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RESUMEN

En este proyecto de investigacion se pretendidé estimar el desempefio de la
economia colombiana reflejado a través del ISE (Indicador de Seguimiento de la
Economia) a partir de indicadores convencionales y no convencionales de
expectativas de los agentes econdmicos a través del modelo de Nowcasting, el cual
utiliza un conjunto de indicadores de alta frecuencia, estandarizadas y estacionarias
para pronosticar el ISE mensual en Colombia y el PIB trimestral con el promedio de
los 3 valores estimados del ISE. Esto se logré a través del enfoque de aprendizaje
automético (Machine Learning) y modelos de factores dinamicos. El principal
propésito de este proyecto fue contestar la pregunta de “; Que tan explicativos y
utiles son los indicadores de confianza y expectativas de los agentes econémicos
para la prediccion del crecimiento de la economia?”. Esta pregunta fue respondida
a través de correlaciones dinamicas, que mostraron movimientos prociclicos,
adelantados, contemporaneos y rezagados de las variables.

Palabras clave: Nowcasting, Estimacion, ISE, Expectativas, Colombia, Modelos de
Factores dindmicos, Opiniones, Google Trends, Aprendizaje Automatico,
Correlaciones Dinamicas.

ABSTRACT

This research project was intended to estimate the performance of the Colombian
economy reflected through the ISE (Indicator of Monitoring of the Economy) from
conventional and unconventional indicators of expectations of economic agents
through the Nowcasting model, which uses a set of high-frequency, standardized
and stationary indicators to forecast the monthly ISE in Colombia and the quarterly
GDP with the average of the 3 estimated ISE values. This was achieved through the
machine learning approach and dynamic factor models. The main purpose of this
project was to answer the question of "How explanatory and useful are the
confidence indicators and expectations of economic agents for predicting economic
growth?" This question was answered through dynamic correlations, which showed
procyclical, advanced, contemporary and lagged movements of the variables.

Keywords: Nowcasting, Forecasting, ISE, Expectations, Colombia, Dynamic Factor
Models, Opinions, Google Trends, Machine Learning, Dynamic Correlations.



PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Una de las aspiraciones del hombre desde el comienzo de los tiempos siempre ha
sido predecir el futuro. Desde memorables personajes de las culturas ancestrales
como chamanes, brujos y videntes; hasta rituales de conexion con los antepasados
e interpretacion de acontecimientos de la naturaleza e incluso de los mismos
suefios. Todos estos ejemplos muestran como los seres humanos han idealizado el
poder de tener el futuro en sus manos y anticiparse a los acontecimientos venideros.
Ahora, con todas las evoluciones tecnolégicas y los avances cientificos, que nos
han permitido incluso explorar vida en otros planetas, clonar organismos vivos,
replicar elementos naturales por medio de la biotecnologia; ideas utopicas acerca
de predecir el futuro no parecen tan descabelladas, e inclusive, no parecen
inalcanzables. Viéndolo de esa manera entonces, ¢ qué tal si, en efecto, los seres
humanos llegaramos a ser, de alguna forma, capaces de predecir el futuro? Incluso
ejemplos de la vida real como la prediccion del clima o de los fendmenos naturales
y las estimaciones de rendimientos en el mercado accionario, pintan un panorama
esperanzador en cuanto a la consecucién del objetivo de la prediccion. Lo mas
positivo de esta idea, es que algunos componentes de ambigledad sean cada vez
menores gracias a la abundante disponibilidad de informacion que existe
actualmente y a los avances de estadisticas y mediciones cualitativas de lo que
antes no se creia capaz de ser medido. Subsisten, sin duda, elementos de
“incertidumbre radical” , pero la abundancia de informacién permite la interpretacion
de elementos antes impredecibles, y la identificacibn de nuevos choques que
afecten el funcionamiento de los sistemas, Asi que ahora el hombre no solo se
preocupa en saber qué pasard, sino en cual es la probabilidad de que eso en
realidad suceda y cuales son los demas posibles escenarios que podrian
presentarse. Por asi decirlo, en convertirse en una especie de “Nostradamus” pero
que prediga cada acontecimiento con respaldo matemético, cientifico y
probabilistico.

En la economia, esa especie de adivino, ha comenzado a ser reemplazado por los
modelos de nowcasting o prediccion inmediata. Estos adjudican su nombre al hecho
de ser una herramienta de diagnéstico, en este caso de la economia, en “tiempo
real”; combinando entre el presente (now) y el futuro (forecasting) (Banbura, et al.
2013) o simplemente como la “prediccion inmediata”. Estos modelos han adquirido
gran relevancia durante los dltimos afios por las grandes ventajas que tiene al
reducir el margen de error en la prediccion y estimacion de modelos, su capacidad
de ajuste por medio de iteraciones y la solucién de rezagos de informacion.

Para entenderlo de forma mas clara, el Nowcast o “prediccion inmediata”, que
pronostica el movimiento de los indicadores macroeconémicos inmediatos antes de
su publicacién, se ha estimado a través de varios enfoques. En ellos, los datos de
intensidad de busqueda obtenidos de Google Trends se han utilizado para mejorar



la precision del nowcast de diversos indicadores econémicos, como el desempleo
en los Estados Unidos (Nagao et al., 2019); el sector automotriz en economias
emergentes (Carriere-Swallow et al., 2013); el PIB en Alemania y Finlandia
(Heikkinen, 2019); el PIB de los Estados Unidos (Koop et al., 2019) y el PIB en un
conjunto de paises (Woloszko, 2020), entre otros mas que han investigado si los
datos de los motores de busqueda de internet como Google pueden ayudar a
mejorar el Nowcast o previsiones a corto plazo de las variables macroeconémicas.

Dado el contexto de alta incertidumbre que se vive en el mundo desde la pandemia
a comienzos de 2020, las autoridades econdOmicas y los gobiernos se vieron
obligados a ser rapidos y eficientes a la hora de tomar decisiones fundamentadas
con datos reales e implementar politicas publicas que ayuden a contrarrestar las
crisis y los choques subitos de la economia. Sin embargo, el retraso en la
publicacién de variables macroeconémicas claves, como lo son el crecimiento del
PIB, el desempleo, balanza de pagos, entre otros; presenta una limitacién para los
agentes responsables de la toma de decisiones al restringir su capacidad para
evaluar con precision las condiciones actuales. Estos lapsos de tiempo hacen que
el Nowcast (prediccion inmediata) sea de vital importancia para evidenciar las
condiciones econdmicas en tiempo real. En paises emergentes el problema se
agudiza pues estos indicadores suelen ser publicados con frecuencia trimestral o
mensual, con grandes retrasos; impidiendo que se tomen acciones pertinentes y
rapidas.

