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Resumen

Resumen en espanol

Anticipar los puntos de giro del ciclo econémico es una tarea prioritaria para los equipos de analisis
y planificacion en el sector bancario. Sin embargo, la medicién oficial de la actividad agregada a través
del Producto Interior Bruto (PIB) adolece de un notable desfase temporal en su publicacién. Esta falta
de sincronia con la toma de decisiones en tiempo real motiva el desarrollo de este trabajo, cuyo fin es
disenar un indicador adelantado de alta frecuencia enfocado en el nowcasting de la economia espafniola.

La herramienta propuesta se fundamenta en un Modelo Factorial Dindmico en el espacio de estados,
una metodologia que reduce la alta dimensionalidad de un gran panel de indicadores mensuales y
trimestrales al extraer un unico factor comun inobservable. Previo a la estimacién conjunta mediante
el algoritmo de Esperanza-Maximizacion y el Filtro de Kalman, las series brutas se someten a un
tratamiento de desestacionalizacién, linearizacién y estabilizacién de la varianza. Ademas, se lleva a
cabo una criba de variables en bisqueda del panel éptimo sumado a distintos tratamientos del periodo
de alta volatilidad generado por la COVID-19.

La validacion extramuestral en pseudo-tiempo real demuestra la consistencia del indicador frente
a la inercia histérica y ante las previsiones de organizaciones con modelos de referencia, ofreciendo
ademds una alta interpretabilidad econémica mediante el grafico de impacto marginal de cada dato
nuevo, junto a esto se realiza un analisis de sensibilidad para estresar el modelo ante situaciones poco
probables. Finalmente, el modelo se integra en una plataforma web interactiva construida en R Shiny.
Este cuadro de mando, potenciado con interfaces reactivas y un asistente de lenguaje natural en entorno
local, democratiza la explotacion del indicador dentro de la organizacién al permitir su uso directo en
informes estratégicos sin requerir conocimientos técnicos de programacion.

Resumo en galego

Anticipar os puntos de xiro do ciclo econémico é unha tarefa prioritaria para os equipos de andlise e
planificaciéon no sector bancario. Porén, a medicién oficial da actividade agregada a través do Produto
Interior Bruto (PIB) padece un notable desfasamento temporal na sda publicacién. Esta falta de
sincronia coa toma de decisiéns en tempo real motiva o desenvolvemento deste traballo, co fin de
desenar un indicador adiantado de alta frecuencia enfocado no nowcasting da economia espanola.

A ferramenta proposta fundaméntase nun Modelo Factorial Dindmico no espazo de estados, unha
metodoloxia que reduce a alta dimensionalidade dun gran panel de indicadores mensuais e trimestrais
ao extraer un unico factor comun inobservable. Previo 4 estimacién conxunta mediante o algoritmo
de Esperanza-Maximizacién e o Filtro de Kalman, as series brutas sométense a un tratamento de
desestacionalizacion, linearizaciéon e estabilizacién da varianza. Ademais, lévase a cabo un proceso de
seleccién de variables para identificar o panel 6ptimo, xunto con diversos tratamentos para abordar o
periodo de alta volatilidade provocado pola COVID-19.

A validacién en novas mostras en tempo real simulado demostra a consistencia do indicador respecto
& inercia histérica e as previsiéns de organizacions que empregan modelos de referencia, ao tempo que
ofrece unha elevada interpretabilidade econémica mediante un grafico de impacto marxinal para cada
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novo punto de datos; ademais, realizase unha anélise de sensibilidade para someter o modelo a probas
de estrés fronte a escenarios de baixa probabilidade. Finalmente, el modelo intégrase nunha plataforma
web interactiva construida en R Shiny. Este cadro de mando, potenciado con interfaces reactivas e un
asistente de linguaxe natural en contorno local, democratiza a explotacion del indicador dentro da
organizacion ao permitir o seu uso directo en informes estratéxicos sen requirir conecementos técnicos
de programacién.

English abstract

Anticipating business cycle turning points is a critical priority for analysis and planning teams
within the banking sector. However, the official measurement of aggregate activity through Gross
Domestic Product (GDP) suffers from a significant publication lag. This lack of synchronization with
real-time decision-making drives the development of this paper, which aims to design a high-frequency
leading indicator focused on nowcasting the Spanish economy.

