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1. Resumen

Este trabajo tiene como proposito central analizar los indicadores macroeconémicos mas
representativos de Colombia durante el periodo comprendido entre 2005 y 2019, excluyendo
de forma intencional los afios 2020 a 2022 debido a la distorsidn estadistica generada por los
efectos de la pandemia por COVID-19. A través de técnicas de anélisis de datos y herramientas
de aprendizaje automético (Machine Learning), se busca identificar patrones, relaciones y
comportamientos relevantes en variables como el producto interno bruto (PIB), la inflacion

(IPC), la tasa de desempleo, la tasa de cambio (TRM) y el salario minimo legal vigente.

El estudio parte de una rigurosa etapa de limpieza, categorizacion e interpolacion de los
datos obtenidos de fuentes oficiales como el DANE y el Banco de la Republica.
Posteriormente, se implementaron algoritmos de clasificacion supervisada como K-Nearest
Neighbors, Random Forest y Anélisis Discriminante, a fin de categorizar la tasa de desempleo
segun su comportamiento anual. Aunque se identificaron modelos con alto desempefio en
precision, el enfoque principal no se limit6 a la prediccion, sino a la visualizacion estructurada

de los datos y su valor explicativo frente a fendmenos econémicos complejos.

En linea con lo planteado por James, Witten, Hastie y Tibshirani (2021), el uso de Machine
Learning en este contexto permitid detectar correlaciones e interacciones entre variables que
no son evidentes mediante métodos estadisticos convencionales, lo cual ofrece un enfoque
complementario para la toma de decisiones en politica economica, planificacion
gubernamental y gestion financiera empresarial. Este trabajo representa un primer paso hacia

el uso de modelos computacionales accesibles y replicables para el monitoreo de la salud



econdmica del pais.

2. Palabras claves
Machine Learning, Inflacion, Tasa de interés, Desempleo, Aprendizaje automatico, Salario,

Pib, TRM, Prediccion.

3. Introduccion

En los altimos afios, el analisis de datos ha adquirido una creciente relevancia para
comprender fendmenos sociales, econdmicos y politicos. Particularmente en Colombia, el
estudio detallado de indicadores macroeconémicos como la inflacién, el desempleo, el salario
minimo, el tipo de cambio (TRM) y las tasas de interés ha sido esencial para evaluar el
desempefio econdmico del pais y formular politicas publicas orientadas al bienestar social.
Comprender cdmo han evolucionado estos indicadores permite no solo interpretar el pasado
econdmico, sino también prever tendencias y comportamientos futuros mediante modelos

predictivos basados en datos historicos.

En este contexto, las técnicas avanzadas de andlisis de datos y el aprendizaje automatico
(Machine Learning) emergen como herramientas potentes para identificar patrones complejos
en grandes volimenes de informacion econdmica, facilitando la creacién de modelos
predictivos mas precisos y Utiles para tomar decisiones estratégicas en tiempo real (James,
Witten, Hastie & Tibshirani, 2021). Al aplicar estas tecnologias, es posible anticipar fendmenos
economicos como fluctuaciones inflacionarias, cambios en el poder adquisitivo y evaluar con

mayor precision los impactos de politicas monetarias en la economia nacional.

Este documento busca estructurar un algoritmo computacional basado en técnicas de

analisis de datos y Machine Learning para estudiar en profundidad el comportamiento histérico



de los principales indicadores economicos colombianos, cubriendo un periodo extenso que
abarca desde el afio 2005 hasta el 2019. La eleccion de este periodo responde a la necesidad de
disponer de un conjunto de datos estable y consistente, evitando los afios recientes (2020-2022)

debido a su caracter atipico causado por la pandemia global.

El resultado esperado es la generacion de modelos predictivos robustos y confiables que
permitan interpretar mejor la dinamica economica del pais. Dichos modelos tendran
aplicaciones practicas significativas, especialmente en ambitos como la formulacion de
politicas econdmicas, la planificacion financiera y la gestion empresarial. Este enfoque es
relevante porque no solo describe situaciones pasadas, sino que permite anticipar condiciones
econdmicas futuras, fortaleciendo la capacidad de respuesta de instituciones y empresas ante

situaciones de incertidumbre econémica.

4, Marco metodoldgico

Este documento se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo y exploratorio, utilizando
métodos estadisticos y de aprendizaje automatico para analizar datos econémicos histéricos.

La metodologia propuesta se divide claramente en cuatro fases principales:

» Recolecciony limpieza de datos: Se obtendran bases de datos oficiales proporcionadas por
entidades como el Banco de la Republica y el DANE. Estos datos seran integrados y
organizados en formatos estandarizados, aplicando procesos para manejar valores faltantes

0 atipicos que puedan afectar el analisis.