Otra de las ensefianzas de la pandemia es la importancia de las personas y sus
relaciones e interacciones. Acostumbrados a una dinamica de contacto fisico,
relacionamiento y convivencia, el COVID 19 le ensefié al mundo que no estaba
preparado para afrontar, mas alla de una crisis de salud mundial, el confinamiento
masivo de personas y el freno a su relacionamiento. Por un lado, develd la
vulnerabilidad del sistema social y econémico ante la ausencia del contacto
humano; pero por otro, puso el bienestar y la confianza de las personas como una
de las cosas mas importantes para la agenda politica y econdémica. Si bien antes se
le daba prioridad al consumidor y se estaba recorriendo a una importante velocidad
el campo de las expectativas humanas y sus preferencias, ahora estos agentes son
parte primordial del ciclo de la produccion. Ahora es el mundo el que se adapta a
las personas, para brindarles experiencias, bienestar y cubrir sus necesidades, que
cada vez son mas especificas. Y, como se mencionaba anteriormente, el argumento
de que los deseos humanos y sus opiniones eran completamente subjetivas; cada
vez es menor relevante.

Poniéndolo en términos econémicos, hemos pasado de los famosos “animal spirits”
de Keynes a indicadores de confianza y expectativas de los agentes, y a poder
medir las preferencias en areas como la economia del comportamiento y el
economic marketing. Hasta las redes sociales mas famosas de hoy en dia como
Instragram, Twitter o Tiktok son capaces de cuantificar a una persona y su
personalidad en términos de likes, articulos o videos compartidos o guardados,
busquedas y tiempo que pasan en cada publicacion. Google inclusive, con sus



indicadores de movilidad y Google Trends, cuantifica la actividad y las preferencias
de las personas a través de sus busquedas e intereses.

En este proyecto de investigacion se pretendidé estimar el desempefio de la
economia colombiana reflejado a través del ISE (Indicador de Seguimiento de la
Economia) a partir de indicadores macroeconémicos convencionales como el IPl'y
la inflacion, e indicadores de expectativas y opinion de los diferentes agentes
econémicos como los Indices de Confianza publicados por Fedesarrollo, la
Encuestra Mensual Manufacturera con enfoque Territorial publicada por el DANE
en sus indicadores de expectativas de produccion, ventas y empleo; y el Banco de
la Republica en su Encuesta Mensual de Expectativas Econémicas. Por otro lado,
se extraen variables de compras de tarjeta de crédito y débito, tomados de la
superintendencia financiera y el numero de autos vendidos publicados en el informe
mensual de Andemos. Entre los indicadores de mas alta frecuencia se encuentra la
Demanda de Energia SIN (XM) y la Tasa Representativa de mercado (TRM). Por
ultimo, datos no convencionales, como Google Trends y el indice de Mobilidad de
Google y el Apple Transportation Index. La estimacion se realizé a través del modelo
de Nowcasting, el cual utiliza un conjunto de indicadores y variables econémicas y
financieras de alta frecuencia, estandarizadas y estacionarias para pronosticar el
ISE mensual en Colombia y el PIB trimestral con el promedio de los 3 valores
estimados del ISE. Esto se logra a través del enfoque de aprendizaje automéatico
(Machine Learning) y modelos de factores dinamicos, de forma rapida, precisa y
oportuna; alimentandose de la informacién publicada por las entidades
competentes.

La herramienta del Nowcasting permite estimar de manera precisa y eficiente el
desempefio de la economia dado que es capaz de captar el comportamiento en
tiempo real de variables que tienen mas frecuencia de informacion. El uso de datos
no convencionales se considera innovador en Colombia, ya que estos datos son
contemporaneos e incluso adelantados. Ademas de mostrar las expectativas de los
individuos que pueden anticiparse a futuros escenarios y determinar la dinamica de
la economia. Por tanto, herramientas como Google Trends se configuran como
herramientas muy utiles para futuras predicciones.

La economia colombiana sigue mostrando sefiales de rapida recuperacion
econOmica, segun la ultima publicacion del DANE, el indicador de seguimiento de
la economia (ISE) experiment6 una variacion anual en agosto respecto al mismo
mes del afio inmediatamente anterior de 13,2 %, e incluso siendo positivo respecto
al mismo mes del afio 2019 (prepandemia) con un 2,1 %, continuando con el
dinamismo registrado en junio y julio, lo que ratifica las proyecciones alcistas por
diferentes analistas respecto al crecimiento econémico del 2021, que muy
probablemente pasara la barrera del 9%, por ejemplo, Fedesarrollo subié su
perspectiva a 9,5%; Bancolombia a 10% y Banco de la Republica 8,4%.

En el pais se mencionan diferentes acercamientos o trabajos realizados sobre esta
tematica para diferentes propositos. Entre los mas destacados se encuentran



Cristiano et al. (2012), donde los autores utilizan un modelo de espacio de estado
para el pronostico inmediato y aplican un algoritmo basado en varianza del PIB para
seleccionar variables relevantes, las cuales explican su comportamiento. A su vez,
Pérez-Castafieda (2009) y Cardenas et al. (2020) aplican modelos de muestreo de
datos mixtos (MIDAS) para pronosticar el PIB y cambios en el IPC de Colombia.
Ledn y Ortega (2018) utilizaron un modelo de red neuronal exdgena, autorregresiva
no lineal para pronosticar el ISE considerando transacciones electronicas, las
cuales son factores no convencionales y de alta frecuencia.

El principal propdsito de este proyecto fue contestar la pregunta de “;Que tan
explicativos y utiles son los indicadores de confianza y expectativas de los agentes
econdmicos para la prediccion del crecimiento de la economia?”



RESULTADOS ESPERADOS

El principal resultado esperado era que el dato proyectado por el modelo para los
altimos tres meses del afio, fuera lo mas similar al dato real una vez sea publicada
la informacion por las entidades responsables. Ademas de eso, que los resultados
obtenidos por la estimacién fueran comparables con las estimaciones publicadas
por entidades como el Banco de la Republica, Davivienda y Bancolombia quienes
también cuentan con modelos de nowcasting para el seguimiento de la economia
en tiempo real. Esto indicaria que un modelo construido a partir de indicadores de
expectativas de los agentes econdmicos es lo suficientemente preciso y eficiente
como los modelos de nowcasting con datos tradicionales y con los datos reales de
crecimiento.



OBJETIVOS

GENERAL

El principal objetivo de este proyecto fue proveer un prondstico en tiempo real del
crecimiento de la economia colombiana por medio de la implementacion de la
herramienta del Nowcasting y el Machine Learning, con indicadores convencionales
y no convencionales que representaran la confianza y las expectativas de los
agentes econOmicos.

ESPECIFICOS

1. Evaluar qué tan significativos y relevantes son las expectativas y opiniones
de los agentes econdmicos, especificamente los consumidores y las empresas,
para la estimacion del PIB de Colombia en el 2021.

2. Analizar las correlaciones que tienen indicadores convencionales como la
inflacion, los indicadores de confianza y el IPI, datos de alta frecuencia como la
demanda de energia e indicadores no convencionales como Google Trends, Google
Mobility y Apple transportation con el principal indicador de crecimiento econémico,
el ISE.

