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RESUMEN

El indice de Confianza del Consumidor que se calcula actualmente en Colombia se obtiene
con méas de un mes de rezago, lo que conlleva implicaciones adversas para la toma de decisiones
y obstaculiza la utilizacién oportuna de dicha informacion.

No obstante, el surgimiento de nuevas tecnologias y fuentes de informacion permite la
complementacion y mejora de las estimaciones convencionales del ICC. Un ejemplo de ello es
Google Trends, una herramienta proporcionada por el navegador Google, que resulta valiosa para
analizar y explorar las tendencias en las busquedas de palabras clave a lo largo del tiempo. En
consecuencia, en la presente investigacion se busca desarrollar un modelo de nowcasting para el
indice de confianza del consumidor mensual en Colombia.

Para la elaboracion de la propuesta se utilizaron modelos de Support Vector Machine
(SVM), Regresion de Lasso y Redes Neuronales. A partir de los resultados, se determina que el
modelo que mejor logra predecir el comportamiento del ICC es el SVM Kernel Sigmoid, con un
MAE de 3,16 y considerando el punto de referencia establecido, que fue el modelo ARIMA.

Con base a lo expuesto, se puede concluir que el modelo de nowcasting propuesto, que
aprovecha las nuevas tecnologias y fuentes de informacién, constituye una prediccion acertada.
Esto representa un avance significativo en el ambito econdmico, ya que brinda la posibilidad de
obtener esta informacion de manera oportuna para la toma de decisiones.

1.1 Palabras Claves

indice de Confianza del Consumidor, Google Trends, Nowcasting.



ABSTRACT

The Consumer Confidence Index currently calculated in Colombia is obtained with a lag of
more than one month, which has adverse implications for decision making and hinders the timely
use of such information.

However, the emergence of new technologies and sources of information allows the
complementation and improvement of conventional estimates of the CCI. An example of this is
Google Trends, a tool provided by the Google browser, which is valuable for analyzing and
exploring trends in keyword searches over time. Consequently, this research seeks to develop a
nowcasting model for the monthly consumer confidence index in Colombia.

Support Vector Machine (SVM), Lasso Regression and Neural Networks models were used
to develop the proposal. From the results, it is determined that the model that best predicts the
behavior of the CCl is the SVM Kernel Sigmoid, with a MAE of 3.16 and considering the
established benchmark, which was the ARIMA model.

Based on the above, it can be concluded that the proposed nowcasting model, which takes
advantage of new technologies and information sources, is an accurate prediction. This represents
a significant advance in the economic field, since it offers the possibility of obtaining this
information in a timely manner for decision making.

1.2 Key Words

Consumer Confidence Index, Google Trends, Nowcasting.



2. INTRODUCCION
2.1 Contexto

El indice de confianza del consumidor (ICC) es un indicador crucial para comprender la
percepcion y expectativas de los consumidores en relacion con la economia de un pais. En el caso
de Colombia, el ICC desempefia un papel significativo en la evaluacion de la salud economica y
en la toma de decisiones empresariales y politicas. Tradicionalmente, la recopilacién de datos
para calcular el ICC se ha basado en cuestionarios, para lo cual se requiere un tiempo de
procesamiento y célculo que resulta en boletines que no estan actualizados. De hecho, el ICC en
Colombia que se calcula actualmente se obtiene con méas de un mes de rezago, lo cual trae
implicaciones negativas como: reacciones tardias e ineficientes por parte de las empresas y los
encargados de la formulacion de politicas, toma de decisiones desinformadas, perdida de
oportunidades y dificultad para la evaluacion de politicas.

No obstante, con el avance de las tecnologias digitales y el aumento en el uso de Internet,
han surgido nuevas fuentes de informacion que pueden complementar e incluso mejorar las
estimaciones tradicionales del ICC. Este es el caso de Google Trends, una herramienta del
navegador Google, que es util para el andlisis y exploracion de tendencias de bldsqueda de
palabras claves a través del tiempo. En consecuencia, el presente estudio busca construir un
modelo de nowcasting para el indice de confianza del consumidor mensual en Colombia. El
enfoque se centra en aprovechar los datos disponibles en Google Trends para actualizar el ICC de
forma inmediata. Lo anterior, se realizara a través de un andlisis de correlacion y técnicas de

modelado, por medio de las cuales se evaluara la relacion entre el ICC y los términos relevantes



de busqueda en Google Trends. Esto, permitira identificar aquellos términos de bldsqueda que
puedan ser predictivos del ICC y seleccionar la mejor aproximacion para estimar este indicador.

El texto se divide en siete secciones: la presente introduccion; el marco teérico, donde
estan los conceptos claves abordados; la revision bibliogréfica, que redne los principales estudios
realizados hasta la fecha sobre esta técnica; la metodologia, donde se incluye la explicacion los
modelos de regresion empleados y la base de datos construida; los resultados encontrados con los
datos; la discusion y analisis de los modelos corridos; y, por ultimo, las conclusiones de la

investigacion.

2.2 Planteamiento del Problema

En Colombia existen diversas instituciones tanto publicas y privadas que se encargan de la
medicion y publicacion de maltiples indicadores econdmicos. Aun cuando estos indicadores son
rigurosos y cuentan con mucha aceptacion para la politica pablica e investigaciones privadas,
todos cuentan con un rezago en la publicacion que provoca que no sean reflejo fiel de la
actualidad del pais. Por ejemplo, el PIB se presenta trimestralmente, los indicadores del mercado
laboral bimensualmente, el IPC cada mes y tasas de interés consumo cada tres meses. Esto genera
fricciones en la exactitud y asertividad de las politicas que se basan en imagenes del estado del
pais antiguos.

