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El Indice Mensual Econémico Distrital (IMED) se disefi6 como una herramienta para monitorear,
en el corto plazo, la actividad economica de Barranquilla.

Su primera version, basada en la metodologia de Vidal et al. (2017), representd un acercamiento
inicial a este objetivo. EI IMED 1.0 logro reflejar la tendencia de su indicador mas cercano, el
ITAED! del Atlantico.

Sin embargo, este indicador presenta algunas limitaciones:

1. Combina componentes de la produccion desde la oferta y la demanda, sin abarcar
completamente ninguna de las dos.

2. Una parte relevante de su estimacion esta anclada al Valor Agregado distrital, el cual se publica
con un rezago de dos anos y se calcula de forma anual.

3. Su valor predictivo tiene un efecto rezagado.

Objetivo: ElI IMED 2.0 tiene como meta superar las limitaciones metodoldgicas
de su primera version, adoptando un enfoque de la oferta productiva.

Tindicador Trimestral de Actividad Econdmica.



Las variables empleadas representan el 99,7% de la estructura productiva del
Atlantico

Rama

Comercio

Peso (%)

Indicadores Fuente

Indice de Comercio al por Menor DANE

Indice de Ventas de Vehiculos Nuevos DANE

NuUmero de pasajeros movilizados via aérea DANE
Numero de pasajeros movilizados en Transmetro Transmetro

Carga movilizada via aérea

Aeroneutica Civil

Admin publica

Gastos de inversion

CGN (CHIP) - FUTy CUIPO

Gastos de funcionamiento

CGN (CHIP) - FUTy CUIPO

Industrias manufactureras

Indice de Produccidn Industrial

DANE

Impuestos Ingresos tributarios CGN (CHIP) - FUTy CUIPO
EGA ,6 Demanda de Energia No Regulada XM
Act. profesionales, cientificas y técnicas 6,8 Términos de Google Trends Google
.. . . . Unidades vendidas de vivienda Camacol
Actividades inmobiliarias 6,0

Oferta Camacol

PET segun codigos ClIU DANE
Actividades art. rec. serv. rec; hogares Ingresos brutos por juegos de azar (constantes de 2018) Coljuegos

indice de Comercio articulos culturales y de entretenimiento DANE

Agricultura

Actividades financieras y de seguros 3,7 Monto de créditos bancarios Superfinanciera
Despachos de Cemento Gris DANE
.. Area Licenciada para Construccion DANE
Construccion 3,5

Iniciaciones Camacol

Lanzamientos Camacol
Informacién y comunicaciones 2,3 Indice de Comercio equipos de informaticay comunicaciones DANE
1,3 Abastecimiento de productos agricolas DANE

Extractivo

_'-'—l-.
X

0,3

Fuente: Elaboracién Fundesarrollo.




Hemos estimado el IMED 2.0 con variables de ofertay por tres metodologias

Pre-procesamiento

Calculo

IMED 2.0

Fijacion de pesos de
ramas segun su
contribucion en PIB
del Atlantico

Preparacion de datos
en nivelesy en indices
(100 = 2023 - 12)

|

A 4

Interpolaciéon de
observaciones no
disponibles
(polinomial)

Parametros para
estimacion

- Rezagos

- Variables
desestacionalizadas
- Fijar orden de
variables segun su
correlacion con el
ITAED

|

Conversion de
variables a términos
reales (IPC)

I

Determinacion de
rezagos y variables con
mayor correlacion con

el ITAED

Estimacion

Sumas
ponderadas

Filtro de
Kalman

Machine
Learning

}

Importancia de cada
rama en el indice

1

Comparacion IMED 2.0
— ITAED por niveles
(indice) y en cambios
porcentuales

Pronodstico

Agrupacion de ramas
para pronosticar el
Indice

I

Pronostico hacia
delante por ramas

Modelo Auto-
SARIMAX

Vectores

autoregresivos

Redes
Neuronales
(XLSTM)
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Los pesos de cada rama reflejan la influencia del modelo sobre la creacion del
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El KF busca crear un indice que refleje el
estado oculto o latente de un sistema
dinamico no lineal.
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[*] Esto seria un aspecto desventajoso del modelo.

Intuitivamente esto en encontrar una
tendencia comun entre todas las variables.

Por tanto, aquellas variables que se
asemejen* mas a las demas recibiran un

mayor peso.
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Sumas ponderadas
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Informacién y comunicaciones -3-6
\ Agricultura -2.8

iMuy similares!

Machine Learning (XGBoost)
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En SP, el indice busca reflejar un promedio
ponderado por el peso de cada rama en la
actividad economica.

En este caso, el indice es consistente
estructuralmente con la macroeconomia
departamental.

Intuitivamente se puede ver como una
mensualizacion del PIB.

) En modelos basados en arboles de decision, el
peso de cada variable (Feature Importance)
refleja la importancia de cada rama en la

prediccion.

) Esta importancia refleja cuales son las ramas
gue mejor predicen la actividad economica.



https://www.kaggle.com/code/raskoshik/feature-importance-how-not-fool-yourself
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Los prondsticos (fuera de muestra) muestran que el modelo con mejor ajuste
es el XGBoost

20 4 — Observado
—== Pronostico (Auto-Arimax)
154 — XG

Observado (out of sample)

Variaciones

111111111111111111111111

—— Observado

- == Pronostico (Auto-Arimax)
SP

—— KF

—— Qbservado (out of sample)




Hemos logrado ampliar la identificacion de los sectores economicos gque contribuyen al calculo del
PIB desde el enfoque de la oferta, alcanzando una cobertura del 99,7%. Esto incluye actividades
tanto del sector servicios como del sector primario.

El modelo de Sumas Ponderadas y el de Machine Learning integran la estructura productiva del
departamento (y de la ciudad), asignando participaciones adecuadas a cada rama de actividad
segun su relevancia en la economia local.

Al comparar los tres modelos propuestos en términos de ajuste mensual y anual, el modelo de
Machine Learning (XGBoost) ha demostrado el mejor desempeno.

Las proyecciones hacia delante indican que este modelo ofrece la mejor capacidad predictiva para
anticipar el comportamiento del ITAED, un indice de referencia clave.
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