3. Estudiar en tiempo real el desempefio de la economia de forma eficiente y
precisa, eliminando los rezagos de informacion de los diferentes indicadores
econdmicos por el retraso en su publicacion por parte de las entidades competentes.
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MARCO TEORICO O MARCO CONCEPTUAL

Este trabajo se propuso pronosticar en tiempo real el comportamiento de la
economia colombiana a traves del ISE, indicador de referencia de crecimiento,
utilizando datos de alta frecuencia, convencionales y no convencionales; donde las
variables utilizadas, son variables que reflejan las expectativas de los principales
agentes econdmicos (los consumidores y las empresas). Dentro de los datos
utilizados, se encuentran datos convencionales como la inflacion, el ISE, el IPl y la
inflacion; y ademas de ellos, indicadores de expectativas como lo son los
indicadores de confianza publicados por Fedesarrollo, ademas de sus expectativas
de crecimiento y produccién para el proximo trimestre y el proximo semestre.
También fueron utilizadas diferentes encuestas como la encuesta a especialistas
del Banrep, extrayendo datos como la expectativa de tasa de cambio a 12 meses 'y
a fin de mes y las expectativas de inflacion a doce meses y a fin de mes. Ademas,
la encuesta mensual manufacturera con sus resultados de ventas, produccion y
empleo. Por dltimo, se utilizo la informacion de transacciones con tarjetas de crédito
y débito publicada por la superintendencia financiera y el nimero de autos vendidos,
publicados por Andemos, la asociacién nacional de movilidad sostenible.

En cuanto a los datos de alta frecuencia, se utilizaron la demanda de energia
extraida del portal XMy el EMBI o indicador de riesgo pais, extraido de la plataforma
Bloomberg. Respecto a los datos no convencionales, se extrajeron los indicadores
de Google Trends, al igual que busquedas en Youtube proveidas por el mismo
buscador, Google Mobility y Apple Transportation.

Para la estimacion, fueron implementados modelos de Factores Dinamicos, donde
se pretendia crear un indice coincidente que replicara la informacion de la variable
de interés, con lo cual se pretendia construir un factor que capturara el
comportamiento del ISE. Tomando los factores estimados como dados,
regresandolos (y una constante) cada uno (uno a la vez) en cada una de las
variables observadas, y registrando los coeficientes de determinacion (valores R2),
podemos obtener una sensacion de las variables para las cuales cada factor explica
una porcion sustancial de la varianza y las variables para las cuales no lo hace. Para
esta estimacion se debié hacer un proceso de transformacion de los datos, que
requerian ser estandarizados y estacionarios.

El modelo de factores dinamicos propuesto por Litkepohl & Helmut (2007), cuenta
con 1 factor no observado que se supone que sigue un proceso AR(2). Se supone
gue las innovaciones ¢t son independientes (de modo que 2 es una matriz diagonal)
y el término de error asociado a cada ecuacion, ut se supone que Ssigue un proceso
AR(2) independiente.
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Donde hay k_endog series observadas y k_factors factores inobservados (2 pues
siguen un factor de orden 2). Asi, yt es una k_endog x vector 1’s 'y ft es un vector
de k_factors x un vector de 1’s.

xt son vectores enddgenos segun las variables enddgenas del modelo, de tamafio
k_exog x 1. nt y €t son errores de tipo ruido blanco. Para identificar los factores,
debe expresarse Var(nt)=Identidad y la Var(et)=Z.

Luego se realiza el proceso de estimacion por medio del Machine Learning, donde
se estima el modelo por medio de iteraciones del modelo de prondstico y se
construy0 en una primera instancia una matriz de entrenamiento que intenta
pronosticar el resultado correcto de la estimacion y minimizar el error de validacion.
Posterior a esto, el codigo escogio cual fue el modelo mas eficiente, es decir, con
menor error de validacion; y sobre este comienza el modelo de estimacion para los
tres periodos siguientes para el ISE.

Por ultimo, se corre el nowcast a través de un proceso de aprendizaje automatico y
se ingresan las variables con el valor de su ultima observacion y el promedio del
valor arrojado por el ISE en la etapa anterior.
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REVISION DE LITERATURA

Los tipos de modelos que se utilizan en esta metodologia son, en primer lugar, los
modelos de Factores Dinamicos (MFD) que se basa en el principio de que pequefios
nameros de factores explican grandes fracciones de la varianza de muchas series
macroecondmicas. Este enfoque expresa que existen gran cantidad de series de
tiempo que tienen factores internos que describen el comportamiento de esas
series, como lo sefialan los trabajos de Giannone, Reichlin & Small (2008) Sargent
y Sims (1977) y Stock & Watson (2004). El crecimiento significativo de los
potenciales computacionales, permitié la reconsideracion de muchos de estos. De
alli surgieron otras técnicas de prondstico basadas en algoritmos de aprendizaje
automatico y mineria de texto; las cuales mostraron que el uso de esos grandes
conjuntos de datos aumenté la precision del prondstico con cada inclusién de
nuevos datos. Los principales ejemplos de estos modelos estudiados incluyen
estructuras de factores débiles, test para el niumero de factores y modelos de
estabilidad y rupturas. La idea general es que los observados (factores econémicos)
dependen de un estado (factor latente) no observado, con errores ruido blanco.

En segundo lugar, los Modelos de Ecuaciones Puente (EP), implementados por la
Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacién (FAO).
Estos modelos lo que hacen es buscar las elasticidades que hay entre las diferentes
variables del modelo para periodos de tiempo. Por medio de estas participaciones
trimestrales, se estima un puente o una relacion entre si para estimarlas de manera
mensual. No se trata de calcular factores sino indicadores mensuales que se usan
como variables explicativas. En tercer lugar, se encuentran los modelos de Analisis
de Componentes Principales (PCA) desarrollados por Liu, Matheson & Romeu
(2011) para economias emergentes. Estos modelos se proponen reducir la
dimension de las series, no solo en un factor sino agrupar en una sola serie, para
estimar un indicador mas adelantado.

En la literatura mas moderna se encontraron investigaciones que incursionan en el
campo de la inteligencia artificial fundamentalmente el Machine Learning como los
trabajos de Bolhius & Rayner (2020). Esta rama de la inteligencia artificial permite
identificar patrones entre los datos para hacer predicciones y por medio de las
iteraciones, corregir errores y aprender sobre los resultados anteriormente
obtenidos para encontrar valores mas 6ptimos y eficientes, pues es capaz de
convertir una muestra de datos en un programa informético capaz de extraer
inferencias de nuevos conjuntos de datos para los que no ha sido entrenado
previamente. Es importante destacar que, en general, en la literatura se combinan
los distintos enfoques haciendo un analisis comparativo. La diferencia con técnicas
anteriores esta en su capacidad para adaptarse a los cambios en los datos a medida
gue van entrando en el sistema. Los articulos pioneros como Choi y Varian (2009,
2011) han llevado a una explosion del trabajo de prediccion inmediata utilizando
datos de Google, incluidos, entre muchos otros, Akitas & Zimmermann (2009),
Carriere-Swallow y Labbe (2011). Entre estos modelos, existen diversas
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publicaciones que involucran las opiniones de los agentes econdémicos,
especialmente de los consumidores y las empresas, como factor fundamental en la
prediccion de los diferentes indicadores macroeconomicos. Comenzando por la
teoria keynesiana en la cual se hacia alusibn a los “animal spirits” que
representaban las expectativas de los consumidores y determinaba movimientos en
indicadores como el consumo, hasta propuestas mas evolucionadas como las
llamadas ETS (Economic Tendency Surveys) y herramientas como Google Trends
y The Google Big Querry, que permiten cuantificar de mejor manera mas certera las
opiniones de los agentes.