The proposed tool relies on a Dynamic Factor Model in state-space form, a methodology that redu-
ces the high dimensionality of a large panel of monthly and quarterly indicators by extracting a single
unobservable common factor. Prior to joint estimation using the Expectation-Maximization algorithm
and the Kalman Filter, the raw series undergo seasonal adjustment, linearization, and variance stabi-
lization.In addition, a variable screening process is conducted to identify the optimal panel, alongside
various treatments addressing the high-volatility period caused by COVID-19.

Out-of-sample, pseudo-real-time validation demonstrates the indicator’s consistency regarding his-
torical inertia and forecasts from organizations using benchmark models, while also offering high econo-
mic interpretability through a marginal impact plot for each new data point; additionally, a sensitivity
analysis is conducted to stress-test the model against low-probability scenarios. Finally, the model is
integrated into an interactive web platform built with R Shiny. This dashboard, enhanced with reac-
tive interfaces and a local natural language assistant, democratizes the indicator’s deployment across
the organization, allowing direct use in strategic reports without requiring technical programming
expertise.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y Motivacion

El andlisis de coyuntura y la anticipacién de los puntos de giro del ciclo econémico son esenciales
en la gestién estratégica de las entidades financieras modernas. En el departamento de Planificacion
Estratégica y PMO de ABANCA, el seguimiento continuo del entorno macroeconémico resulta indis-
pensable para la toma de decisiones, ya que determina las directrices de los planes estratégicos, los
presupuestos anuales y el diseno de pruebas de estrés. Sin embargo, la medicién de la actividad agrega-
da enfrenta un obstaculo: el decalaje temporal de las estadisticas oficiales. Esta asincronia estructural
genera una limitaciéon operativa en el sector bancario, abriendo una brecha entre el momento en el
que ocurren los choques econémicos y su reflejo contable. Por ello, este proyecto plantea las siguientes
cuestiones: ;jes posible desarrollar un indicador adelantado fiable de la economia espafiola en tiempo
real? ; Qué variables y sectores aportan mayor informacién al crecimiento? ;Bastan los modelos lineales
para capturar los puntos de giro o es preciso transicionar hacia metodologias no lineales?

1.2. Metodologia y objetivos del proyecto

El entorno macroeconémico esté compuesto por una densa red de interrelaciones donde el mercado
laboral, la produccién industrial, las transacciones comerciales, las encuestas de opinién y los flujos
financieros se mueven conjuntamente de forma simultdnea. Realizar andlisis individuales univariantes
sobre cada indicador fragmenta la informacién y provoca una pérdida de las propiedades de conjunto
del sistema de datos. Para resolver esta dispersion transversal la teoria estadistica ofrece dos aproxi-
maciones clasicas de reduccién de la dimensionalidad: el Andlisis de Componentes Principales (PCA)
y el Andlisis Factorial. Aunque ambos enfoques comparten la meta de comprimir la informacién de un
panel extenso de dimensiones, a diferencia fundamental radica en que el PCA es una transformacién
orientada a maximizar la varianza total explicada sin discriminar la naturaleza del residuo, mientras
que el Analisis Factorial constituye un modelo estadistico estructural disenado especificamente para
modelizar y explicar la estructura de las covarianzas y comovimientos entre las variables originales.

El Modelo Factorial Dindmico toma esta ultima filosofia y la generaliza hacia el dominio de las
series temporales. El supuesto de partida asume que un panel de N indicadores macroeconémicos
observables se encuentra conducido de forma latente por un niimero muy reducido de factores comunes
inobservables (r < N). Para cada variable i en el instante temporal ¢, la observacién se descompone
de forma exacta mediante la suma lineal:

Xit = N fre + Niafor + -+ Xir fre + et

Donde los coeficientes \;; representan las cargas factoriales que miden la sensibilidad de la variable
frente al factor comin fj;, y la combinacién lineal de los mismos constituye la componente comiin
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de la serie. Por su parte, el término e;; recoge la perturbacién aleatoria, que captura el ruido de
medida y los movimientos particulares de esa variable especifica. Al trasladar este disenio al Espacio
de Estados, el factor inobservable se interpreta econémicamente como el “estado real de la economia”.

