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La dinamica temporal entre el INPC, IGAE, IPI
y el tipo de cambio mediante un modelo VAR

Garcia Rodriguez. L.A.

Resumen

Esta investigacion explora la interaccién dindmica entre cuatro indicadores ma-
croeconémicos relevantes en México: el Indice Nacional de Precios al Consumidor
(INPC), el Indicador Global de la Actividad Econémica (IGAE), el Indice mensual
de la produccién industrial (IPI) y el Tipo de Cambio (TC), utilizando un enfoque
de Vectores Autorregresivos (VAR). Abarcando el periodo de 2000 a 2023, se anali-
zan las series de tiempo para entender como las variaciones en un indicador pueden
influir en los otros. Se descubre que el INPC, IGAE e IPI tienen una correlacion sig-
nificativa y presentan prondsticos cercanos a los valores reales, mientras que el TC
muestra una mayor discrepancia en sus prondsticos. El modelo revela la importan-
cia de considerar eventos extraordinarios en la modelacion de series econdémicas y
sugiere que las politicas econémicas deben ser adaptativas y considerar las interco-
nexiones entre estos indicadores.
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1. Introduccion

Comprender las dindmicas y relaciones entre diversos indicadores macroecondmicos, €s
de gran importancia para realizar proyecciones y formular politicas eficaces. En esta in-
vestigacion se exploran las interconexiones en el tiempo entre los que la investigacion
considera cuatro pilares clave de la economia mexicana: el Indice Nacional de Precios al
Consumidor (INPC), que refleja la evolucidn de los precios y es esencial para entender la
inflacidn; el Indicador Global de la Actividad Econémica (IGAE), que proporciona una
perspectiva general del desempefio econémico; el Indice de Produccién Industrial (IPT),
que mide el pulso de la industria y su aporte al crecimiento econdémico; y el Tipo de Cam-
bio (TC), un indicador que influye en la balanza comercial y la estabilidad financiera.
La investigacion, evalta la capacidad que tienes dichos indicadores para poder predecirse
con eficiencia en el tiempo mutuamente.

1.1. Objetivo

El objetivo de este estudio, es determinar si estas variables empleadas pueden ser ttiles
para modelar y predecir el comportamiento de las demds, esperando que puedan propor-
cionar una vision integral que pueda servir de guia para la toma de decisiones de politicas
publicas y estrategias econdmicas. El anélisis no solo es relevante para los formuladores
de politicas y los economistas, sino también para inversionistas, empresarios y el ptblico
en general.

El periodo de estudio abarca un periodo desde el afio 2000 hasta 2022, permitiendo asi
alimentar al modelo de mas informacidn para mejorar sus prondsticos en cada variable.
Se adopta un enfoque metodoldgico basado en el modelo de Vectores Autor regresivos
(VAR), el cual puede ayudar a capturar estas interrelaciones entre variables

2. Revision de la Literatura

2.1. Volatilidad de la inflacion y crecimiento del producto: el caso de
México 1993-2011

Autores: Rodolfo Cermeiio y Nahieli Vasquez Feregrino

Metodologia de modelacion: Se emplea un modelo GARCH bivariado para investigar la
relacion entre la inflacidn, su volatilidad y el crecimiento del producto en México durante
el periodo 1993-2011.
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Variables usadas: Tasas de inflacién y crecimiento del producto.

En esta investigacion se encontré que niveles mds altos de inflacién estdn asociados con
mayor volatilidad, y esta volatilidad inflacionaria tiene un impacto negativo en el cre-
cimiento economico. Esto sugiere que politicas dirigidas a reducir la inflacién podrian
beneficiar el crecimiento econdmico mediante la disminucién de la volatilidad inflaciona-
ria.

La investigacion aporta evidencia empirica sobre cémo la volatilidad inflacionaria afecta
negativamente el crecimiento econémico en México, respaldando la importancia de po-
liticas de estabilidad de precios para el desarrollo econdmico. (Cermerio, R., Vasquez
Feregrino, N., 2012)

2.2. Volatilidad cambiaria y el efecto pass-through sobre los precios
en México

Autor: Jorge Ignacio Rodriguez Carranza

Metodologia de modelacion: Se utiliza un modelo VEC (Vector de Correccion de Error)
para analizar las funciones de impulso-respuesta y la descomposicion de varianza de los
precios durante periodos de alta y baja volatilidad cambiaria.