En el caso del Banco de la Republica, la entidad se unio al uso de la metodologia
del Nowcast para el pronéstico del desempefio de la economia colombiana en el
corto plazo. En este articulo se aplican dos tipos de metodologias de pronéstico de
corto plazo, las cuales son Factor-MIDAS; la cual consiste en una aplicacion de
datos mixtos (con diferentes frecuencias). Y modelos DFM, que son modelos de
factores dinamicos para la obtencidn de prondsticos a través de unificacion de
correlaciones dindmicas de variables explicativas que formen factores de
estimacion eficiente. El trabajo propone un proceso heuristico para la seleccién de
variables relevantes y se evalla el ajuste de los modelos comparandolo respecto a
metodologias usuales de proyeccion. En general, los prondsticos de los modelos
Factor MIDAS y del DFM superan los generados por metodologias tradicionales,
con resultados mas precisos en la medida que aumenta el flujo de informacién
(Galeano-Ramirez, 2021). Dentro de los indicadores no convencionales para este
modelo, los autores utilizan datos de transacciones electrénicas y otros indicadores
que no habian sido incluidos en publicaciones anteriores.

Dentro de los datos utilizados, esta investigacion abarcaba la produccién industrial,
las ventas minoristas, las transacciones electronicas, los indices de precios, las
tasas de interés, los términos de intercambio, las exportaciones, las importaciones,
indicadores de cartera, series del mercado laboral, agregados monetarios y
expectativas sobre actividad y precios. Las variables involucran informacién
cualitativa obtenida de encuestas (datos suaves) e informacién cuantitativa de
mediciones directas de la actividad econdmica (datos duros). Todos de ellos se
ajustan estacionalmente y se transforman para asegurar la estacionariedad.
(Galeano-Ramirez, 2021). Y con estos se siguen los pasos de 1) encontrar las
correlaciones dinamicas y la regresiéon de Lasso 2) La minimizacion del error
cuadratico medio 3) replicacién de los patrones de los disponibles de informacién
en la primera quincena de cada mes en un proceso iterativo fuera de muestra.

Claveria et al (2020) utilizan ETS, las cuales preguntan si la variable de estudio se
espera que crezca, permanezca estable o decrezca, para la creacion de indicadores
precisos de confianza y expectativas de los consumidores. En este caso, para la
construccion de los indicadores, los resultados se muestran en balances de series
gue son obtenidas por el porcentaje de respuestas positivas menos el porcentaje de
respuestas negativas. En su paper disefian un experimento de prondéstico recursivo
fuera de la muestra en el que calculan iterativamente los indicadores para predecir
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el crecimiento econdmico. Los prondsticos obtenidos se comparan luego con
modelos de series de tiempo univariantes y modelos convencionales de series de
tiempo. La metodologia propuesta se basa en la programacion genética (GP), la
cual es una técnica de busqueda de computacion basada en la aplicacion de
algoritmos evolutivos; permitiendo que en el modelo evolucione simultdneamente la
estructura y los parametros de expresiones, permitiendo la formalizacion de las
interacciones entre las variables que mejor se ajustan a una serie de referencia.
(Claveria et al, 2020).

Tilly et al (2021) avanza su investigacion incorporando una amplia gama de
emociones desde periodicos de todo el mundo hasta pronésticos macroeconomicos
utilizando la Global Database of Events, Language and Tone (GDELT), la cual es
una investigacion que analiza articulos de noticias globales y extrae elementos
como como temas, emociones y ubicaciones. Estos emplean una metodologia
basada en aprendizaje automético para identificar articulos que son relevantes para
los indices macroeconomicos en cuestion, y logran demostrar que las emociones
expresadas en esas noticias agregan valor a las previsiones de produccién industrial
y precios al consumidor. También analizan la correlacion de estas variables con el
GDP para agrupar las mas de 600 puntuaciones de emociones disponibles en un
namero menor de factores interpretables y asi reducir la dimensionalidad.

En la investigacion de J Vuchelen (2004), mencionan que el sentimiento del
consumidor es el promedio aritmético de balances de opinion sobre tres aspectos.
Dos se relacionan con el presente y situacion financiera esperada de los hogares;
dos preguntas se relacionan con el presente y situacibn econOmica general
esperada y una Ultima pregunta es sobre compras importantes. Lo que proponen es
cuantificar las condiciones econdmicas esperadas y la incertidumbre. El punto de
partida es una especificacion de regresion que sintetiza los datos publicados e
intenta simular el sentimiento del consumidor. Estos prueban dos grupos de
variables, donde el primer grupo incluye variables como los indicadores del ciclo
econdmico, el precio del petréleo, la tasa de inflacidn, tasas de interés y desempleo
que se supone que contienen informacion sobre el estado general actual y esperado
de la economia. El segundo grupo de variables explica condicién econémica actual
y esperada de los hogares. La condicion de los hogares se reflejaria en los precios
de las acciones, las tasas de interés y las compras que se hacen por tarjetas de
crédito. Estos asumen que la mayor parte del tiempo la variable dependiente que
es el sentimiento del consumidor es una variable rezagada y ademas de eso
autorregresiva.

En el caso de este trabajo, se usaron como referencia este segundo tipo de
variables, las cuales reflejan la condicion de los hogares y sus expectativas a través
de precios, compras y demanda. Estas condiciones de los agentes son
determinadas a través de su ingreso; lo que significa que principalmente estas
expectativas de los agentes econdmicos se forman por las expectativas de ingreso
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que tendran en el futuro. Lo que explica que los agentes no pretenden formar
expectativas meramente de crecimiento sino mas de precios, ingreso, disponibilidad
de consumo y movilidad; determinantes convencionales y directos del crecimiento
econdmico.
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DISENO METODOLOGICO

El modelo del Nowcasting se baso en la metodologia de factores dinamicos (MFD)
en su primera fase y con Machine Learning en la segunda etapa, con el objetivo de
monitorear las variables econdmicas en tiempo real e intentar predecirlas en un
futuro cercano.