En el caso especifico del ICC, FEDESARROLLO, que es el Gnico ente que lo calcula, se
publican los resultados con un rezago de un mes y medio. Ademas, este indice es una
representacion de las expectativas de los agentes, las cuales se construyen a partir de como
perciben el mercado laboral y el comportamiento de los precios, por ejemplo. Esto sugiere que el

indice se construye sobre observaciones de la inflacion y desempleo que estan alin mas



desactualizadas que el rezago de 45 dias que tiene el indice. Asi como lo menciona Hoyos: “Esto
implica que estos agentes economicos tomen decisiones bajo incertidumbre, asi como la
posibilidad de creacion de falsas expectativas” (Nowcasting de la tasa de desempleo en
Colombia, usando informacion de Google Trends., 2021). Por lo que es de gran utilidad, buscar
un método en el que se logre hacer una estimacion con informacion actual y que se calcule de
forma rapida, para que haya una publicacion realmente oportuna.
2.3 Objetivo General
Construir un modelo de nowcasting para el indice de confianza del consumidor mensual en
Colombia.
2.4 Objetivos Especificos
e Evaluar la correlacion entre el ICC y los términos relevantes de las busquedas en Google
Trends.
e ldentificar términos de busqueda relacionados con la terminologia econémica que ayuden
a pronosticar el ICC.
e Evaluar los modelos de aproximacion para predecir el ICC con fuente de informacién de

Google Trends.
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3. ANTECEDENTES

3.1 Marco Tedrico

En esta seccidn se presentara el marco tedrico separado por Conceptos Econémicos y
Modelos de Regresion.
3.1.1 Conceptos Econémicos
Confianza del Consumidor

La confianza del consumidor se refiere a la percepcion individual y colectiva de los
agentes econdémicos sobre el estado presente y futuro de la economia, asi como sus propias
condiciones econdmicas. Este concepto, introducido por Keynes (Keynes, 1936) a través del
término “espiritus animales™, abarca factores psicoldgicos como la confianza, la especulacion y el
entusiasmo, que influyen en las decisiones de consumo e inversion. Segun Pickering et.al
(Identification and Measurement of Consumer Confidence: Methodology and Some Preliminary
Results, 1973) esta confianza se origina de una combinacion de estimulos externos e internos que
forman actitudes hacia la economia. Estas actitudes, ya sean optimistas, pesimistas o neutrales,
moldean el comportamiento de los consumidores en terminos de consumo e inversion. En
sintesis, el objetivo de analizar esta confianza es determinar la percepcion de los agentes sobre la
economia, con el fin de conocer los patrones de consumo agregado en un futuro préximo. Las
decisiones econdmicas de los agentes estan influenciadas por factores emocionales, sociales y el
contexto economico del momento.
Google Trends
Es una herramienta gratuita del navegador Google que es util para el anélisis y el

descubrimiento de tendencias. Esta hace posible conocer datos del volumen de busqueda para una

palabra especifica a lo largo de un periodo de tiempo especifico y en regiones geogréaficas
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especificas. Ademas, permite hacer comparaciones de la popularidad de diferentes términos y
hacer predicciones de tendencias futuras con base en patrones de bisqueda anteriores. Esta
herramienta, funciona a partir del analisis de los datos obtenidos de Google Search, estos se
agregan y asi se puede conocer la forma en la que las personas investigan sobre ciertos temas por
medio de graficas y tablas que evidencian el comportamiento a lo largo del tiempo.
Nowecasting

Se define como la prediccion del presente, el futuro cercano y el pasado reciente. El
término es una contraccion del inglés para now (ahora) y forecasting (prondstico) y se ha
utilizado recientemente en economia (Giannone, Reichlin y Small, 2008). El nowcasting, a
diferencia de otros modelos convencionales de prediccion, no hace uso de datos historicos, sino
que emplea los datos més recientes disponibles para la prediccién inmediata. Lo anterior es
relevante, pues esto suministra informacion importante para identificar el estado actual de la
economia, que normalmente se suele obtener de forma rezagada, lo cual hace que las
predicciones estén atrasadas y no sean tan Utiles. “El nowcasting es relevante en economia porque
las estadisticas clave sobre el estado actual de la economia estan disponibles con un retraso
significativo. Esto es particularmente cierto para los que se recopilan trimestralmente, siendo el
Producto Interno Bruto (PIB) un ejemplo destacado... [Sin embargo,] la proyeccion inmediata
también se puede aplicar significativamente a otras variables objetivo que revelen aspectos
particulares del estado de la economia y seguidos de cerca por los mercados. Un ejemplo son las
variables del mercado laboral.” (Banbura, Giannone, Modugno, & Reichlin, 2013)
Indice de Confianza del Consumidor — Colombia

El ICC en Colombia es medido por la Fundacion para la Educacion Superior y el

Desarrollo (FEDESARROLLO) -entidad privada sin animo de lucro-, quien lo calcula desde el
12



2001. Esta organizacion tiene como proposito contribuir al disefio, seguimiento y mejoramiento
de las politicas publicas a través de la investigacion en areas politicas, sociales y econémicas.
Ademas, es la Unica entidad del pais que se encarga de la construccion, medicion y publicacion
del indice.