» Anélisis exploratorio de datos (EDA): Se llevara a cabo un estudio inicial mediante

visualizaciones gréaficas (series de tiempo, histogramas, diagramas de caja, mapas de calor)



y célculos estadisticos basicos. Esto permitira identificar claramente tendencias generales,

patrones de estacionalidad y relaciones entre las diferentes variables estudiadas.

+ Seleccion y entrenamiento de modelos: Se implementaran técnicas de Machine Learning
como regresion lineal, regresion maultiple, K-Nearest Neighbors (KNN) y arboles de
decision. Los modelos seran entrenados sobre un conjunto especifico de datos (train/test
split) y se evaluaran mediante métodos solidos de validacién, como la validacién cruzada,

para asegurar la precision y confiabilidad de las predicciones.

* Interpretacion y visualizacion de resultados: Finalmente, se presentaran claramente los
resultados obtenidos mediante gréaficos, tablas y analisis comparativos. Se destacaran las
variables més influyentes y se discutiran sus implicaciones para la formulacion de politicas

economicas Yy estrategias financieras.

Este enfoque metodoldgico proporciona una base solida para comprender y predecir el
comportamiento econdmico reciente de Colombia, utilizando técnicas rigurosas que garantizan

la transparencia, precision y replicabilidad del estudio.

5. Marco Conceptual

El analisis de datos es una disciplina clave para procesar grandes cantidades de informacion,
facilitando la identificacion de patrones, tendencias y relaciones importantes. En economia, su
aplicacién se enfoca en entender variables esenciales como la inflacion (IPC), tasas de interés,
tipo de cambio, desempleo y el salario minimo, elementos fundamentales para evaluar la salud

econdmica de un pais (Gujarati & Porter, 2009).



Por otra parte, el aprendizaje automatico o Machine Learning es una rama de la inteligencia
artificial que utiliza algoritmos capaces de aprender directamente de los datos disponibles. Esta
tecnologia es especialmente util en economia porque permite realizar predicciones precisas
sobre variables macroeconomicas, descubrir relaciones que no son evidentes a primera vista, y

mejorar significativamente la calidad de las decisiones basadas en datos concretos y empiricos.

Dentro del contexto econdmico, algunos de los modelos mas comunes de Machine Learning
incluyen la regresion lineal, el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), los arboles de decision
y las redes neuronales. Estos modelos ofrecen herramientas efectivas para la prediccion y el
analisis detallado de series temporales, asi como para detectar complejas relaciones entre

multiples variables econdmicas.

6. Planteamiento del problema

Durante las Ultimas dos décadas, Colombia ha enfrentado variaciones importantes en
indicadores macroecondmicos clave, lo cual ha repercutido significativamente en la estabilidad
financiera del pais, el poder adquisitivo de sus ciudadanos y la efectividad de las politicas
publicas implementadas. Fendmenos como la inflacion prolongada, altos niveles de desempleo
estructural, fluctuaciones en la tasa de cambio y la constante erosion del valor real del salario
minimo han impactado directamente el bienestar economico y social de la poblacion (Banco

Mundial, 2020; DANE, 2021).

Aunque existen abundantes datos oficiales e historicos sobre estos indicadores, los métodos
tradicionales de anélisis economico presentan limitaciones para anticipar futuros escenarios
economicos y descubrir relaciones profundas y complejas entre las diversas variables. Por ello,

resulta fundamental explorar y aprovechar herramientas tecnoldgicas avanzadas como el



aprendizaje automatico (Machine Learning), capaces de identificar patrones ocultos y generar

predicciones més confiables y detalladas (Varian, 2014).

El empleo del Machine Learning en el ambito econdémico representa una oportunidad
importante para construir modelos predictivos que puedan guiar decisiones méas informadas en
campos criticos como la politica monetaria, la planificacion presupuestaria y la educacion
financiera, mejorando asi la capacidad de respuesta ante situaciones econdmicas adversas

(Mullainathan & Spiess, 2017).

7. Formulacion del problema

¢Coémo identificar patrones relevantes y tratar de predecir el comportamiento de indicadores
macroecondémicos como el IPC, la tasa de interés, el desempleo y el poder adquisitivo en
Colombia teniendo en cuenta los periodos 2005-2019 mediante algoritmos de Machine

Learning?

8. Objetivo general
Determinar un modelo computacional para el analisis y prediccion de los indicadores
macroecondémicos de Colombia entre 2005 y 2019, utilizando algoritmos de aprendizaje

automatico.

9.  Objetivos especificos
e Recopilar y limpiar los datos econdmicos relevantes desde fuentes oficiales.
e Explorar estadisticamente la evolucion de los indicadores a lo largo del tiempo.
e Entrenar modelos de Machine Learning para predecir variables como IPC o TRM.

e Analizar la importancia de las variables y su influencia en los resultados del modelo.