En primer lugar, se recolectaron datos convencionales, como los principales
indicadores lideres del PIB como el indicador de seguimiento de la economia (ISE),
los indicadores de confianza (ICC, ICI, ICCO), la inflacion mensual y datos de la
encuesta mensual manufacturera como produccion, ventas y empleo; entre otros
indicadores de expectativas publicados por diferentes entidades. Luego se
recolectaron otros indicadores de mas alta frecuencia (demanda energia, indice de
movilidad de Google, indice de transporte de Apple), y datos no convencionales,
como Google Trends Colombia; los cuales se encontraron con frecuencia semanal,
mensual y diaria.

Luego se encontraron variaciones interanuales para que fueran comparables entre
si. El propésito de usar modelos de factores dinamicos fue ponderar el
comportamiento de variables de estudio para lograr que se ajustasen al
comportamiento de la variable de interés; la cual, en este caso, es el ISE de
Colombia. Estas variables y el error del modelo siguen un comportamiento
autorregresivo; lo que quiere decir que su comportamiento actual depende de su
comportamiento en el pasado, como lo sugiere la literatura. Entonces, para este tipo
de modelos se necesita que los datos sean estacionarios (es decir, que su media y
su varianza no dependan del tiempo) y estandarizados (de manera que todas las
variables se comporten con distribucion normal con media 0 y varianza 1).

Como siguiente paso se estudiaron las relaciones que se tienen con el ISE, se
estimaron las correlaciones dindmicas de las variables como indicadores,
expresandolas en términos logaritmicos para encontrar sus elasticidades, y sobre
ellas aplicandoles un filtro de Hodrick y Prescott para eliminar su componente
ciclico. Luego, se encontraron sus valores en rezagos hasta 5 periodos atras y 5
periodos hacia adelante, y sobre estos se estiman las correlaciones dinamicas que
tiene cada variable en cada periodo con el ISE.

Una vez cargados los datos en el modelo, este fue escogiendo las variables segun
su error de prondéstico, eliminando asi variables a lo largo del modelo para eliminar
los componentes de error de la estimacion. Usando diferentes paquetes del lenguaje
Python, se procesaron los datos como se menciond anteriormente, se les hizo un
proceso de estacionarizacion y suavizacion de las variables y posteriormente se
programaron los modelos de factores (MFD), para continuar con el Machine
Learning (ML) y, estimar el Nowcast. Esta primera fase, arrojo el valor del ISE
estimado por Google Trends; el cual es el principal ponderador para el resultado
final del Nowcast. La segunda fase del modelo con ML consistid en un proceso
iterativo, en el que el programa fue aprendiendo y minimizando el error de la
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estimacion con respecto al dato real, encontrando diferentes ajustes necesarios,
hasta que no encuentra una mejor manera de realizar lo que se le est4 pidiendo;
con el fin de tener predicciones posteriores mas ajustadas. En esta fase, se introdujo
el valor mensual del ISE arrojado en la primera fase de la estimacién y se
introdujeron los demas indicadores convencionales para estimar el modelo de
Nowcast a través de Machine Learning.

Como resultado de los procesos anteriores, se construyo un indice de la actividad
econdmica de tendencias de Google (Nowcast GT) utilizando consultas de
busqueda para Colombia incluyéndose como regresores en una familia de modelos
simples de dinamica de factores, series de tiempo ARIMA, y modelos de aprendizaje
supervisado de prediccion inmediata (Nowcast). Fueron obtenidos 2 valores para
los periodos continuos al ISE (octubre, noviembre), y el promedio de estos 2
resultados conjunto con el ISE arrojado para el mes de septiembre calculado a partir
de Google Trends, fue utilizado como el prondstico de crecimiento para el cuarto
trimestre del 2021.
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ESTADISTICA DESCRIPTIVA Y PRIMER ACERCAMIENTO AL MODELO

Para este ejercicio econométrico y estadistico simple, se utilizdO una muestra de un
total de 30 variables en términos reales con frecuencia mensual con datos
comenzando desde enero del 2010 hasta el mes de agosto del 2021.

La ecuacion que describe el modelo en términos reales fue:

ISE, = ¢ + [iHotelGoogle, + p,RestauranteGoogle; + [zCarroGoogle,
+ Bi,AutomovilGoogle, + PsExpectativasdelnflacionMensual,
+ B¢TRMFinDeMes; + B,1CC: + BgICIl + [oICCO,
+ BioSituacionEmpresa;
+ fi1ExpectativasSituacionPorxSemestre;
+ fiExpectativasSituacionPorxSemestre, + [13VentasReal,
+ B14XM; + B1sEMBI; + BisComprasTarjetaDebito, + u

Tablal. Regresion de las variables en términos reales.

Source 53 df M5 Humber of obs = 150
F(le, 133) = 259,97
Model 20470.733 16 1279.42081 Prok > F = 0.0000
Residual 654.543731 133 4.92138143 E—souared = 0.9690
Adj R-sguared = 0.9653
Total 21125,2767 149 141.780381 Root MSE = 2.2184
ISE Coef. S5td. Err. T Px|t]| [95% Conf. Interwval]
HotelGoogle -.065668 .0273837 -2.40 0.018 -.11%9832 -.0115041
RestauranteGoogle . 6205334 .0859984 7.22 0.000 . 4504319 . 7906349
CarroGoogle .0552605 .0348394 1.59 0.115 —-.0136506 .1241716
AutomovilYoutube . 9249642 .3030949 3.05 0.003 . 3254542 1.524474
EXPECTATIVASDEINFLACICHMMENSUL -913.494% 94.89861 -9.63 0.000 -1101.201 -725.7891
TRMAFINDEMES —.0044163 . 001606 -2.75 0.007 -.0075529 -.0012396
ICC -.03%45678 .0306868 -3.08 0.003 -.1552651 -.0338705
ICTI .2887129 .0864191 3.34 0.001 L1177793 .4596464
ICCo -.477002% .1212443 -3.93 0.000 -.T7168194 -.2371864
SITUACICHACTUALDELAEMPRESRE .313480%9 . 060299 5.20 0.000 .1942118 .4327501
EXPECTATIVASSITUACICNPROXSEME .1543095 0586613 2.63 0.010 .0382797 .2703394
EXPECTATIVASPRCDIRIMESTRE -.2630111 .027728 -9.49 0.000 -.317856 —-.2081663
VENTRSREALES -.1130606 .0635972 -1.78 0.078 -.2388534 .0127322
M 3.23e-07 4.71e-08 6.86 0.000 2.30e-07 4.16e-07
EMBI .00%6705 0052728 1.83 0.069 —-.0007589 .0200999
CCMPRASTD 1.70e-07 6.16e-08 2.76 0.007 4.83e-08 2.92e-07
_cons 42.70827 T7.796628 5.48 0.000 27.28684 58.1297

1 Tabla elaborada por el autor.
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De lo cual se pudo concluir que Automavil es la Unica palabra significativa para el
ISE dentro de las busquedas en la plataforma Youtube. Hotel y Restaurante fueron
las palabras de Google Trends que resultaron significativas para el modelo; sin
embargo, el coeficiente de la palabra hotel tiene un sentido contradictorio, puesto
gue muestra una relacion inversa con el ISE. En el caso de las expectativas de
inflacion mensual y TRM a fin de mes, también tuvieron una relacion negativa con
el ISE, lo cual tiene sentido del lado de la Tasa Representativa del Mercado pues
que decrezca, significaria que la moneda local ha tomado fuerza y por ende puede
representar crecimiento econdémico. Las expectativas de inflacion, desde la mirada
de la confianza de los consumidores, si estos esperan que la inflacién suba,
contraeran su demanda pues esperan que los precios sean mas caros y por ende
una contraccién en su poder adquisitivo, y este hecho contraeria la demanda. Para
la situacion actual de la empresa y las expectativas de la situacién del proximo
semestre, estas resultaron significativas bajo todos los niveles de confianza y con
betas positivos y mayores al 0.15.