El ICC se construye mediante la Encuesta de Opinién del Consumidor (EOC), y su
objetivo es obtener informacidn sobre las percepciones actuales y las perspectivas de los hogares
a un afio vista. El indicador permite cuantificar la disposicién de los consumidores a gastar en
bienes durables (como vivienda, electrodomésticos y vehiculos), la disposicion a ahorrar y la
solicitud de crédito formal e informal. La frecuencia de calculo del indice es mensual, y se puede
desagregar por principales ciudades (Bogota, Medellin, Barranquilla, Cali y Bucaramanga) o por
niveles socioeconémicos (alto, medio y bajo).

La metodologia utilizada para el calculo del ICC sigue la propuesta de la Universidad de
Michigan con el indice del Sentimiento del Consumidor, el cual es una medida mensual que
evalla y rastrea la confianza de los consumidores. Se basa en una encuesta telefonica a 500
personas seleccionadas al azar. El indice tiene dos componentes: el indice de Condiciones
Econdmicas, que refleja la percepcion de los consumidores sobre su situacion financiera actual y
las condiciones econémicas generales, y el indice de Expectativas del Consumidor, que refleja las
perspectivas futuras de los consumidores sobre la economia.

En el caso del ICC en Colombia, FEDESARROLLO realiza una encuesta que consta de
22 preguntas cualitativas, de las cuales se seleccionan 5 para la construccién del indice. EI ICC se
calcula como un promedio simple del indice de Expectativa del Consumidor (IEC), que muestra
las expectativas de los encuestados para el proximo afio de su situacion econémica actual, y el

Indice de Condiciones Econdmicas (ICE), que hace alusion a la valoracion del estado econémico
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actual en comparacion con el afio anterior. El calculo del indice se basa en los balances o saldos
netos, que representan las diferencias entre los porcentajes de encuestados que dan respuestas
favorables y desfavorables a cada pregunta (las respuestas neutras no se toman en cuenta).

Tabla 1: Resumen Célculo de ICC por FEDESARROLLO

INDICE DE CONFIANZA DEL CONSUMIDOR
indice de Condiciones Econémicas ICE
(Cree usted que a su hogar le esta yendo economicamente mejor o peor que hace un
ano?
(Cree usted que este es un buen momento para comprar cosas grandes como muebles
y el ectrodomésticos?

(A) Balance = % mejor - % peor Rango: [-100,100]
Balance (A) + Balance (B)/2 Rango: [-100,100]
(B) Balance = % bueno - % malo Rango: [-100,100]

indice de Ex ectativas del Consumidor IEC
¢(Piensa usted que dentro de un afio a su hogar le estara yendo econdomicamente mejor,
peor o lo mismo que ahora?
(Piensa usted que dentro de Io_s proximos QOc‘e meses vamos a tener buenos 0 malos (D) Balance = % buenos % malos Rango: [-100,100] [ Balance (C)+ Balance (D)+
tiempos econémicamente? Balance (E)]/3
(Cree usted que las condiciones economicas del pais estaran mejores o peores dentro
de un afio que hoy?

(C) Balance = % mejor - % peor Rango: [-100,100]
Rango: [-100,100]

alance = % mejor - % peor Rango: [-100,
E) Bal % mejor - % R 100,100

INDICE DE CONFIANZA DEL CONSUMIDOR ICC

Rango: [-100,100] Periodicidad: Mensual desde

ICC = [Balance (A) + Balance (B) + Balance (C)+ Balance (D) + Balance (E) ]/5 Rango: [-100,100] noviembre 2001

Fuente: Elaboracion Propia

3.1.2 Modelos de Regresion
Lasso

En presencia de muchas variables explicativas en los modelos de regresion, se es
susceptible a que el modelo se ajuste demasiado a los datos de entrenamiento, capturando no solo
los patrones subyacentes en los datos sino también el ruido aleatorio o las fluctuaciones. Esto se
conoce como sobreajuste y se resuelve a traves de métodos de regularizacion, los cuales consisten
en penalizar los coeficientes grandes (reduciéndolos a cero) para minimizar el efecto de variables
que no son importantes (Manwani, 2021). Para regularizar los modelos existe el método LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), por sus siglas en inglés. Este método
consiste en incluir un nuevo término en la funcién de pérdida de Minimos Cuadrados Ordinarios

(MCO), en donde se afiade el valor absoluto de los coeficientes multiplicado por un valor de
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penalizacién, llamado hiperparametro alfa o lambda, que es elegido segln la necesidad de
constrefiir los coeficientes (ver ecuacion 1) (Kumar, 2023).

Ecuacién 1: MCO con regularizacion Lasso

D

1 n
1B = 5= ) Gi=90* +a ) [8]
i=1

j=1
Fuente: A Complete understanding of LASSO Regression
En concreto, la reduccién del coeficiente se puede ver en la ecuacion 2, donde se obtiene

el coeficiente actualizado a partir del anterior (B,;.j,) Y se le substrae la penalizacion a traves de

los hiperparametros (a y learning_rate). Este proceso es reiterativo hasta que los valores que se
obtengan con los nuevos coeficientes converjan para minimizar la funcién MCO. Este método
tiene la ventaja de penalizar los coeficientes llevandolos exactamente a cero y deja los pocos, que
son verdaderamente relevantes, como coeficientes no nulos (Rodrigo, 2016).

