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EXER (7O Introduccion ¢Qué es Nowcasting?

Actualmente contamos con un universo de datos. Las agencias
estadisticas, los bancos centrales, los institutos de investigacion vy las

empresas privadas tienen acceso a miles de indicadores economicos vy
financieros.




BT (S ¢Qué es Nowcasting? é¢Por qué es importante y quien lo usa?

e Existe un espacio importante para dar mayor aprovechamiento a
fuentes de informacion no tradicional que complementen los datos
oficiales y permitan hacer monitoreo en alta frecuencia.

* Los institutos de estadistica publican indicadores econdmicos con
retrasos considerables y con estimaciones iniciales que se revisan
considerablemente con el tiempo.

* En sintesis, es de vital importancia un diagnodstico de la economia en
“tiempo real”, que se ha popularizado como “nowcasting”, siendo
esto una combinacion entre el presente (now) y el futuro (forecasting)
(Banbura, et al. 2013) o simplemente como la “prediccion inmediaV

///‘



¢Qué es Nowcasting? ¢Por qué es importante y quien lo usa?

Rezago de publicacion

(dias)

?D Estados Unidos el
MNorte América
71 Canad3 I*
58 Francia l l
54 Alemania - .
Eurc y Union
] L Europea
S0 Inglaterra ——
123 Union Europea
155 Mexico l
96 Chile Latinoamérica
90 Colombia

Fuente: Elaboracion
propia con
informacion de
DANE.

.
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El caso NowCast EAFIT del PIB Colombia

Las ventajas de tener una imagen oportuna del estado de la economia

son multiples.

Inicio de =  Cuatro Mowcast
trimestre de | semanales mayo
refencia . ' Ai
- t-40
I
01 de abril Ii 20 de mayo
2071 : del 2021
I 1er Nowcast
. mensual
I

Fuente: Tomado del Grupo Coyuntura Econdmica EAFIT.

. Publicacion
Cuatro Mowcast Fin del Tres Mowcast oficial
semanales junic | trimestre de semanales julio SANE
. 1 =

¥ refencia
~N

e

t-15 t

t+15 t+44
15 de junio del 15 de julio
2021 .30 de junio ! del 2021 14 de agosto
! . de2021 i 2021
| 2do Nowcast | . | 3erNowCast | !
' mensual § mensual

.



gxi (0 Principales variables del NowCast-EAFIT Colombia
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Fuente: Elaboracidn propia con datos DANE, Andemos, Portal Bl de XM (con datos a 19 de mayo 2021//—



gxwz 0  Principales variables del NowCast 2021 Colombia
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Fuente: Estimacién con Tensorflow 2 (Python) //—



EXER (7O éQué es Google Trends? ¢Por qué es importante?

@ Hotel ® Restaurante & Automovil @ Alquiler @® Vuelos
Término de blsgueda Tipo de organizacion Modo de transporte Término de busgueda Término de blsqueda
Espafia * Ultimos 5 afios = Todas las categorias = Busqueda web
n Mota: Ezta comparacién contizne temas v términos de bisqueda, los cuales se miden de forma diferente. MAS INFORMACION
Interés a lo largo del tiempo * <>«

Media 27 mar 2016 10dic 2017 25 ago 2019



o éQué es Google Trends? ¢ Por qué es importante?

LY@
—_—0 g

@ Hotel ® Restaurant o Car @® Rent @ Flights
Término de bisgqueda Término de bisqueda Término de blsquada Término de blsgquada Término de blsqueda
Reino Unido = Ultimos 5 afios Todas las categorias ™ Busgueda web «

|4n
#
Fa

Interes a lo largo del tiempo

R - — i-_ ~ ﬁ hﬂ,d‘- - -._‘ ,‘h":r-.ﬂ*' .

tedia 27 mar 2016 10 dic 2017 23 ago 20149 /




EXER (7O éQué es Google Trends? ¢Por qué es importante?