En el caso de los indices de confianza publicados por Fedesarrollo, solo el ICI tuvo
un B positivo entre los 3 indicadores que resultaron significativos para el modelo.
Las relaciones negativas del ICC y el ICCO no fueron intuitivas, e incluso resultan
contradictorias, pues se habia planteado que tendrian una relacion directa con la
variable de interés del modelo. Esto sucede igual en el caso de las expectativas de
produccion del proximo semestre.

Por dltimo, los datos de mas alta frecuencia como el EMBI y el indice de XM que
representa la demanda de energia total, solo el XM resulté significativo para el
modelo en términos reales bajo todos los niveles de confianza. El EMBI solo resultd
significativo bajo el 90%. Y las compras con tarjetas de débito resultaron con una
sensibilidad positiva y significativa bajo todos los niveles de confianza.

Tabla 2. Regresion del ISE respecto a los indicadores de Google Trends.

. reg ISE HotelGoogle RestanranteGoogle EmplecGoogle HotelYomtube Motocicleta¥omtube PelicunlasYontube

Source 35 df M5 Humber of obs = 151

Fig, 144) = 269.08

Model 19660.6665 6 3276.77775 Prok > F = 0.0000

Residual 1753.57393 144 12.1775967 E-sguared = 0.9181

ndj R-sguared = 0.9147

Total 21414.2404 150 142.761603 Root MSE = 3.4896
ISE Coef. S5td. Err. t BPx|t]| [55% Conf. Interval]
HotelGoogle .1972092 . 0498651 3.95 0.000 .098647 .2957714
RestauranteGoogle . 712578 .0980713 7.27 0.000 .5187328 . 9064233
EmpleoGoogle —.49503 .0556384 -8.90 0.000 —-.6050035 —-.3850565
HotelYoutube —-.6914218 .1244104 -5.56 0.000 -.9373284 —.4455153
Motocicleta¥Youtube . 937003 . 2685315 3.49 0.001 .4062304 1.467776
PeliculasYoutube . 0850647 .0222131 3.83 0.000 .0411588 .1289706

_cons 62.45046 1.943325 42.43 0.000 78.60933 66.29159 2

2 Tabla elaborada por el autor con calculos propios.
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En cuanto a los indicadores no convencionales de Google Trends, las palabras que
resultaron significativas para el ISE son Hotel, Restaurante y empleo. Para el caso
de la plataforma de Youtube, las palabras significativas fueron Hotel, Motocicleta y
Peliculas. Empleo. Esta ultima, a pesar de tener un B negativo, tiene sentido
interpretativo, pues entre menos se busque empleo en Google, quiere decir que hay
mayor cantidad de personas empleadas en Colombia y no se requiere buscar tantas
vacantes. En el lado de Hotel, este B no tuvo sentido econémico, pues se esperaria
que entre mas se busquen hoteles quiere decir que las familias tienen mayor
capacidad adquisitiva y planean viajes en el futuro; e incluso es una sefia de
reactivacion econémica especificamente del sector del turismo.

El siguiente modelo, el mas adecuado para el estudio del nowcast, consistio en
expresar todas las variables en sus variaciones porcentuales, expresandolas en
términos logaritmicos para asi hallar sus elasticidades.

Para este caso, el modelo tuvo la siguiente forma:

InISE, = ¢+ BilnHotelGoogle; + [,InRestauranteGoogle; + Bz;InEmpleoGoogle,
+ [ilnPeliculasGoogle, + PsinExpectativasdelnflacionMensual,
+ B¢InTRMFinDeMes, + [,1CI;
+ fgExpectativasProduccionProxTrimestre, + [oEmpleoReal,
+ B10XM; + B11EMBI; + [i,ComprasTarjetaCredito, + u

De las variables mencionadas anteriormente, la Unica que no tuvo sentido
econdémico en su resultado de la regresion es la variable de Expectativas de
Produccion para el préximo trimestre, la cual tiene una relacion negativa con el ISE.
Este modelo tiene un R cuadrado mayor que el modelo representado en términos
reales, y representa mejor la estimacion, ya que lo que nos proponemos es estimar
el crecimiento econdmico, representado en término de variaciones porcentuales.

Tabla 3. Regresion de las variables en términos logaritmicos.
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Source 55 df M3 Humber of obs = 141
F(lz, 12%8) = 379.96
Model 2.223959521 12 .185333268 Prob > F = 0.0000
Residual .062435415 128 .000487777 R-squared = 0.9727
Ady B-sgquared = 0.9%9701
Total 2.28643463 140 .016331676 Root MSE = .02209
1I5SE Coef. 5td. Err. t P>t [95% Conf. Intervall]
1HotelGoogle -.0137%4 .0151181 -0.91 0.363 -.0437076 .01611897
1RestauranteGoogle 094666 .0172085 5.50 0.000 .060616 .128716
1EmplecGoogle -.0539396 .0153466 -3.51 0.001 -.0843055 -.0235737
1PeliculasGoogle .0643885 .0122546 5.25 0.000 .0401406 .0886364
1EXPECTATIVASDEINFLACTICNMENSUR -.0177075 0026012 -6.81 0.000 -.0228544 -.0125606
ATRMAFINDEMES -.0412381 .0302029 -1.37 0.175 —-.1009958 .0185235
1EXPECTATIVASPRCDTRIMESTRE —-.02861 . 0035197 -8.13 0.000 -.0355743 —-.0216456
1EMPLECTCTAL . 4136525 .1303516 3.17 0.002 .1557296 .6T15754
1XM . 540177 0869106 6.22 0.000 . 3682096 . 7121444
1EMBI .0332404 .0141482 2,35 0.020 .0052457 0612352
1CCMPRASTC .1752185 .0275514 6.36 0.000 .1207033 . 2297337
ICI 0009443 0004141 2,28 0.024 . 000125 .0017635
_cons -10.64398 1.66933 -6.38 0.000 -13.94704 -7.34083

Aquella que tuvo un mayor coeficiente fue la variable de empleo real de la encuesta
mensual manufacturera; la cual al incrementarse en un 1%, provoc6 un incremento
del ISE del 0.4136%. La siguiente variable que present6é un mayor coeficiente fueron
las expectativas de TRM a fin de mes, la cual tuvo un crecimiento negativo que
representd un decrecimiento del 0.4123% del ISE por un incremento del 1% en las
expectativas de la TRM.