Ecuacién 2: Resumen proceso de Lasso

. dj .
lgnuevo = ﬁviejo - learnm‘g_mte(dﬂviejo + ax Slgn(ﬁviejo))

Fuente: PennState Elberly College Statistical Thinking
Gradient Boosting
Segun la publicacion Towards Data Science de Medium el Gradient Boosting es un
método de aprendizaje automatico que combina multiples modelos de regresion débiles para
crear un modelo mas fuerte y preciso. El algoritmo consiste en calcular una regresién como base
a partir de las cuales se hace la prediccion del modelo (F,). Con esto se calculan los errores de
prediccion, F, (resta entre el valor observado y el predicho por el modelo). Posteriormente, se

realiza una regresion que se ajusta a los residuos del modelo base, esto permite mejorar la
15



explicacion del modelo al comprender el comportamiento de estos errores. Con este nuevo
modelo se realiza una prediccion sobre la muestra, que se le suma a la prediccion del modelo
base (F, (X)) que es una funcion acumulativa y, después, se calculan otra vez los residuos de este
modelo. Este proceso es iterativo y cada modelo se conoce como arbol de decisidn, estas
repeticiones lo que hacen es ajustar cada vez mejor el modelo inicial. Al final se hace una
ponderacion entre todas las predicciones para definir la estimacion final del modelo, que tendra
un error en su prediccién mucho mas pequefia con estos estimadores (Masui, 2022).

Ecuacion 3: Funcion para la prediccion de estimadores

F(X) = Fo(X) + a;h (X)) + ayh,(X) +...+ a.h (X)

Fuente: Towards Data Science

ARIMA

El modelo ARIMA, es un modelo de analisis estadistico que emplea datos de series
temporales. Este modelo es una forma de analisis de regresion que mide la dependencia existente
entre los datos y tiene como objetivo la prediccion de valores futuros a partir de valores pasados.
Este modelo cuenta con 3 aspectos fundamentales que son los que forman su nombre por sus
siglas en inglés: autoregresivo (AR), integrado (1) y promedio movil (MA).

Este modelo es autoregresivo puesto que se toman en consideracion valores pasados o
previos para la prediccion del valor actual. Integrado, ya que las series de tiempo pueden exhibir
una tendencia a lo largo del tiempo, pero calcular la diferencia entre los valores presentes y
pasados permite reducirla o eliminarla, en general, consiste en la diferenciacion de la serie de
tiempo. Y el promedio mdvil, hace referencia a que se toman en consideracion los errores de

prediccion anteriores para la prediccion del valor actual. Es decir, que se tiene en cuenta la
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diferencia entre las predicciones anteriores y los valores reales para mejorar las predicciones

futuras.
Ecuacion 4: Funcion para la prediccion de estimadores
(1-¢,B—0,B?—--—0,B?)(1—B)*X, = (1+ 6,B + 6,B> + -+ ,B)Z,
Fuente: Universidad Autonoma de Madrid
SVM

El SVM o Support Vector Machine es un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado que hace parte del campo del aprendizaje automatico y que se emplean
principalmente para la clasificacion y en menor medida para la regresion. En el ambito de la
clasificacion, se pueden encontrar diferentes tipos de SVM segun la manera en la que se realiza la
separacion entre las clases y el manejo de los datos:

- SVM Kernel Sigmoid

El Kernel Sigmoid es uno de los nacleos empleados en las SVM y se emplea en gran
medida en las redes neuronales para procesos de clasificacion. Estos corresponden a
funciones que hacen posible mapear los datos a un espacio dimensionalmente
superior, lo que permite a las SVM separar aquellos datos que no son linealmente

separables en el espacio original.

Ecuacién 5: Funcion general de Kernel Sidmoid
K(x,x;) = tanhax; * x; + x;

Fuente: Analisis Vidhya

17



En la funcion x, x; representan vectores que corresponden a 2 puntos de datos en el
espacio original, x; es una constante y a es un parametro que ajusta la escala de la
funcion.

- SVM Kernel RBF

La funcidn de base radial lineal es usada por las SVM para la transformacion de datos

y para hacer posible la clasificacion de patrones que en su forma original no son
linealmente separables. EI Kernel RBF es (til ya que da flexibilidad para datos

complejos al lograr manejar datos que no son linealmente separables, es versatil al

acoplarse a diferentes problemas de clasificacién y es menos sensible en comparacion

a otros Kernels a los outliers o datos atipicos.

Ecuacion 6: Funcion Kernel RBF
K(x,x;) = exp (—y* Il x — x; I1?)
Fuente: Data Flair
En la funcion x, x; corresponden a vectores que representan 2 puntos de datos y gamma
(v) es un pardmetro positivo que controla la forma e influencia de la funcién RBF.
3.2 Estado del Arte
Los economistas se han visto enfrentados al reto de encontrar indicadores que revelen
informacidn oportuna, ya que gran parte de los datos econémicos que son publicados presentan
un retraso o dan cuenta de situaciones pasadas (Hellerstein & Middeldorp, 2004). A partir de
esto, diferentes investigaciones académicas plantean que es posible hacer la prediccién de
indicadores econdmicos, o complementarlos, usando las basquedas en internet como fuente de

informacidn directa y actual. Por ejemplo, se encuentra literatura relacionada a la prediccion de
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indicadores como el PIB, el consumo privado y el desempleo. Encontramos entre estas, la
investigacion Nowcasting de la tasa de desempleo en Colombia, usando informacion de Google
Trends (Hoyos, 2021) que tiene como objetivo elaborar y validar un modelo de nowcasting para
la tasa de desempleo mensual de Colombia, haciendo uso de herramientas como Google Trends
para obtener una estimacion temprana de un indicador econémico.