= Objetivo Principal: Desarrollar e implementar un indicador sintético de actividad en tiem-
po real (Nowcasting) enfocado en la economia espafiola, explotando un panel de series macro-
econdémicas de alta frecuencia, con el fin de proporcionar a la entidad financiera una estimacién
temprana, robusta y automatizada frente al retraso de la estadistica oficial del PIB.

= Objetivos Especificos:

1. Disenar un proceso que automatice la descarga y el preprocesamiento homogéneo de las
series macroecondmicas sectoriales desde fuentes oficiales (INE, MINECO, Eurostat).

2. Evaluar e implementar diferentes estrategias para estabilizar la volatilidad atipica causada
por la pandemia de la COVID-19 en el ano 2020.

3. Comparar la precision predictiva fuera de la muestra y la estabilidad paramétrica del MFD
frente a las estimaciones oficiales de organismos de referencia (AIReF) y el benchmark
univariante, un AR(1).

4. Integrar el modelo final en una plataforma web interactiva corporativa (R Shiny) dotada de
un asistente conversacional (LLM)! en entorno local, garantizando la seguridad de la infor-
macién y democratizando la explotacién analitica del indicador dentro de la organizacién.

1.2.1. Conceptos previos y terminologia del Nowcasting

A continuacién se definen los conceptos clave empleados en la modelizacién en tiempo real. Un
panel de datos sectorial de coyuntura suele estar desbalanceado. A diferencia de las matrices tedricas
cuadradas, las series de los organismos publicos no comparten el mismo inicio histérico. Ademas, el
panel presenta bordes dentados (ragged edges) en su margen final debido a los distintos retrasos de
publicacién institucional. Dicha distorsion es el resultado directo de las asincronias inherentes a los
calendarios institucionales de publicacion. La estructura del panel descrita se muestra en la Figura 1.1.
En este grafico se aprecia el formato escalonado provocado por los diferentes retrasos de publicacion
de las variables, asi como el porcentaje de valores ausentes de cada serie.

Las variables que integran el panel de indicadores de la entidad se clasifican segiin la naturaleza
intrinseca del registro de obtencién de los datos y su velocidad de difusién, en dos tipologias funda-
mentales:

= Soft Data (Datos Cualitativos): Indicadores procedentes de encuestas de opinién, expecta-
tivas y sentimiento macroeconémico (tales como los indices de gestores de compras PMI o el
Indicador de Confianza del Consumidor). Se caracterizan por publicarse de forma casi inmediata
al cierre del mes de referencia y carecer de tendencia a largo plazo (tiene limites superiores e
inferiores entre los valores que pueden tomar), actuando como las primeras alertas de los puntos
de giro del ciclo.

= Hard Data (Datos Cuantitativos): Registros oficiales de cardcter administrativo o contable
que miden variables reales de volumen, transacciones fisicas o empleo efectivo (como el Indice
de Produccién Industrial, la Cifra de Negocios del Sector Servicios o las Afiliaciones a la Segu-
ridad Social). Reflejan la masa contable real de la actividad productiva, pero sufren de mayores
decalajes en su difusién oficial.

Por otro lado, se delimitan los conceptos que diferencian las tres perspectivas temporales de la
prediccién macroeconémica a muy corto plazo, representadas graficamente en la Figura 1.2:

1Un Modelo de Lenguaje de Gran Escala (Large Language Model, LLM) es un modelo estadistico avanzado de
Inteligencia Artificial basado en arquitecturas de aprendizaje profundo (redes tipo Transformer), entrenado con macro-
conjuntos de datos para modelizar la probabilidad de secuencias de palabras y generar lenguaje humano contextual.
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= Forecasting: Se refiere a la prediccion macroeconémica tradicional orientada hacia horizontes
futuros (¢ + h), proyectando la trayectoria del ciclo més alld del trimestre del que se estan
recibiendo datos concurrentes.