Variables usadas: Tipo de cambio, precios al importador, al productor y al consumidor
en México.

Se encontré evidencia de un traspaso incompleto del tipo de cambio a los precios en el
corto plazo, tanto en periodos de alta como de baja volatilidad. Durante periodos de alta
volatilidad, se observé un incremento en la magnitud de la respuesta de los precios a las
variaciones del tipo de cambio. Los precios de importacién fueron los menos afectados,
mientras que los precios al productor resultaron ser los mds sensibles a las variaciones
cambiarias.

La investigacion aporta una comprension detallada de como la volatilidad cambiaria influ-
ye en el traspaso del tipo de cambio a diferentes niveles de precios en México. ( Rodriguez
Carranza, J. 1.,2018)
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2.3. Inflacion Basica: Una Estimacion Basada en Modelos VAR Es-
tructurales

Autores: Luis F. Melo V. y Franz A. Hamann S.

Metodologia de modelacion: Se emplea un modelo VAR estructural (SVAR) con restric-
ciones dindmicas basadas en la hipdtesis de neutralidad del dinero a largo plazo para
estimar la inflacion basica en Colombia.

Variables usadas: Inflacién y produccién (PIB).

La investigacion concluye que la inflacién bdsica, definida como aquella que no afec-
ta la produccién en el mediano y largo plazo, puede ser estimada eficazmente mediante
modelos SVAR. Destaca la importancia de la neutralidad del dinero a largo plazo en la
determinacidn de la inflacion bésica.

Ofrece una metodologia alternativa y mds precisa para medir la inflacion bésica, superan-
do las limitaciones de las medidas tradicionales y reflejando mejor la teoria econémica y
la realidad del ciclo econémico colombiano. (Melo, L. F,, Hamann, F. A. s.f)

3. Marco teorico

El INPC es una medida que refleja el cambio promedio en los precios de una canasta de
bienes y servicios representativa del consumo de los hogares en un pais. (INEGI) Es un
indicador clave para medir la inflacion, que es el aumento generalizado y sostenido de los
precios en una economia. En la teorfa econdmica, la inflacion se asocia con la pérdida
del poder adquisitivo de la moneda y tiene multiples causas, como pueden ser el aumento
en la demanda de bienes, el incremento de costos de produccidn, o politicas monetarias
expansivas.

El IGAE es un indicador que mide el desempefio de la actividad econdmica en un pais.
Funciona como un aproximado mensual del Producto Interno Bruto (PIB).(INEGI) Este
indicador es crucial para entender el crecimiento o la contraccién de la economia en el
corto plazo. En la teoria econdémica, factores como la inversion, el consumo, las exporta-
ciones y las politicas gubernamentales pueden influir en el IGAE.
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El IPI (Indicador mensual de la actividad industrial) mide el desempefio de la industria,
incluyendo sectores como manufactura, mineria, electricidad y agua. Este indice es un
indicador clave del sector industrial de un pais y su contribucién al PIB. (INEGI) Cam-
bios en el IPI pueden ser indicativos de la salud econémica del sector industrial y se ven
influenciados por factores como la demanda global, la innovacién tecnoldgica, y las poli-
ticas industriales y comerciales.

El Tipo de cambio es el precio de una moneda en términos de otra. En el caso de Méxi-
co, suele referirse al precio del peso mexicano en relacién con el ddlar estadounidense.
(BANXICO) El TC es crucial para el comercio exterior y la politica econémica. Facto-
res que lo afectan incluyen las diferencias en inflacion entre paises, diferencias en tasas
de interés, balanza de pagos, estabilidad politica y econdmica, y expectativas del mercado.

Las relaciones entre dichas variables son complejas y multidireccionales. Por ejemplo, un
aumento en la inflacién (INPC) podria llevar a un incremento en las tasas de interés, afec-
tando el TC. A su vez, un TC volétil puede impactar los costos de importacidn, influyendo
en el INPC y el IPI. El IGAE, como medida de la actividad econdémica, es influenciado
por y a su vez influye en estas variables, reflejando el estado general de la economia.