® Renault ® Mazda ® Chevrolet @ Ford ® Toyota
Términa de blisgqueda Términao de bisqueda Término de blisqueda Término de blisqueda Térming de bilsqueda
Colombia = Ultimos 5 afios Todas las categorias Busquedaweb «

|4
-
A

Interés a lo largo del tiempo

. . i J
" ol 4 ' [ 'y
AR N T w b
2 ﬁ |
hedia 27 mar 2016 10 dic 2017 25 ago 2019



ERERF (/€ Uso de GT en modelos de nowcasting

* Trabajos de referencia nowcasting PIB: Stock & Watson (2006), y
Giannone et al., (2008).

Aplicaciones para varios paises usando modelos de factores dinamicos,
ecuaciones puente o vectores autoregresivos Bayesianos.

e Banbura (2013) y Bok (2018) para Estados Unidos
e D’Amato (2015) para Argentina

* Cepni (2019) para varios LACs

* Galvez-Mariano (2019) para México

.



ERERF (/€ Uso de GT en modelos de nowcasting

* Google econometrics: Askitas and Zimmermann (2009), Choi y Varian
(2009), Jun et al. (2018).

 GT y mejora de desempeno de nowcasting?: Combes y Bortoli (2016),
Corona (2021), Medeiros y Pires (2021)

* GT y nowcasting de mayor frecuencia
A nivel de estado: Larson Sinclair (2021)
Nowcasting semanal: Woloszko (2020), Eraslan (2020), Delle Monache

et al. (2021)
S
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Sources of
information

Google Trends

Proceso de construccion Nowcast GT_DL

Ny R i A S e e e e S € e - \

I |

I Transformation of ‘ ‘ |

R variables = -E— —I- —t; = ‘t;‘" g '
I vaiuaung the |

. ae oye N tGDPb

| predictive capability, s OWE(?Zntt Y
\  ofdifferentDL i

T ——————————

at

Nowcast DFM - Filter
Kalman
Databases: Python - Algorithms

Monthly or weekly
Fuente: Elaboracién propia //

DEEP LEARNING

\--------



e o0 Correlaciones Nowcast_GT_DL. (1/2)

Correlaciones dinamicas mas altas del conjunto de informacion respecto al ISE 2006-2021
Variables -5 t-4 t-3 t-2 -1 t t+1 t+2 t+3 t+4 t+5

"Hotel" -0.205 -0.182 -0.128 0.065 0.221 0.483 0.468 0258 <0060 -0279
"Restaurante” -0.066 -0.181 -0.0584 -0.064 0.134 0.597 0.515 0.058 -0.207 -0.242
"“Vuelos" -0.148 -0.131 -0.076 0.055 0.133 0.388 0.344 0.178 -0.120 -0.282
"Chevrolet" 0.079 0.127 -0.036 -0.054 0.040 0.187 0247 0.116 -0.085 -0278
"Empleo” 0.051 0.152 0.024 -0.035 -0.236 0275 0288 0.112 -0.051
"Renault" 0.016 0.019 -0.041 -0.004 0.028 0.176 0.220 0.160 0011 -0.131
"Honda" -0.008 0.049 -0.035 -0.057 -0.067 0.118 0.305 0.280 0022 -0175
"Mazda" 0.051 0.025 -0.072 -0.080 -0.025 0.109 0265 0.162 0059 -0.098
“Carro” 0.030 0.002 -0.083 -0.180 -0.185 -0.072 0.221 0232 0.231 0.026
"Toyota" 0.029 0.006 -0.163 -0.164 -0.114 0.066 0.258 0.252 0.148 0.017
"Usados” -0.011 0.066 0.009 -0.044 -0.020 -0.025 0.218 0.1597 0.054 -0.061

"Hyundai® 0.140 0.117 0.008 -0.047 -0.018 -0.029 0.109 0.011 0012 -0.047

Prociclica y Anticiclica y

: Prociclica y adelantada Prociclica yrez Anticiclica y rezagada
contemporanea contemporanea

Fuente: Elaboracidn propia /
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Correlaciones Nowcast_GT_DL. (2/2)