= Nowcasting: Es el concepto base de este proyecto. Se enfoca en la estimacién e inferencia del
valor actual del trimestre en curso (t), utilizando para ello la informacién parcial, asincrona e
intermitente mensual que va publicindose de forma progresiva a lo largo de esos tres meses.

= Backcasting: Consiste en la prediccién o estimacién del pasado reciente (t—h). Este escenario se
presenta cuando un trimestre ya ha finalizado cronolégicamente pero el organismo oficial (INE)
aun no ha difundido el dato contable del PIB, requiriendo rellenar dicho vacio con los tltimos
cierres de los indicadores mensuales sectoriales disponibles.

Mes de referencia: ABRIL 2026

|

NOWCASTING
(respecto a T2 2026)

FORECASTING
(respecto a T2 2026)

BACKCASTING
(respecto a T2 2026)

Trimestre futuro a estimar: Trimestre en curso: Trimestre ya finalizado:
T2 2026 T2 2026 T2 2026
Enero Febrero Marzo Abril Mayo ‘ Junio Julio
2026 2026 i 2026 2026
T+30 dias o
| S _J
e e g = W) —————————— >

Dato Flash
Estimacién del T2 2026 tras su finalizacién, T2 2026

hasta la publicacion del dato flash.

Prediccién del trimestre T2 2026
antes de que comience.

Estimacién en tiempo real del trimestre T2 2026

con informacién mensual parcial e intermitente.

Publicacién del dato flash
aprox. 30 dias después
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Figura 1.2: Identificacién del Forecasting, Nowcasting y Backcasting dentro del trimestre de referencia.
Elaboracién propia.

Por tltimo, la modelizacién debe considerar las revisiones de datos (vintages). Las estadisticas insti-
tucionales se actualizan a medida que se incorporan muestras méas completas o cambios metodolégicos.
El nowcasting es muy sensible a estas revisiones, lo que obliga al analista a usar bases de datos de
tiempo real para evitar sesgos retrospectivos en la evaluacién fuera de la muestra.(Clements y Hendry,
2011).

1.3. Estructura de la Memoria

La presente memoria se estructura en dos grandes bloques metodolégicos, distribuidos a lo largo
de los siguientes capitulos:

La Parte I integra el marco tedrico y los fundamentos del proyecto. El Capitulo 2 junto con el
Apéndice A formaliza las propiedades de los procesos estocdsticos univariantes y multivariantes clasicos,
detallando la limitaciéon paramétrica de esta modelizacién ante paneles de alta dimensién y presentando
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el algoritmo X-13-ARIMA-SEATS para la extraccion de la senal desestacionalizada, necesario para la
entrada de datos en el modelo. El Capitulo 3 desarrolla en profundidad la formulacién matematica
del Modelo Factorial Dindmico en el Espacio de Estados, detallando la mecénica recursiva del Filtro
de Kalman y los distintos métodos de estimacién para resolver las diferentes situaciones en las que se
encuentra uno en la aplicacion real de este modelado.

La Parte IT aborda la aplicacién préactica sobre la economia espanola. El Capitulo 4 detalla la
construccién del panel de variables, la automatizacién de las descargas y el preprocesamiento de las
series (desestacionalizacién, estacionariedad y estandarizacién). El Capitulo 5 expone la seleccién y
especificacién del modelo, definiendo el tratamiento de los datos de la COVID-19 y la fijacién de los
parametros estructurales.

A continuacién, el Capitulo 6 evalia el ajuste del modelo, su estabilidad paramétrica y la preci-
sion predictiva intra-trimestral mediante la descomposicion de noticias y pruebas de sensibilidad. Por
ultimo, el Capitulo 7 describe la integracién tecnoldgica del modelo en una aplicacién interactiva en R
Shiny, incluyendo un asistente conversacional local, y recoge las conclusiones finales del proyecto.
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Capitulo 2

Analisis de series temporales

En este capitulo se establecen los fundamentos tedricos y la estrategia que constituyen la base
metodoldgica del presente proyecto. La caracterizacién formal de los datos econémicos como series
temporales es fundamental para modelizar su evolucién dindmica y aislar el comovimiento subyacente
(la senal comiin) del ruido aleatorio.