La aplicacion de un modelo VAR permitird analizar estas interacciones dindmicas y en-
tender como cambios en una variable pueden afectar a las demds a lo largo del tiempo.

4. Metodologia

Se utilizaran las series de tiempo de enero de 2000 a octubre de 2023, con periodicidad
mensual, las cuales fueron recuperados de las siguientes fuentes:

-INPC: Indice Nacional de precios al consumidor, Indice General 2018 = 100,Recupera-
do de INEGI.

-IGAE: Indicador Global de la Actividad Econémica. indice General, serie desestacio-
nalizada 2018=100, Recuperado de INEGI.

-IPI: Indicador mensual de la actividad industrial, serie desestacionalizada. Recuperada
de INEGI.

-TC: Tipo de cambio (pesos por ddlar) serie histérica. Recuperada de BANXICO.

El modelo estadistico a implementar para modelar las variables econémicas y su multiple
influencia entre si, con el objetivo de pronosticarlas a cada una en 10 periodos que corres-
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ponden a 2023 de enero a octubre; serd un modelo VAR (Vectores Auto Regresivos), que
es usado en economia para capturar la relacion lineal entre multiples series de tiempo.Y
para ello se seguird la siguiente metodologia:

1. Anélisis exploratorios de los datos. Se realizard un andlisis descriptivo de los datos,
con la finalidad encontrar informacion util que muestre el comportamiento de las
variables y alguna otra informacion util para la modelacion.

2. Dividir la serie en conjuntos de entrenamiento y prueba. Se procederd a partir el set
de datos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba. El primero serd aquel
con el que se estimaran las ecuaciones de regresion para cada variable en el modelo,
mientras que con el segundo se validard que tan bueno es el modelo, al comparar
las proyecciones de las ecuaciones de regresion estimadas, con el conjunto de en-
trenamiento.

3. Prueba de estacionariedad. Se validard uno de los supuestos mas importantes de cual-
quier modelo de series de tiempo, que es la estacionariedad, es decir, media y va-
rianza constante en el tiempo. Y transformaremos la serie de entrenamiento apli-
cando la diferenciacién hasta conseguir dicho atributo en todas las series.

4. Construccion del modelo VAR sobre las series estacionarias. Una vez se haya cum-
plido la estacionariedad, se hard la eleccion de un determinado numero de rezagos
Optimos para la construccion de el modelo VAR, utilizando los criterios de infor-
macién que mas convengan a los datos.

5. Causalidad de Granger. Otro supuesto importante es verificar la causalidad en el sen-
tido de Granger, que indica si una serie esta correlacionada en el tiempo con otra, y
si es esta una buena predicadora de los valores futuros de la otra.

6. Diagnéstico del modelo. Se revisara la distribucion de los residuos, y el supuesto de
normalidad de los mismos, asi como la no auto correlaciéon de los residuos y sus
rezagos.

7. Rendimiento del modelo Con el modelo construido, se realizaran prondsticos en tér-
minos de la serie estacionaria. Posteriormente se revertira la transformacion a la
escala de los datos originales para poder observar el rendimiento del modelo.

5. Estimacion del modelo y Analisis

5.1. Analisis Exploratorio de datos

Visualizaremos las series de las variables a utilizar que son el INPC, IGAE, IPl y TC, para
observar su comportamiento en el tiempo.
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Figura 1: INCP, IGAE, IPI y TC de 2000 a 2023
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Elaboracion propia con datos de INEGI y BANXICO

Al visualizar las series, se observa que el IGAE asi como IPI, parecen tener un compor-
tamiento muy simular en el tiempo, lo que sugiere que son buenas predictoras una de la
otra. Por otro lado el tipo de cambio parece tener una comportamiento inverso a las dos
series anteriores, lo que igual implica que podria ser un buen predictor, solo que de forma
inversa. En cuanto al INPC, vemos que este tiene un comportamiento alcista y una clara
tendencia, dado que esta medido como indice 2018 = 100. A simple vista, ninguna de las
series parece ser estacionaria.