Para el ISE en términos logaritmicos, tanto el ICCO como el ICC dejaron de ser
significativas para el modelo. Y en este caso, las compras con tarjetas de crédito
reemplazaron a las compras con tarjetas de débito.

Con un Durbin Watson de 1.517716, hubo evidencia a favor de correlacion serial

positiva, ya que el estadistico es menor a 2. El test estadistico de Breusch Godfrey
también probo la existencia de correlaciones seriales.

Tabla 4. Resultados test estadisticos Breusch Godfrey.
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estat bgodfrey, lags(1/5)
Tumber of gaps in sample: 7

ireusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (p) chi2 df Prok > chiZ2
1 1.886 1 0.1697
2 4.064 2 0.1311
3 5.207 3 0.1573
4 5.569 4 0.2337
5 5.815 5 0.3246

HO: mo serial correlation

En el caso del Test de Breusch Pagan, que prueba la existencia de
heterocedasticidad en el modelo, con un P-value de 0.0453, se rechazo la hipotesis
nula de la existencia de heterocedasticidad en el modelo. El test de White confirma
el resultado anterior de que el modelo es homocedastico, puesto que con un
estadistico chi"2 de 0.4301, no se rechazo la hipotesis nula de homocedasticidad
en el modelo.

El altimo test utilizado en el modelo es el test de Ramsey, el cual prueba si el modelo
esta correctamente especificado y si los ’s son insesgados y consistentes. Con un
estadistico de 0.2253, no rechazo HO de que el modelo no tiene variables omitidas.
Los B's eran insesgados y consistentes. El modelo esta correctamente especificado.

En cuanto a la identificacién de autocorrelaciones para el modelo, se obtuvo que las
series eran no estacionarias, lo que implica que poseen tendencia en el tiempo, y
su varianza y media no variables en el tiempo; por ende, para poder correr la
estimacion requirieron de un proceso de estacionarizacién y transformacion de
datos. Corriendo los correlogramas para la variable del ISE, se pudo deducir que
este seguia un proceso auto regresivo y de medias moviles por su comportamiento
en el ac y el pac, pues presenta cortes en ambos gréficos.

Graéficos 1y 2. Gréficos de autocorrelacion y correlacion parcial.

8 Elaboracion del autor con calculos propios.
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Por ende, se dedujo que el modelo tiene presencia de componentes autorregresios
y de medias moviles, por lo que podria ser un ARMA o un ARIMA. En su estimacion,
se encontré que los modelos que mas se acomodaban al comportamiento de la
variable son ARIMA (1,1,1) y un ARMA (1,0,2). Esto implico que los rezagos de un
periodo de la variable determinan su comportamiento en el presente, y para el caso
de su error, como lo expresan las medias moviles, los errores del modelo en su

4 Graficos elaborador por el autor con calculos propios.
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primer o segundo rezago fueron significativos para la determinacién de la variable.
Esto implicé que tanto observaciones o valores pasados del crecimiento, como
errores 0 choques aleatorios, son determinantes del desempefio de la variable en
el presente.

Dados los resultados anteriores, se encuentro factible la estimacién del modelo,
dado que las series presentaron autocorrelacion, son homocedasticas Yy
estacionarias. Esto quiere decir que sus estimadores son insesgados y consistentes
y que su varianza y media no dependen del tiempo. Por otro lado, los residuales del
modelo siguen una distribucion normal estandar, con media 0 y varianza 1.

Esto permiti6 avanzar al siguiente paso, el cual fue encontrar las correlaciones
dindmicas entre las diferentes variables respecto al ISE. Estas correlaciones fueron
halladas por medio de un proceso de transformacion en donde se presentaron en
variaciones interanuales mensuales y a cada una de estas variables se le aplico el
filtro de Hodrick y Prescott para eliminar el componente ciclico de los datos y poder
estimar el comportamiento de las variables en periodos venideros.

Tabla 5. Correlaciones dindmicas de las variables hasta 5 periodos rezagados y 5 periodos adelantados
respecto al ISE.

14 13 12 1 t 1 2 f3 4
Hotel 0.158 0.178 0.470 0.568 0.821 0.992 0.805 0.607 0.320
Moto 0.403 0.278 0212 0.145 0.363 0.645 0.541 0.415 0.286
Usados 0.351 0.287 0.307 0.348 0.372 0.585 0.592 0.552 0.481
Empleo 0.478 0.297 0273 0.143 -0.099 0.584 0.658 0.621 0.434
Restaurante. 0.102 0.233 0.259 0.510 0.947 0.874 0.681 0.477 0270
Peliculas. 0.298 -0.029 0017  -0.095 0.204 0.708 0.468 0.396 0.406
Casa 0.480 0.284 0.318 0.169 -0.045 0.223 0.192 0.132 0218
Vuelos 0.132 0.153 0.285 0.425 0.762 0.950 0.807 0.625 0.301
Pel YouTube 0.407 0.171 0.191 0.069 0.080 0.180 0.007 0.044 0.085
XM 0.280 0.526 0.484 0.656 0.679 0.359 0.468 0.441 0.281
EMBI 0.324 0.279 0.181 0.058 0.043 0.102 0.189 0.273 0.302
ICI 0.427 0.539 0.505 0.494 0.458 0.499 0.599 0.499 0.309

Compras TC 0.082 0.209 0.257 0.509 0.986 0.826 0.537 0.436 0.237
Compras TD 0.144 0.207 0.200 0.263 0.976 0.876 0.613 0.424 0.212

Empleg 0.199 0.244 0.328 0.428 0.580 0.659 0.645 0.623 0.525
TRM 0.185 0.154 0.140 0.102 0.168 0.219 0.307 0.376 0.382
Sit acutal 0.178 0.238 0.343 0.609 0.764 0.754 0.698 0.562 0.341
Expect prod 0.747 0.736 0.501 0171 0.011 0.157 0.358 0.362 0.273
ICC 0337 0.354 0.454 0.569 0.674 0.588 0.427 0.289 0.149
ICCO 0.345 0.399 0.454 0.660 0.689 0.615 0.587 0.449 0.274
INFLACION 0.169 0.101 -0.053 -0.143  -0.055 0.379 0.749 0.749 0.753

5 Elaborado por el autor con célculos propios.
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Como se evidenci6 en los resultados, donde hay mayores correlaciones positivas
es en el periodo t (presente) y los siguientes dos periodos. Lo que significé que estas
variables tendrian a ser variables prociclicas rezagadas o contemporaneas al ISE.
De aqui se concluyé que los agentes econdémicos formulan sus expectativas
después de haber estudiado el panorama de la economia o evaluar el desempefio
de ésta en el presente, y de alli formulan sus expectativas para el futuro. Con base
a estos resultados, se categorizaron las variables como:

Prociclicas y adelantadas: Expectativas de produccion del proximo semestre.
Prociclicas y contemporaneas: Restaurante, XM, Compras con tarjetas de crédito
y débito, Situacién actual de la economia, ICC, ICCO.