No obstante, en Colombia, son pocos los estudios que se encuentran sobre nowcasting de
indicadores econdmicos y, en particular, no existe ninguno sobre el indice de confianza del
consumidor hasta el momento. Sin embargo, a continuacién, se presentan los estudios mas
relevantes realizados respecto a este indicador en el mundo, que guian y dan sentido al desarrollo
del presente trabajo.

En primer lugar, Hal Varian es considerado el pionero en la introduccion de los datos de
Google para la prediccién de indicadores econdmicos y la difusidn del término nowcasting como
herramienta para predecir un panorama de la economia o tendencias de forma casi inmediata a
través de los términos de busqueda de Google Trends (Varian, 2009). Lo anterior sustentado en
una fuerte correlacion que encontrd, entre algunas busquedas en Google y los indicadores
econdmicos mas importantes. Sin embargo, él sefiala que como herramienta para la prediccion de
indicadores econdmicos, Google Trends, tiene algunas limitaciones y no siempre puede llevar a
resultados exactos, pues la busqueda de algunos términos puede depender de factores como:
noticias del momento, tendencias, modas, entre otros, que pueden entorpecer la interpretacion de
los datos y las predicciones.

En la Investigacion Incorporating Google Trends Data in Predicting Consumer
Confidence in Sri Lanka de 2017 (Jayathilake, Wattegama, Gamage, & Dassanayak, 2017) hacen

una prediccion del ICC. En el articulo se logro determinar, a través de técnicas estadisticas, que
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habia una fuerte correlacion entre las busquedas de los consumidores en esta red y la confianza
del consumidor de ese pais. Debido a esta relacion, construyeron un modelo de regresion lineal
maltiple para predecir la confianza del consumidor empleando los datos de Google Trends. Con
los resultados determinaron que el uso de Google Trends es beneficioso, por factores como:
acceso a datos en tiempo real, mejora en la precision en las predicciones, ahorro de tiempo y
costos, y eliminacion del retraso por la espera de la publicacion de los datos de confianza del
consumidor por parte de las empresas privadas.

En el mismo sentido, la publicacion investigativa Nowcasting with Google Trends in an
emerging market (Carri¢re-Swallow & Labbé, 2010) , expone como emplear las basquedas de
palabras claves en Google Trends para hacer una prediccion del comportamiento del mercado de
valores y de algunos indicadores econémicos en Chila. Cabe resaltar que el articulo menciona
que puede existir una limitacion de precision al usar los términos de Google Trends, no obstante,
este instrumento es muy Util para analistas econémicos que requieren precisamente datos
actualizados, pues ayuda a tomar mejores decisiones. La metodologia empleada consistia en la
seleccidn de términos de busgqueda en Google que tuvieran una correlacién con la actividad
econdmica en el mercado de interés.

Después, por medio de un modelo estadistico se analiz6 esta relacion para obtener la
prediccion del comportamiento de los futuros indicadores economicos.

Los resultados obtenidos al combinar el GTAI (Google Trends Automotive Index) con modelos
de nowecasting fueron superiores a especificaciones de referencia, es decir, que la incorporacion
de los datos obtenidos a partir de Google Trends mejoraron la precision de los modelos de

nowcasting. Estos datos son llamativos al ser derivados directamente de datos de usuario, abarcan
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un gran namero de usuarios de internet y se obtienen con una frecuencia alta en intervalos
regulares.

De igual manera, en el articulo Determinants of Consumer Confidence Index to Predict
the Economy in Indonesia (Tjandrasa & Budiawan, 2022), se resalta como se puede predecir la
economia o el crecimiento econémico del pais empleando el ICC en Indonesia como indicador.
Ademas, muestra que Google Trends permite medir la intencion de los consumidores en relacion
con la economia, lo cual puede ayudar a predecir la demanda futura de bienes y servicios. Para
esto, emplearon un modelo de regresion multivariable y la prueba t con un nivel de significancia
del 5%. Los resultados de esta investigacién dan cuenta entonces de que el ICC de este pais esta
determinado por aspectos como la tasa de inflacion, la tasa de desempleo, el tipo de cambio y el
control de la corrupcidn, ya que esto forma una percepcion de las condiciones futuras, lo cual
afecta el nivel de confianza de las personas.

En 2010, Haifang Huang y Nicolas Della Penna en su articulo “Constructing Consumer
Sentiment Index for U.S. Using Google Searches” argumentan que Google Trends es una
herramienta que es Gtil para la construccion del indice de sentimiento del consumidor en Estados
Unidos, pues lo que las personas consultan en internet da cuenta de sus intereses, preocupaciones,
necesidades y qué puede permitir de igual forma observar el cambio del comportamiento de los
consumidores, y, en consecuencia, de indicadores econémicos importantes. Para la construccién
del ICC con la inclusion de Google Trends, se identificaron palabras clave que tuvieran
correlacion con la confianza del consumidor como bancarrota, muebles de oficina, articulos de
lujo, energia y servicios publicos, vehiculos hibridos y alternativos. Con esto se elaboré un
modelo estadistico con el cual se predijo los valores del ICC. Finalmente, para validar el indice,

se compararon las predicciones con las mediciones reales de la confianza del consumidor,
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encontrando que google trends es Util para la construccion de un modelo que permita hacer
predicciones sobre la confianza del consumidor.