EAFIT (/>
Correlaciones dindmicas mas altas del conjunto de informacion respecto al ISE 2010-2021
Variables -5 -4 -3 t-2 -1 t t+1 t+2 t+3 t+4 t+5

"Hotel" -0.219 -0.201 -0.143 0.098 0.284 0.515 0.305 -0.015 -0.251
"Restaurante” -0.105 -0.185 -0.100 -0.069 0.222 0.432 0.196 -0.071 -0.194
"Vuelos" -0.247 -0.215 -0.125 0.016 0.168 0.514 0.315 -0.067 -0.258
"Cheyrolet" 0.027 0.037 -0.128 -0.039 0.105 0.374 0.170 -0.117 -0.300
"Mazda" -0.070 -0.053 -0.134 -0.060 0.056 0.330 0.359 0.226 0008 -0.208
"Renault” -0.033 -0.003 -0.051 0.000 0.145 0.332 0.314 0.196 -0.006 -0.185
"Toyota" -0.116 -0.072 -0.100 -0.091 0.0/6 0.255 0.381 0.270 0.105 -0.076
"Honda" -0.017 0.033 -0.089 -0.079 -0.047 0.130 0.387 0.320 0047 -0.134
"Hyundai” 0.024 -0.021 -0.109 -0.045 0074 0205 0.108 0016 -D.135
"Usados" -0.047 0.079 0.021 0.046 0.071 0.298 0.137 -0.086 -0.301
"Empleo” 0.019 0.130 0.010 -0.015 -0.181 0.317 0.313 0109 -0.057
“Carro” -0.084 -0.174 -0.112 0.309

Prociclica y Anticiclica y

contemporanea

Prociclica v i Prociclica y rezagada Anticiclica y rezagada

contemporanea

Fuente: Elaboracién propia



exme o T1ipos de modelos Nowcasting de la actividad econdmica

v

Colombia (Bancolombia,
Finlandia (Fornaro & 2019 — Cristiano,

Luomaranta, 2020). Dynam ic Factor Herndndez & Pulido, 2012)

Libano (Tiffin, 2016). FMI. Model EEUU (FED Atlanta, 2014).
Colombia (EAFIT, 2020) Ecuador (Casares, 2017).

Espafa (Fedea, 2019).

Artificial Bridge
NIl fe[slalefs} Nowcasting Equations
(Al) (BE)

Economias
latinoamericanas (Liu,
Matheson & Romeu,
2011). FMIL. Principal
Colombia (Ledn & Component
Ortega, 2018). BR. Analysis (PCA)
Marruecos (Marini,
2016). FMI.

EEUU (FED New York, 2019).
México (Galvez, 2018).
Emergentes (Cepni, Guney &
Swanson, 2019). /

F

A




gxee (0  Extrayendo el factor de GT

Y = Afi + Bxy + wy

fe=Aifia+---+Afi p+m me~N(0,I)
U =Crupq +---+Cquy_g + & g ~ N(0,X)

Vit = Aife + Uig

Ujp =Ci1UL ¢ 1 T CGOU 2 T E;¢ giz ~ N(0, UI-E

fi=a1fi1+asfiot+m

Fuente: Tomado de Galvez-Soriano

ﬂtmN(ﬂ:lD



gxee 0 Extrayendo el factor de GT

2
1,5
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0,5
N N -~ . 7/’/ ‘\’/
et <7
_0,5 N
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c ® ® 8 @ S5 3 @ S © T <€ W
Hotel —Restaurante —Vuelos —Apartamento —Empleo
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Renault —Toyota Honda =|SE

Fuente: Elaboracion propia con datos de Google Trends & DANE

mar-21

abr-21

may-21

0,5

0,3

—Automovil

Chevrolet



gxe 0 Extrayendo el factor de GT Brazil - EEUU

Standardized residual for std_is#isbagram plus estimated density Standardized residual for "std_isélisbagram plus estimated density