A continuacién se visualiza un heatmap de la matriz de correlaciones.

Al mirar los coeficientes de correlacion, se observan altas correlaciones positivas entre
todas las variables, siendo IP1 y el TC, las mas moderadas, pero no insignificantes.
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Figura 2: INPC, IGAE, IPI y TC de 2000 a 2023
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Elaboracién propia

5.2. Conjunto de entrenamiento y prueba

Se procedera partir el set datos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba. El
conjunto de entrenamiento consistird en las cuatro variables y 276 observaciones, que
corresponden de enero del 2000 a diciembre de 2022. Mientras que el de prueba contendra
las mismas cuatro variables pero con solo 10 observaciones, que corresponden de enero a
octubre de 2023.

5.3. Prueba de estacionariedad

La gréfica inicial de las series denotan la tendencia de la misma, por lo que no se cumple
con la estacionariedad a simple vista. Debemos aplicar la diferenciacion hasta obtener
series estacionarias para poder continuar con la construccién del modelo.
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No fue hasta la segunda diferenciacion de las series que se cumple con la estacionarie-
dad. Es de decir, el rechazo de la hipétesis nula del test de raiz unitaria. La series tras la
segunda diferenciacion se muestran a continuacién

Figura 3: Series tras la segunda diferenciacion
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Elaboracién propia

Se puede observar como las series ya presentan media y varianza constante en el tiempo,
a excepcion de un par de observaciones que tiene lugar en 2020.

El test de Dickey Fuller rechaza la hipétesis nula de raiz unitaria a un 95 % de confianza
para las segundas diferencias de la series
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Cuadro 1: Test Dickey-Fuller aumentado

Serie p-value Estacionariedad

INPC | 3.930931614168711 x 10~2° Estacionaria

IGAE | 1.9720133460399925 x 1013 Estacionaria
IPI 9.78663272291283 x 10712 Estacionaria
TC 5.648632521274549 x 10712 Estacionaria

Al volver a visualizar las series y aplicar el test de Dickey Fuller, notamos que las series,
ya son completamente estacionarias, por lo que se puede continuar con la construccién

del modelo VAR.

5.4. Construccion del modelo VAR

La construccién del modelo requiere determinar el rezago 6ptimo. Para ello, se establece
un méaximo de rezagos a priori y obteniendo el rezago 6ptimo dentro de este intervalo
de rezagos mediante algin criterio de informaciéon como el de Akaike, el Bayesiano o
el Hannan Quinn. En este caso, eligiéremos el criterio de Hannan Quinn (HQIC) que nos
dice que el rezago 6ptimo es el octavo (8), y agregaremos un rezago mas para evitar omitir
algin rezago significativo. De tal forma que el modelo serd un VAR(9).
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La especificacion econométrica de dicho modelo y las cuatro ecuaciones incorporadas al
sistema es la siguiente:

9 9 9 9
INPC; = c; + Z o1 INPC_; + Z G2l GAE,_; + Z sl PI;_; + Z G5 TCyi + €1

=1 =1 1=1 i=1
ey

9 9 9 9
IGAE, = c3+ Y uINPCy i+ > UolGAE, i+ sl Pli i+ Y taTCy ;i + e

=1 i=1 =1 =1
2)

9 9 9 9
IP[t =c3+ Z QliINPC't,Z- -+ Z egiIGAEt,i -+ Z 93i[P[t,i -+ Z 64iTCt,i + €3¢
=1 =1

i=1 1=1
(€)]
9 9 9 9
TCt =4+ Z )\MINPCt_i + Z )\QiIGAEt_i + Z )\3¢IPL§_Z’ + Z )\4Z‘TCt_7; + Egt
=1 =1 =3 =3

)

Donde:
- t: indica la periodicidad (mensual).
- 1, Co, C3,C4% son las constantes (interceptos) para cada ecuacion.

- ¢,1,0, \: son los pardmetros a estimar asociados a variables que capturan la influencia
de los valores pasados de cada una de las variables en la variable actual.

- £14, €01, €3¢, €44+ son los residuos de cada ecuacion.