Ademaés, en Forecasting private consumption with GT data (Woo & Owen, 2019) se
presenta la forma en la que se puede usar la informacion obtenida con Google Trends para la
prediccion del consumo privado en la economia, de gran relevancia, al ser un indicador del
crecimiento de la economia. Para el desarrollo de esta investigacion, se emple6 la técnica de
andlisis de regresion, para estudiar la relacion entre los datos ofrecidos por esta herramienta y el
consumo privado en una serie de paises. Como resultado de esto, se obtuvo que la informacion de
Google Trends es una forma de prediccidn significativa del consumo privado en la mayoria de los
paises. Ademas, se llego a la conclusion de que al usar los datos de Google Trends se mejoraron
las predicciones.

Finalmente, en Google Search Trends Show How Customer Expectations Are Changing
(Southern, 2022), expone como la informacién que proporciona Google Trends puede ser
empleada para tener una mejor comprension de coémo evolucionan las expectativas de los
consumidores con el tiempo y como estos responden a los cambios en la economia y en el
mundo. Como ejemplo, propone los términos de busquedas relacionadas con seguridad laboral y
disponibilidad de empleo; los cuales pueden representar un indicador de los cambios en la
confianza de los consumidores y con esto sus patrones de consumo. También, se menciona que la
informacion de Google Trends sirve para la prediccion de tendencias futuras en el
comportamiento de los consumidores. Lo anterior, demuestra su gran utilidad para responsables
de la politica economica, pues, por ejemplo, permitiria entender mejor la evolucion de las
expectativas de los consumidores y asi se podrian formular politicas que realmente apoyen al

crecimiento y estabilidad de la economia.
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4. METODOLOGIA
Con el proposito de cumplir el objetivo de esta investigacion, se hard uso de la
metodologia CRISP — DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Esta es utilizada
en el area de mineria de datos y machine learning, y se compone de 6 fases que se muestran en la
siguiente ilustracion:

llustracion 1: Ciclo de vida de mineria de datos (CRISP-DM)

Fuente: Data Science Process Alliance

A continuacion, se describiran cada una de las fases y las actividades que corresponden a
cada una de estas. No obstante, es importante resaltar que en esta investigacion no se desarrollara
la fase de implementacién o despliegue.
Fase I: Comprension del negocio
En esta fase inicial se identifica el indicador econdémico de interés para el forecasting, su
interpretacion y los posibles factores que lo alteran.
Fase 11: Comprension de los datos
En este punto, se determinan los datos que son necesarios para el desarrollo del modelo. Ademas,

se pretende familiarizarse con estos datos, observando la frecuencia con la que se obtienen, el
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rezago que presentan, en qué medida los datos representan la realidad, entre otros. En general,
esta fase se ocupa de la recoleccion, descripcion, exploracion y verificacion de la calidad de los
datos.
Fase I11: Preparacion de los datos
Para la preparacion, se realiza la seleccion y limpieza de los datos que seran empleados. De igual
forma, en esta fase se construyen algunos datos y se definen los periodos que se utilizaran para el
entrenamiento y la evaluacion.
Fase IVV: Modelamiento
La fase de modelamiento consiste en la seleccion y estimacion de modelos para realizar las
predicciones que permitiran realizar el forecasting del indicador a estudiar. Adicionalmente, en
esta fase se estiman los parametros méas apropiados para cada uno de los modelos.
Fase V: Evaluacion
Por ultimo, la fase de evaluacion consiste en la seleccion del mejor modelo teniendo en cuenta las
métricas definidas para hacer este andlisis. Ademas, para esta fase se tiene en cuenta el contexto
economico para el estudio de los resultados.
4.1 Presentacion de la propuesta
Datos y Software

Para la construccion de la base de datos se usaron como insumo dos fuentes principales de
datos. La primera, consistio en descargar variables econémicas cuantitativas que explicaran,
segun las fuentes revisadas en la bibliografia, el comportamiento del ICC. Dentro de esta primera
clasificacion se recuperaron: la tasa de desempleo y la inflacion del DANE, la tasa representativa
del mercado (TRM) del Banco de la Republica, la tasa de crédito al consumo de la

Superfinanciera y el ICC de FEDESARROLLO (que es la variable por explicar). En segunda
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instancia, se recuperaron de Google Trends los términos de bdsqueda que se encontraron
relevantes para predecir el comportamiento del indice, segin investigaciones previas.

Los datos se tomaron de diferentes fuentes desde diciembre de 2017 hasta junio de 2023.
Todos los datos estan en una periodicidad mensual, excepto la TRM que es publicada
diariamente, para lo cual se calcul6 la media de cada mes y esa fue la observacion registrada en la
base de datos. Ademas, para incluir el efecto autorregresivo a los modelos se rezagaron todas las
variables explicativas en tres periodos. En la siguiente ilustracion se mostrara el registro historico
del ICC, para referirse a registros de las demas variables ver Anexos.

lustracion 2: Evolucion del ICC desde su primera publicacion
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Fuente: Elaboracion propia con datos de FEDESARROLLO
En cuanto a la construccion de los modelos se realizaron dos tipos de preprocesamiento:

estandarizacion y analisis de componentes principales (PAC, por sus siglas en inglés). Por ultimo,

todo este analisis se llevo a cabo a través de dos herramientas para el Data Analysis, el software
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estadistico R y el principal usado en esta investigacion, el lenguaje de programacion, Python. A

continuacion, se presentara un grafico que resume en la llustracion 2.

llustracion 3: Recuento de la propuesta de para la construccion del modelo
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Fuente: Nowcasting de la tasa de desempleo en Colombia, usando informacién de
Google Trends