Para aligerar la lectura y centrar el capitulo en el desarrollo préctico del mowcasting, el rigor
puramente matemadtico, las demostraciones y la formulacién paramétrica estricta de los modelos uni-
variantes y multivariantes han sido trasladados al Apéndice A, al cual se hara referencia de manera
recurrente durante la presente memoria.

Para aligerar la lectura y centrar el capitulo en el desarrollo préactico del nowcasting, la formulacion
paramétrica estricta de los modelos univariantes y multivariantes se ha trasladado al Apéndice A. En
este capitulo se introducen los conceptos fundamentales de series temporales, se analizan las limita-
ciones de dimensionalidad de los modelos multivariantes tradicionales (VAR) que justifican el uso de
factores dindmicos, y se describe el algoritmo X-13ARIMA-SEATS empleado para la desestacionaliza-
cién de los datos.

2.1. De la Modelizacion Univariante a la Multivariante

En este tipo de modelado los datos se registran en intervalos regulares de tiempo (mensual, tri-
mestral). Dado que en economia solo observamos una tnica trayectoria de la historia (una muestra
de tamafio n = 1 para cada instante t), la estadistica exige asumir que el proceso se encuentra en
un estado de equilibrio. Este equilibrio se formaliza mediante las propiedades de estacionariedad y
ergodicidad (cuyas definiciones y teoremas se encuentran en el Apéndice A).

2.1.1. El enfoque univariante: Metodologia Box-Jenkins

La modelizacién univariante asume que la mejor prediccién del futuro de una variable reside ex-
clusivamente en su propio pasado histérico y en los shocks (innovaciones) que ha sufrido. Apoydndose
en el Teorema de Descomposicién de Wold, la metodologia clésica de Box, Jenkins, Reinsel, y Ljung
(2015) propone capturar esta inercia mediante los siguientes modelos:

= Modelos Autorregresivos (AR): El valor actual de la serie se explica como una combinacién
lineal de sus propios valores pasados.

= Modelos de Medias Mdviles (MA): La observacién actual responde a la innovacién (ruido
blanco) presente y a los shocks pasados.

= Modelos ARIMA Estacionales: La sintesis de las estructuras anteriores que, tras aplicar ope-
radores de diferenciacion regular y estacional para estabilizar la media, permite ajustar dindmicas

9



10 CAPITULO 2. ANALISIS DE SERIES TEMPORALES

complejas que combinan memoria a corto plazo y memoria estacional (véase formulacién exacta
en el Apéndice A).

Sin embargo, para el ejercicio del nowcasting, el enfoque univariante adolece de una “ceguera” es-
tructural. Dada la baja frecuencia de publicacién del PIB (trimestral y con un rezago cercano a los
30 dias), a un modelo ARIMA del PIB le resulta complicado reaccionar ante shocks contemporaneos,
perdiendo la capacidad de alerta temprana que se requiere en algunas instituciones para realizar pre-
visiones.

2.1.2. El enfoque multivariante: E1 Modelo VAR

La evolucién légica conduce hacia la modelizacién multivariante, donde las magnitudes macro-
econdémicas no evolucionan de forma aislada, sino impulsadas por choques estructurales compartidos.
El modelo de Vectores Autorregresivos (VAR) captura esta interdependencia tratando a todas
las variables de un vector Yy como endégenas y explicdndolas en funcién de los retardos de todas las
variables del sistema (Sims, 1980) (véase la formulacién exacta en el Apéndice A).

Observaciéon 2.1. Para facilitar la lectura de esta seccion, se ha omitido la descripcion detallada de
los operadores de dlgebra lineal y la notacion matricial en este cuerpo de texto. Se remite al lector al
Apéndice B para una exposicion completa de la notacién y operadores matemdticos empleados tanto
en el Apéndice explicativo del modelo multivariante como en la metodologia de factores dindmicos
posterior.

A pesar de la solidez tedrica de los modelos multivariantes tradicionales para sistemas de pequena
escala, su aplicacién en la prediccién de una variable de interés como el Producto Interior Bruto (PIB)
mediante paneles de alta dimensién encuentra un limite conocido como la maldicion de la dimensio-
nalidad. Este fenémeno, acufiado originalmente por (Bellman, 1961), describe cémo la complejidad
y la dispersion de los datos crecen de forma exponencial al anadir nuevas variables, degradando la
capacidad predictiva y la significatividad estadistica del modelo.