5.5. Causalidad de Granger

Se requiere probar la causalidad en el sentido de Granger, haciendo uso de la matriz de
causalidad de Granger, donde se muestran los p-valores de este test. Recordando que la
HO es que la serie X, no causa en el sentido de Granger a la serie Y.
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Figura 4: Matriz de causalidad de Granger
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Elaboracién propia

Se observa que en casi todos los casos, se rechaza la hipétesis nula de No causalidad en el
sentido de Granger a un nivel de confianza del 95 %, siendo el p-value de TC hacia IGAE,
la Ginica que no rechazamos al 95 % pero si al 90 %. Por lo que a un nivel de confianza del
90 %, todas las variables son causales entre si en el sentido de Granger.
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5.6. Diagnostico del modelo

Se procede a revisar que el modelo cumpla con la normalidad de los residuos y la no auto
correlacion de los mismos, para ello se visualizan los residuos de distintas formas.

La primera forma es una grafica de los residuos de cada ecuacién del modelo en el tiempo.

Figura 5: Residuos en el tiempo
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Elaboracién propia

Cada grafico aqui, representa los residuos de cada una de las 4 ecuaciones de nuestro mo-
delo VAR. Cada ecuacidn tiene varianza constante a excepcion de un breve intervalo de
tiempo en 2008 y otro en 2020, que se asocian a las dos crisis econdmicas mas signifi-
cativas y recientes del milenio, Ademads, los residuos presentan media cero, sin embargo,
los errores en los periodos de tiempo mencionados, nos hacen pensar en la no normalidad
de los residuos, ya que en comparacion al comportamiento medio de la serie, estos son
valores atipicos.

Pag.14 de



Garcia Rodriguez. L.A.

17 Enero 2024

Frecuencia

Frecuencia

Figura 6: Histograma de residuos de INPC
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Figura 7: Histograma de residuos de IGAE
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Frecuencia

Frecuencia

Figura 8: Histograma de residuos de IPI
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Figura 9: Histograma de residuos de TC
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Al graficar histogramas de la residuos, se observa su distribucidn que aparentemente es
normal salvo algunos valores que sesgan la distribucién y que corresponden a los errores
en los periodos de crisis. Debido a que son mas de 30 observaciones, justificaremos la
normalidad con el teoremas asintoticos como el del limite central y la ley de los grandes
numeros, que nos indican que al tener una muestra grande(de mas de 30 datos), dicha
distribucion tenderd hacia una distribucién normal.

Pare verificar la auto-correlacion, debemos presentar en la funcién de auto-correlacion
(ACF)
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Figura 10: ACF de INPC
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Figura 11: ACF de IGAE
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Figura 12: ACF de IP1
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Figura 13: ACF de TC
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Aunque encontramos algunos residuos significativos en los residuos de la ecuacién de
INPC, estos son esporadicos y no presentan una fuerte estructura de autocorrelacion serial,
asi que podemos decir que estos son aleatorios y no autocorrelacionados.

5.7. Rendimiento del modelo

Una vez que el modelo ha sido validado, se prosigue con la obtencion de los prondsticos
para cada ecuacion en 10 periodos de tiempo (meses), los cuales se compararan con los
valores reales de dichas series en ese periodo de tiempo, con la finalidad de comparar las
predicciones, y los valores reales, determinando asi la eficiencia del modelo construido.

Se visualizan a continuacion los prondsticos del modelo, recordando que estos estdn en
términos de la segunda diferencia.

Figura 14: Prondsticos del modelo
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Elaboracién propia

Se deben revertir las transformaciones, a modo de tener prondsticos de las series en sus
respectivas escalas originales, para poder realizar la comparacion. Una vez revertidas las
transformaciones, el rendimiento del modelo se ve de la siguiente forma:
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Figura 15: INPC 2000 - 2023.

Comparacion Real vs Estimacion desde 2023 - INPC
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Figura 16: INPC 2022 - 2023.
Comparacion Real vs Pronéstico desde 2023 - INPC
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Figura 17: IGAE 2000 - 2023.