Modelamiento

Después del procesamiento de los datos, se realizaron 3 aproximaciones a través de
modelos de regresion LASSO, Support Vector Machine (SVM) y redes neuronales. Todos estos
modelos se pueden usar para realizar regresiones, no obstantes no estan especificados para
modelar series de tiempo tradicionales. Por lo tanto, en el trabajo se toman los datos como de
corte transversal, para lo cual se incluye, tal como se indicé anteriormente, el rezago de las
variables explicativas. Pues, para poder hacer la prediccién debemos usar las variables
independientes del mes anterior para pronosticar el valor del ICC del mes siguiente.
Evaluacion

Con el fin de comprobar el poder de prediccion de los modelos calculados se dividio en
dos partes, muestra de entrenamiento y de evaluacion, con el fin de poder analizar el poder
predictivo del modelo construido. La muestra de entrenamiento recogio los datos hasta diciembre
de 2022 y, en consecuencia, la de entrenamiento, recoge los datos correspondientes al afio 2023.
Ademas, sobre la muestra de entrenamiento se realizé una validacion cruzada con 4 folds, lo que
ayuda a obtener una estimacion mas exacta del rendimiento del modelo, sin importar que la
muestra de datos sea limitada. Este método, también favorece a que se seleccionen los mejores
pardmetros que predicen cada modelo construido, lo que fortalece su capacidad de prediccion.

El criterio de decision para elegir entre los diferentes modelos construidos fue la métrica
de la media de suma de los errores, MAE (Mean Absolute Error), por sus siglas en inglés. La
formula para calcular el MAE es:

Ecuacién 1: Férmula para calcular el MAE
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Lizalyi — 5l
n

MAE =

Fuente: Elaboracién Propia

Donde y; son los datos observados en la muestra de evaluacion y ¥, son las predicciones
arrojadas por los modelos. Esta medida permite determinar el porcentaje, en promedio, del error
absoluto de las predicciones que arroja el modelo. Después de calcular todos los modelos, se
selecciond el que minimizara esta métrica. En este caso el modelo seleccionado para predecir el
ICC, fue el SVM Kernel Sigmoid, pues es el que al final tuvo mejor desempefio en comparacion
con el modelo ARIMA.
4.2 Disefio del Modelo y Experimentacion

Con el proposito de validar la propuesta descrita en la seccion previa, se consider6 algo
fundamental y es la aplicacion en la practica. En este caso, la forma de verificar esto, es revisar si
la propuesta permitia predecir los datos de forma anticipada a las publicaciones del ICC del mes
correspondiente, lo cual se cumplié y fue desarrollado por medio de un modelo auto regresivo
tradicional (ARIMA). Ademas, se calculd el MAE sobre la muestra de evaluacion y se compar6
con el modelo propuesto, lo cual hizo posible establecer si la aproximacion es mas apropiada que

el calculo tradicional para el ICC en Colombia.
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5. DISCUSION DE RESULTADOS

Después de ejecutar los modelos se encontré que el modelo que mejor logra predecir el
comportamiento del ICC es el SVM Kernel Sigmoid. Pues, este modelo logra anticiparse mejor
que el baseline que se tomd como el modelo ARIMA. Los resultados de los cuatro modelos se
pueden resumir en la tabla 2, donde se encontrd que el ajuste del modelo sigmoide es el que
minimiza el error de prediccion. En mas detalle, este modelo qued6 determinado por 9
componentes que lograron capturar y explicar mejor el comportamiento de los datos, a partir del
PCA. Ademas, el nivel de regularizacién que mejor6 el problema de sobreajuste fue de 5. El resto
de los modelos tienen un peor desempefio que el ARIMA, por lo que no pueden tenerse en cuenta
como forma para anticiparse al comportamiento del ICC de forma acertada, en la tabla 2 estan
organizados del que mejor se comport6 al peor.

Tabla 2: Resumen de los resultados de los modelos

Modelo MAE RMSE Especificaciones
SVM Kernel Sigmoid 3,16 4,18 Parametro: C = 5 Preprocesamiento: Estandarizacion Gamma = 0,01
Baseline ARIMA 5,17 6,93
Gradient Boosting 5,89 7,48 Hiperparametro de maxima profundidad: 3
LASSO 6,57 7,26 Preprocesamiento: Estandarizacion ALFA = 1,9
SVM Kernel RBF 12,12 12,69 Parametro: C = 10 Preprocesamiento: Estandarizacion Gamma = 0,09

Fuente: Elaboracion Propia
En la imagen 3 se resume el resultado del modelamiento de los datos con SVM Kernel
Sigmoid junto con los datos historicos del ICC. Se evidencia que aunque no hay un ajuste
perfecto de los datos, el modelo si logra comportarse en el mismo sentido del ICC y hace
aproximaciones cercanas a los valores reales.

lustracion 4: Gréafico Evolucion del ICC y Prondstico por SVM
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6. CONCLUSIONES

El modelo final obtenido a través de SVM Sigmoid permitio hacer la mejor aproximacion
al ICC, para lo que fue clave la inclusion de los términos de busqueda de Google Trends, pues,
fue lo que ayudd a mejorar el poder predictivo del modelo. Esto significa un avance para el
campo econdmico en relacion con la oportunidad en la toma de decisiones informadas, pues se
puede hacer uso de las predicciones del modelo sin que se tenga que esperar o usar informacion
rezagada no tan precisa a la realidad.