25 |
T 2.3 0.4 -
0.0 0.0 -
_2 5_ - 'I].E " _2 5 | 4]_2 ]
50 - 0.0 =5.0 Fﬁ' | T 0.0 Correl
' ' - S 1] mal QHid -Lorrelpgram?z
0 Mmrmal Qid 10 ~Eorrelpgram: . & 10 J
25 1 w25 1
b b= 05 -
= 0.5 - o ]
5 001 ) [ 5 00 Hil"'r"”r
S 0.0 N O T S -25 19 05 -
L 25 - 0.
= 05 A & =
E . -5.0 2 T T T 1.0 T T T T T
R I -2 0 2 00 25 50 75 100
] ] ] 1"] I ] ] I ] .I.h . I |
-7 0 2 oo 25 50 75 100 eoretical Quantiles

Theoretical Quantiles

Fuente: Estimacidn propia.
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14

Importancia de las variables en la estimacion

Factor 1

Endogenous variables

Fuente: Estimacidn propia.
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Lenguajes de programacion para el Nowcast_GT_DL:
Un enfoque Dinamico de Factores

Free! Cloud Server P .A.
TPU & GPU +
TensorfFlow

Google ™ jupyter
\ ab  python S sevoes

P
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EAFIT, (/>
——=2 Uaiy

7,4%
5,4%
3,4%
1,4%
-0,6%
-2,6%
-4,6%
-6,6%
-8,6%

Factor vs PIB Chile

jul-18

sep-18

nov-18

==F3ctor_GoogleTrends_Chile

e Quaterly GDP_Chile

ene-19

@
(@) (@) (@) (@) (@) (@) o o
ST ST T T g g A
— > = o > Q — >
© @©® .2, @@ O £ ®©®© ®
- = n c Q & c

Fuente: Estimacidn propia con DFM
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EAFIT, (/>
——=2 Uaiy
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Factor vs PIB France
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Fuente: Estimacidn propia con DFM
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EAFIT, (/>
——= Uiy

Factor vs PIB USA
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Fuente: Estimacidn propia con DFM
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gxere 0  Factor vs PIB Zona Euro
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6,0% ==Factor_GoogleTrends_Euroarea 0,15
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jul-18
sep-18
nov-18
ene-19
mar-19
may-19
jul-19
sep-19
nov-19
ene-20
mar-20
may-20
jul-20
sep-20
nov-20
ene-21
mar-21

Fuente: Estimacidn propia. //_



gxese (0 Factor vs PIB Bratzil

5,0%
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Fuente: Estimacidn propia.
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gxese (0 Factor vs PIB Reino Unido

7,4%
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Fuente: Estimacidn propia. //_



gxwe (0  Factor vs PIB Colombia

1,0%
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Fuente: Estimacidn propia.
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gxew (0 Inteligencia Artificial y Teoria de Juegos: Valor de Shapley

* Muchos procesos en Inteligencia Artificial puede asimilarse a juegos, en los que distintos
atributos considerados hacen algun aporte al resultado buscado, como lo harian los
agentes que participan en juegos cooperativos, a traves de coaliciones.

* El valor de Shapley determina el aporte de un agente al resultado de una coalicion, a
partir de cuatro axiomas basicos:

* Eficiencia: el resultado de la coalicion se reparte integramente entre los aportes de los
participantes.

* Simetria: se considera igual el aporte jugadores, cuya contribucion ha sido la misma para al
resultado de la coalicion.

* Aditividad: el resultado no se modifica si el juego de subdivide en componentes.
* El aporte de quienes no contribuyen al resultado de la coalicidn se considera nulo.

e El valor de Shapley puede ser usado para atribuir el ajuste de una regresion a los
atriButos considerados, reentrenando el modelo con diferentes subconjuntos de
atributos.

. Puede,fpsarse también para establecer la importancia de un atributo en una prediccion
especifica.

* En nuestro caso, permite determinar la importancia de los atributos elegidos en la
construccion del factor usado en la prediccion en cada pais.