Comparacion Real vs Prondstico desde 2023 - IGAE
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Figura 18: IGAE 2022-2023.
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IPI

IPI

Figura 19: IPI 2000 - 2023.

Comparacion Real vs Prondstico desde 2023 - IPI
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Figura 20: IPI 2022-2023.
Comparacion Real vs Prondstico desde 2023 - IPI
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Figura 21: TC 2000 - 2023.

Comparacion Real vs Prondstico desde 2023 - TC
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Figura 22: TC 2022-2023.
Comparacion Real vs Prondstico desde 2023 - TC
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Cabe mencionar que para este modelo he creado un intervalo de confianza empleando el
MAE(Median Absolute Error) en el periodo de prueba, calculado a partir de los errores
entre los valores predichos y reales de la variable a predecir en el periodo de 10 meses,
con el que se evalud, lo que servird como una medida relativa de la dispersion de los
errores y las proyecciones.

Como se puede apreciar, los prondsticos del modelo han sido bastantes cercanos a los
valores reales en las variables INPC, IGAE, IPI, Mientras que el pronostico de tipo de
cambio a diferido bastante. Los valores reales cayeron dentro del intervalo de confianza
construido con el MAE, por lo que es un buen rendimiento al menos en las variables an-
teriormente mencionadas. Sin embargo, para hacer prondsticos mas a futuro, es necesario
volver a entrenar el modelo con todas las observaciones disponibles, ya que la tendencia
de la serie original va a escapar proximamente de los intervalos de confianza definidos.

Los graficos anteriores muestran cémo cada variable del modelo responde a lo largo de
10 meses en el tiempo a innovaciones (choques) de las otras variables, de manera indivi-
dual, lo que permite entender la dindmica temporal de las interacciones entre las todas las
variables en este sistema.

6. Conclusiones y recomendaciones

Se ha llevado a cabo una investigacion sobre el comportamiento de las series de tiempo
economicas en México INPC,IGAE,IPI y TC utilizando un modelo VAR.

Los hallazgos del modelo indican que las variables INPC, IGAE e IPI muestran pronds-
ticos bastante cercanos a los valores reales, lo que demuestra la capacidad del modelo
VAR para capturar la dindmica subyacente de las series econémicas estudiadas. No obs-
tante, los prondsticos para el tipo de cambio difirieron significativamente de los valores
reales, lo que sugiere la necesidad de revisar y posiblemente mejorar la modelacion de
esta variable.

Ademads, se observo que durante los periodos de crisis econdmica (2008 y 2020), los re-
siduos presentaron comportamientos atipicos, lo que resalta la importancia de considerar
eventos extraordinarios en el andlisis y la modelacion de series de tiempo econdmicas.

Basédndose en los resultados y las observaciones del estudio, se recomienda lo siguiente:

Revision y mejora del modelo para el tipo de cambio: Dada la discrepancia observa-
da entre los prondsticos y los valores reales del tipo de cambio, se recomienda una
revision detallada de la modelacién de esta serie. Podria ser beneficioso explorar
modelos alternativos o incorporar variables adicionales que puedan capturar mejor
su dindmica.
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Figura 23: Gréficos IRF.

Impulse responses (orthogonalized)
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Incorporacion de eventos extraordinarios: Los periodos de crisis han mostrado tener
un impacto significativo en las series econémicas. Por lo tanto, se sugiere incorporar
variables dummy o métodos que puedan modelar mejor estos eventos atipicos y
mejorar asi la precision del modelo durante periodos volétiles.

Actualizacion continua del modelo: Dado que las tendencias econémicas pueden cam-
biar y nuevos datos estdn constantemente disponibles, se recomienda actualizar re-

Pag.26 de



Garcia Rodriguez. L.A. 17 Enero 2024

gularmente el modelo con nueva informacidn para mantener su relevancia y preci-
sion.

Exploracion de modelos alternativos o complementarios: Aunque el modelo VAR ha
demostrado ser ttil, siempre existe la posibilidad de mejorar o complementar el

andlisis con otros modelos y técnicas estadisticas. Se alienta a explorar y probar
diferentes enfoques para comparar y posiblemente mejorar los resultados obtenidos.
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