La novedad del modelo se encuentra en la identificacion de las busquedas de Google
Trends que complementaron el poder predictivo con las variables cuantitativas convencionales,
pues son estos términos y su actualizacion constante los que permiten obtener informacion
precisa para realizar el nowcasting. Lo anterior se corroboré a través del contraste hecho con las
métricas de evaluacion del MAE y RMSE, donde se demostré la superioridad predictiva sobre
procesos autorregresivos y otras aproximaciones de modelamiento explicadas anteriormente.

Finalmente, este trabajo puede usarse en el futuro como ejemplo para la prediccion de
otros indicadores econdémicos con la inclusion de la informacidn suministrada por Google
Trends. No obstante, siempre debe verificarse la relacion entre estos datos y la posibilidad de
prediccidn, pues puede no ser generalizable para otro tipo de indicadores. En relacién con el
modelamiento del ICC, se pueden usar aproximaciones mas complejas y herramientas de
Aprendizaje Automatico para refinar ain més la prediccion, para lo cual este trabajo puede

funcionar como base y adelanto en identificacion de términos relevantes.

31



7. BIBLIOGRAFIA

Béanbura, M., Giannone, D., Modugno, M., & Reichlin, L. (2013). Now-Casting and the Real-
Time Data Flow. Obtenido de European Central Bank - Eurosystem:

https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpwps/ecbwp1564.pdf

Carriere-Swallow, Y., & Labbé¢, F. (2010). Nowcasting with Google Trends in an emerging
market. Banco Central de Chile.

Edward, G., & Box, G. M. P. (s/f). SERIES TEMPORALES, MODELO ARIMA
METODOLOGIA DE BOX - JENKINS. Estadistica.net. Recuperado el 27 de agosto de
2023, de https://www.estadistica.net/ ECONOMETRIA/SERIES-
TEMPORALES/modelo-arima.pdf

Hayes, A. (2010, abril 11). Autoregressive integrated moving average (ARIMA) prediction

model. Investopedia. https://www.investopedia.com/terms/a/autoregressive-integrated-

moving-average-arima.asp

Hoyos, C. (2021). Nowcasting de la tasa de desempleo en Colombia, usando informacion de
Google Trends. Cali.

Jayathilake, Wattegama, Gamage, & Dassanayak. (2017). Incorporating Google Trends Data in
Predicting Consumer Confidence in Sri Lanka. Sri Lanka.

Keynes, J. (1936). Teoria General del Interés y el Empleo.

Kumar, D. (05 de 2023). 4 Complete understanding of LASSO Regression. Recuperado el 08 de
2023, de Great Learning: https://www.mygreatlearning.com/blog/understanding-of-lasso-
regression/#:~:text=Lass0%?20regression%20uses%20shrinkage%2C%20where,zero%200
1%20near%2Dzero%?20coefficient.

Manwani, R. (15 de 09 de 2021). Lasso and Ridge Regularization — A Rescuer From Overfitting.
Obtenido de Analytics Vidhya: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/09/lasso-and-
ridge-regularization-a-rescuer-from-overfitting/

Masui, T. (10 de 01 de 2022). All You Need to Know about Gradient Boosting Algorithm — Part
1. Regression. Recuperado el 08 de 2023, de Toward Data Science:
https://towardsdatascience.com/all-you-need-to-know-about-gradient-boosting-algorithm-

part-1-regression-2520a34a502

32


https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpwps/ecbwp1564.pdf
https://www.investopedia.com/terms/a/autoregressive-integrated-moving-average-arima.asp
https://www.investopedia.com/terms/a/autoregressive-integrated-moving-average-arima.asp

Pickering, J. F., Harrison, J. A., & Cohen, C. D. (1973). Identification and Measurement of
Consumer Confidence: Methodology and Some Preliminary Results. Journal of the Royal
Society, 136(1), 43-63.

Rodrigo, J. A. (12 de 2016). eleccion de predictores, regularizacion ridge, lasso, elastic net y
reduccion de dimensionalidad. Recuperado el 08 de 2023, de Ciencia de Datos:
https://cienciadedatos.net/documentos/31_seleccion_de predictores_subset selection rid
ge lasso dimension reduction#Regularizaciéon (Shrinkage)

Southern, M. (Marzo de 2022). Google Search Trends Show How Customer Expectations Are
Changing. Obtenido de Search Engine Journal:
https://www.searchenginejournal.com/google-search-trends-show-how-customer-
expectations-are-changing/440522/#close

Tjandrasa, & Budiawan, B. (2022). Determinants of Consumer Confidence Index to Predict the
Economy in Indonesia. Indonesia.

Varian, H. (2009). New York Times. Obtenido de How Google Flattens Information?

Woo, J., & Owen, A. (2019). Forecasting private consumption with GT data. Obtenido de Wiley
Online Library: https://doi.org/10.1002/for.2559

33



	RESUMEN
	1.1 Palabras Claves

	ABSTRACT
	1.2 Key Words

	2. INTRODUCCIÓN
	2.1 Contexto
	2.2 Planteamiento del Problema
	2.3 Objetivo General
	2.4 Objetivos Específicos

	3. ANTECEDENTES
	3.1 Marco Teórico
	3.1.1 Conceptos Económicos
	3.1.2 Modelos de Regresión

	3.2 Estado del Arte

	4. METODOLOGÍA
	4.1 Presentación de la propuesta
	4.2 Diseño del Modelo y Experimentación

	5. DISCUSIÓN DE RESULTADOS
	6. CONCLUSIONES
	7. BIBLIOGRAFÍA