ERE Proceso de construccion Nowcast_GT_DL

Sources of 1
information I

Google Trends I

Transformation of
variables

Databases:
Monthly or weekly

. —————

Evaluating the
predictive capability
of different DL

T ——————————

Nowcast DFM - Filter
Kalman
Python - Algorithms

at

: Nowcast GDP by
country

DEEP LEARNING

\--------



gxeie 0 Nowcast_GT_DL: DL for time series: RNN

Ensemble Mezclade
methods SVR, GPR Gauss Modelo oculto

de Markov
decision

Redes M aCh | ne ’

Regresion
neuronales - .
Learning Clsterng Redes

neuronales
Aprendizaje Aprendizaje \

Supervisado No K-means, K-Medoids
Supervisado Fuzzy C-Means

Arbolesde Regresion

lineal

Jerarquico

Analisis
discriminante

Naive
Bayes Clasificacion Reduccioén
M4agquinas de de
Vectores Soporte dimension Andlisisde
Vecino mas (SVvm) omponentes
cercano principales

Fuente: Elaboracién propia //



ERFIT (70 Nowcast_GT_DL: DL for time series

Desventaja del aprendizaje automatico tradicional

Es bien sabido que estos modelos tradicionales de Machine Learning tienen

muchas limitaciones:

* los valores perdidos pueden afectar realmente el rendimiento de los

modelos;
* no pueden reconocer patrones complejos en los datos;

* cgeneralmente funcionan bien solo en pronosticos de pocos pasos, no en

pronosticos a largo plazo.



@ficial Intelligence (Al)

/Machine Learning (ML)

' Deep Learning (DL)

1950

1980

2010

Fuente: Elaboracién propia




gxere (0 Nowcast con Multicapa (MLP)

Fuente: Elaboracién propia

Generalmente, las redes neuronales como los perceptrones multicapa o MLP proporcionan capacidades que ofrecen algunos algorntmos, como:

% Robusto al ruido . Las redes neuronales son resistentes al ruido en los datos de entrada y en la funcidn de mapeo e incluso pueden
apoyar el aprendizaje y la prediccién en presencia de valores perdidos.

=2 No lineal . Las redes neuronales no hacen suposiciones sdlidas sobre la funcién de mapeo y aprenden facilmente las relaciones
lineales y no lineales.

= Entradas multivariadas . Se puede especificar un nimero arbitrario de caracteristicas de entrada, lo que proporciona soporte directo
para la prevision multivariante.

% Pronésticos de varios pasos . Se puede especificar un ndimero arbitrario de valores de salida, lo que proporciona
soporte directo para pronésticos de multiples pasos e incluso de maltiples variables.

Solo para estas capacidades, las redes neuronales de retroalimentacion pueden ser Utiles para el prondstico de series de tiempo.

Fuente: Tomado de (Brownlee, 2018). /
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EAFIT

> Nowcast con Multicapa (MLP)

"':I'C".fﬁ'ﬂ ‘qﬂf

Hotel
Restaurante Nowcast_GT PIB
Variable de salida

Automaovil

|
Motocicleta
Funcion Softmax
Vuelos

Marcas de autos .—b./
Usados .—D | I

Empleo .—' Capa 3 con neuronas
| I

full conect
| | |

| | |

Capa 1 con Capa 2 con
neuronas full neuronas full
conect conect

Series de tiempo
Variables de
entrada

Fuente: Elaboracién propia



gxere 0 Nowcast_GT_DL: DL for time series: RNN

EE - - -
— r: =
he =W f(h 1)+ Wy, Bl | — ¢ —- ¢ 5 . » g
m n (]
- - -1
_ wls = = =
vi=MW . . — £ — S & . —» =
7. L di * “ =
ik o o
() — — - —
F) 5w ;J;m H N -
| | | | | |
| | |
Time series Relu, Softmax, Dense Forecasting GDP
Input layer Hidden Layers Output Layers

Fuente: Elaboracidn propia con informacidon de Goodfellow et al., (2018)




gxere 0 Nowcast con Memoria a corto plazo (LSTM)