Prociclicas y rezagadas: Hotel, Inflacion, Empleo, Vuelos, Moto, Usados,
Peliculas,

Dentro de todas estas correlaciones, la variable con mas alta correlacidén positiva
para el modelo fueron las compras con tarjetas de crédito con una correlacion de
casi 1 entrespecto al ISE, seguida por compras con tarjetas de débito y la busqueda
de la palabra Restaurante. Como variables rezagadas, aquella que tuvo mayor
correlacion dinamica fue la palabra hotel seguida por vuelos, con correlaciones
superiores al .95.

No se encontraron palabras que tuviesen una correlacion negativa con el ISE.
Mayores al 0.143 como lo fue la inflacion. Sin embargo, los cuatros periodos previos
al ISE no tuvieron correlaciones tan altas dentro de los indicadores de expectativas
como lo fueron el periodo actual y los dos periodos siguientes a la formacién del
ISE.

En cuanto a las variables de expectativas convencionales como lo son los
indicadores de confianza publicados por Fedesarrollo, El que tuvo mayor correlacion
dindmica fue el indice de confianza comercial, seguido por el indice de confianza
del consumidor.
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ESTIMACION Y RESULTADOS

Como ultima fase del procedimiento de estimacién, se transformaron todas las
series mensuales y se suavizaron con el promedio mévil para construir un modelo
dindmico de factores que sigue un proceso autorregresivo de orden 2 para los
errores, seleccionando el de menor criterio bayesiano AIC y BIC. En sintesis, se
encontré un factor que refleja de forma diaria del estado actual de la economia
colombiana a partir de la busqueda de los colombianos en Google. Este proceso de
estimacion se realizé a través de la herramienta Python. El proceso de estimacion
arrojo datos para 3 periodos adelante del ultimo dato del ISE (agosto, septiembre y
octubre). En esta estimacion, los datos Arrojados para el modelo fueron de 11.96%
para el mes de agosto, 9.760% para el mes de septiembre y 5.340 para el mes de
octubre.

El mes de agosto fue estimado previamente al resultado del ISE publicado el 19 de
octubre, el cual reporté una variacion interanual mensual real del 13.2%. Esto
permitié concluir que el prondéstico del nowcasting con expectativas de agentes
economicos difirié del dato real en tan solo 1.24bpps. Para el mes de septiembre se
estimd un crecimiento del ISE del 9.76%.

Posterior a esto, se program0 la segunda fase del modelo para encontrar el
prondstico trimestral del crecimiento de la economia en simulacion del PIB. En este
caso, se incorporé al modelo del nowcasting en su estimacion y regresion las
variables de expectativas de los agentes que se enunciaron en el modelo
economeétrico en términos logaritmicos. En este modelo se estimé el promedio del
crecimiento del ISE para el tercer trimestre y cuarto trimestre del afio.

En este procedimiento, se incorporaron las variables de expectativas de los
consumidores, tanto convencionales como de alta frecuencia; las cuales fueron
regresadas respecto al ISE y comprimidas en un vector de coeficientes, el cual fue
utilizado para la prediccién del PIB expresado en términos mensuales en un modelo
que permitid la prediccion de esta variable real de crecimiento mediante la
minimizacion del error cuadratico medio.

Una vez encontrado el modelo mas eficiente, se ejecuto la prediccion del PIB con la
introduccién de los valores correspondientes a los meses de estimacion que fueron
arrojados en la primera fase para el ISE (un promedio entre agosto y septiembre
para el tercer trimestre del afio), y los valores reales de las variables para los meses
a estimar. La estimacion se realizO mediante un modelo OLS (Ordinary Least
Squares Model) para cada trimestre a hallar, teniendo en total dos estimaciones,
una para el tercer trimestre y otra para el cuarto trimestre con los datos disponibles
para octubre.
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Grafico 3. Nowcasting de la economia colombiana.
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Se encontr6é entonces en el nowcast un crecimiento estimado de crecimiento para
el tecer trimestre del afio de 12,235 %, y para el cuarto trimestre de 4,18%. Es
importante destacar del resultado del tercer trimestre de 12,235% que continud
siendo positivo, netamente por un efecto base de una linea de comparacion muy
baja julio-septiembre del afio 2020 (-8,38 %), mientras que para octubre-diciembre
del 2020 se present6 un decrecimiento de apenas 3,59%.

6 Elaborado por el autor con célculos propios y datos tomados del DANE y el portal XM.
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CONCLUSIONES

La herramienta del nowcasting, o de prediccion inmediata, permitio estimar el
comportamiento de la economia en tiempo real de manera eficiente y anticipada,
difiriendo en solo 1.24bps del dato real publicado por el DANE. Al haber sido
estimado con variables no convencionales, convencionales y de alta frecuencia que
representaran las expectativas y opiniones de los agentes econdmicos; permitio
afirmar que el comportamiento de estos agentes y su formacion de opiniones y
sentimientos sobre el desempefio de la economia son determinantes fundamentales
para el crecimiento del pais. Tanto la implementacion del Machine Learning como
la incorporacion de indicadores no convencionales para el pronéstico del
crecimiento son elementos innovadores en Colombia y poseen grandes ventajas
para las metodologias de modelacion y prediccién por su bondad de ajuste y alta
representatividad de la dindmica econémica.

Se espera que la economia colombiana crezca en un rango entre el 8,25% y un
13,85% para el Q3 del 2021, con un valor mas probable de 12,235%. Incluso sin
datos disponibles de muchas variables, aquellas de alta frecuencia como el XM,
google trends, google mobility e indicadores de Apple transportation; nos
permitieron tener un seguimiento mas cercano al crecimiento y encontrar modelos
de factores que simularan el ISE con los datos disponibles. Adicional a esto, las
correlaciones dinamicas de las variables demostraron que hay variables que son
prociclicas, contraciclicas, adelantadas y rezagadas respecto al crecimiento,
destacando principalmente las compras con tarjetas de crédito y débito y palabras
como Hotel, Vuelos y Restaurante.
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Grafico 4. Grafico de seguimiento de la economia colombiana y sus principales variables.
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Como principal conclusion, y de acuerdo con el resultado esperado, es posible
construir un modelo que estima de forma correcta y eficiente el comportamiento de
la economia en tiempo real mediante indicadores de confianza y expectativas de los
agentes econémicos, combinando datos de diferentes frecuencias, convencionales
y no convencionales.

7 Elaboracion del autor con datos tomados del DANE, portal XM, Google trends, Google Mobility,
Apple transportation y la superindentendencia financiera de Colombia.
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