2.1.3. Definicion Formal y Explosion Paramétrica

En el marco de la macroeconometria, esta limitacién se manifiesta a través de la explosién del espa-
cio de pardmetros. Para un modelo VAR(p) con N variables enddgenas, el niimero total de pardmetros
a estimar (K) se deriva de la suma de los interceptos de cada ecuacién y las matrices de coeficientes
de cada retardo:

K = N + pN?,

esta expresién revela un crecimiento cuadritico respecto al nimero de variables (V). La justificacién
matematica reside en la estructura de interdependencia del modelo: cada nueva variable anadida al
sistema no solo aporta su propia ecuacién, sino que exige cuantificar su interaccién con todos los
retardos de todas las variables ya existentes. Mientras que el coste de aumentar los retardos (p) es
lineal, el coste de aumentar la dimensién informativa (N) es exponencialmente més gravoso para la
eficiencia del estimador.

2.1.4. Dispersién en el Espacio y Densidad Muestral (Sparsity)

El impacto mas critico de la alta dimensionalidad es la dispersiéon geométrica de las observaciones.
A medida que aumenta el nimero de variables (N), el volumen del espacio paramétrico crece expo-
nencialmente, provocando que la densidad de los datos muestrales disponibles disminuya de forma
drastica. En términos estadisticos, esta dispersién (sparsity) implica que el modelo carece de observa-
ciones suficientes para estimar relaciones fiables. El sistema intenta ajustar miles de coeficientes en un
espacio con escasa informacion efectiva, lo que se traduce en una pérdida critica de grados de libertad,
inflando la varianza de los estimadores y generando problemas severos de sobreajuste
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2.1.5. Analisis Comparativo y Agotamiento de Grados de Libertad

Para ilustrar la problematica que sufren los modelos multivariantes tradicionales frente a la escala
necesaria para capturar la actividad econémica agregada de Espana, comparamos dos escenarios:

= Modelo de Referencia (Escala Reducida): El enfoque de (Blanco Bugueiro, 2024) para el IPC
utilizé6 una desagregacién de 5 componentes fundamentales. Al ajustar un modelo VAR(4), el
sistema requirié solo 105 coeficientes (5 4+ 4 x 52). Con una muestra de aproximadamente 200
observaciones, la densidad de datos es suficiente para garantizar la consistencia.

= Este Proyecto (Escala Ampliada): Para realizar un nowcasting preciso de la actividad econémica
espafiola puede ser necesario monitorear un panel de un ntimero relativamente elevado de series,
pongamos por ejemplo un nimero razonable de 40 indicadores econémicos (produccién industrial,
consumo eléctrico, confianza del consumidor, ventas minoristas, etc.)—en otros trabajos similares
trabajan con cientos de indicadores— Bajo una especificacién similar de 4 retardos, el modelo
exigiria:

40 + 4(40%) = 6,440 coeficientes

Incluso disponiendo de 20 aflos de historia mensual (" = 240), el nimero de pardmetros a
estimar superaria en casi 27 veces el nimero de observaciones disponibles, por lo tanto T" < K.
En este escenario, el modelo sufriria un sobreajuste (overfitting) total, memorizando el ruido de
la muestra en lugar de aprender la senial econémica de fondo. Otro ejemplo real de este tipo de
modelado cuando se pretende reducir a un indicador el quehacer de una sistema tan completo
y enorme como la economia de EEUU, tal como detallan Stock y Watson (1989), « The leading
variables were chosen from an initial list of approximately 280 series (Mitchell and Burns (1938)
started with 487 series)», la explosién paramétrica que resultaria de un modelo tipo VAR con
esta cantidad de pardmetros a estimar serfa computacionalmente muy demandante, aunque se
redujeron finalmente a la mitad el nimero de variables y de pardmetros a estimar la situaciéon
serfa tremendamente problematica.

Esta restriccién paramétrica supone una pérdida de informacién rele