Input

[, =0, (Wx, +Uh, |+ b) Input Gate

i, = 0, (Wax, + U, +b)) O ?
.F_r = ﬂ_gl:Hr_..—If ] '[J'l_;.h; | ‘I l’.]q:' xt

> Forget Gate Self-loop

il =Jrr:i=:r 1t f,gi.f_—[“t—_.‘l’_r | l'.-.-'r:hr 1t b:]

|
h =5« (7 )

Output Gat-t—:-

—» . / LTSM Model

Fuente: Elaboracidn propia con informacidon de Goodfellow et al., (2018)




gxere (0 Nowcast con Unidad Recurrente Cerrada (GRU)

El GRU es una nueva generacion de redes neuronales recurrentes v es muy
similar a un LSTM. Para resolver el problema del gradiente de desaparicion
de un RNN estandar, GRU usa la puerta de actualizacion v la puerta de
reinicio . Estas son dos puertas que deciden qué informacion se debe pasar a
la salida. Estas dos puertas se pueden entrenar para mantener la
informacion de muchos pasos de tiempo antes del paso de tiempo real, sin
lavarla a través del tiempo, o para eliminar informacion que es irrelevante
para la prediccion. Si se entrena cuidadosamente, GRU puede funcionar

extremadamente bien incluso en escenarios complejos.

Fuente: Tomado de (Brownlee, 2018).



gxeie (0 Redes Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales o CNN son un tipo de red neuronal que fue disefiada para manejar datos de imagenes de manera

eficiente.

La capacidad de las CNN para aprender y extraer automaticamente caracteristicas de los datos de entrada sin procesar se puede aplicar a los
problemas de prediccion de series de tiempo. Una secuencia de observaciones puede tratarse como una imagen unidimensional gue un modelo
de CNN puede leer y destilar en los elementos mas destacados.

= Aprendizaje de funciones . Identificacion, extraccion y destilacién automaticas de caracteristicas destacadas a partir de datos de
entrada sin procesar que pertenecen directamente al problema de prediccion gue se esta modelando.

Las CNN obtienen los beneficios de los perceptrones multicapa para el pronastico de series de tiempo, es decir, soporte para entrada
multivariante, salida multivariante y aprendizaje de relaciones funcionales arbitrarias pero complejas, pero no requieren gue el modelo aprenda
directamente de las observaciones de retardo. En cambio, el modelo puede aprender una representacion de una secuencia de entrada grande

que es mas relevante para el problema de prediccion.

Fuente: Tomado de (Brownlee, 2018). /



gxere (0 Nowcast con Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Time series
Input

Convolutions Subsampling

Fuente: Elaboracidn propia con informacidon de Goodfellow et al., (2018)
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e 0 dummary models DL

Simple Long short-term memory (LSTM) P.0845649
LSTM 0.846262
GRLU @.a44287
TCN 9.156184
CNN 9.853221
MLP 2.845583

Mame: MAE, dtype: tloatbd

Fuente: Estimacidn propia. //q



UNIVERSIDAD

Loss

Resultados modelo Deep Learning: TCN
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EXFE (° Resultados de nowcasting Germany
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Fuente: Estimacion propia en Python
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ERFiE (0 Resultados de nowcasting Brazil
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© Resultados de nowcasting Chile
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© Resultados de nowcasting Estados Unidos
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Fuente: Estimacion propia en Python
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ERFiE (O Resultados de nowcasting Colombia
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© Resultados de nowcasting Espana
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ERFiE (0 Resultados de nowcasting Russia
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ERFIT (70 Conclusiones

La integracion de nowcasting DFM y Deep Learning, sumada a la
adecuada seleccion de las principales palabras clave de Google Trends
por pais con mayor dinamismo y correlaciones significativas respecto al
PIB, conforman un modelo de diagnodstico de la actividad econdmica en
"pseudo tiempo real" por su facil actualizacion de GoogleTrends,
siendo una herramienta rapida, con un alto nivel de precision y de facil
aplicacion por parte de los agentes econdmicos, eliminando los vacios
de informacion que se producen en la difusion de los datos macro en

las economias avanzadas y emergentes.
//“



Gracias por
su atencion!




