que confluyen con los criterios de big data para la economia mexicana, muestra la relevancia
de la aplicacién de tales metodologias para incentivar un mayor desarrollo en distintos frentes de
medicién econdmica. De esta manera, es posible transitar hacia una mejora generalizada en
la imprescindible tarea de hacer mads eficiente la medicién de variables que conduzcan a un
mejor disefio de politicas publicas.
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