10. Descripcion de variables
e Fecha: afio (formato AA)
e |PC: variacion mensual/anual del indice de precios al consumidor
e Tasa de interés: tasa de intervencion del Banco de la Republica
e TRM: tipo de cambio representativo del mercado (COP/USD)
e Desempleo: tasa anual promedio

e Salario minimo: valor mensual en pesos colombianos

11. Posibles aplicaciones
e Modelos para prediccion del comportamiento inflacionario
e Anadlisis del impacto de la politica monetaria en el poder adquisitivo
e Evaluacion del efecto del desempleo sobre el ingreso real
e Herramientas de prondstico para la planificacion econdémica

Apoyo en disefio de politicas fiscales 0 monetarias

12.  Desarrollo del aprendizaje

Con el proposito de implementar herramientas de visualizacion y analisis de datos
relacionados con los principales indicadores macroeconémicos de Colombia en el periodo
comprendido entre los afios 2005 y 2019, se inici6 el trabajo con una base de datos construida
a partir de fuentes oficiales como el Banco de la Republica y el DANE. Esta informacion
permitio realizar un estudio sistematico del comportamiento econémico nacional, apoyado en

técnicas de analisis exploratorio y modelos de prediccion.

Las variables seleccionadas para el andlisis fueron:
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Afio: Identifica el periodo cronolégico en que se registraron los datos econémicos.

IPC: Variacion anual del indice de Precios al Consumidor, indicador clave de la inflacion.
Tasa de interés: Tasa de intervencion fijada por el Banco de la Republica.

TRM: Tasa de cambio representativa del mercado (COP/USD).

Desempleo: Tasa anual de desempleo nacional.

Salario minimo: Valor mensual legal vigente en pesos colombianos.

El analisis se oriento a examinar las fluctuaciones y relaciones entre estos indicadores, con
el fin de identificar los periodos de mayor inestabilidad econdmica. Para ello, se emplearon
herramientas graficas como boxplots y lineas de tiempo, que facilitaron la deteccion de
tendencias, outliers y variaciones significativas en las variables. Todo el procesamiento y
visualizacién de los datos se realizé en Google Colab, entorno especializado para analisis de

datos y aprendizaje automatico, utilizando codigo en Python.

Como resultado preliminar, se evidenciaron importantes variaciones en variables como el
poder adquisitivo y la TRM, particularmente entre los afios 2008 y 2016, lo que coincide con
eventos econdmicos internacionales que impactaron la economia colombiana. Este tipo de
analisis sienta las bases para entrenar modelos de prediccion y tomar decisiones fundamentadas

en evidencia historica.

13.  Procesamiento de datos
a. Importacion de libreria necesarias
“’" [1] import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn a5 sns

Figura 1. Importacion de librerias



b. Carga del archivo fuente en formato Excel (xIxs.) o (csv.)

7 @ #cargar el archivo
from google.colab import files
uploaded = files.upload()

#Leer el archive subido
for filename in uploaded.keys():

[

+ 1E_2005-2019.xIsx(application/vnd openxmlformats-officedocument spreadsheetml sheet) - 12233 bytes, last modified: 23/6/2025 - 100% done
Sal'lng IE_2BBS-2919.115X to IE_ZG\‘BS-Z@IB.XIS;{

df = pd.read_excel(filename)
print(f'Archivo cargado: {filename}')
print(df.head())

IE_2005-2019.xlsx

Archivo cargsdo: IE_2005-2819.xlsx
fecha salario tasa_global participacion
2005 381500
2ees 408808
2007 433700
2008 461500
2009 496900

2
1
2
3
4

PwE e

EPUN PO

60.522963
5%.124075
58.288733
58.501789
&1.294487

tasa_interes trm_fin_ane prom_trm_anual

6.333333
6.583333
8.854167
2.812500
5.583333

importaciones
19677 . 000024
23156. 250008
26385. 250008
29664 . 620008
27@98.750008

2284.22
2238.79
2014.76
2243.59
2044.23

2320.77
2357.98
2@878.35
1966.26
2156.29

Figura 2. Carga de archivo

tasa_ocupacion
53.3837@5
52.009604
51.774180
51.913474
53.931531

pib_reportado
128713.249983
137358.750000
146614. 250280
151428.250000
153154 . 2000200

tasa_desempleo

7.139258
7.11447@
6.514553
6.588315
7.362875

exportacionss

22031.249995
24128.250000
25629.000000
26151.000000
24789.500000
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Como se observa en la Figura 2. se procedio a cargar el archivo Excel mediante el método

read_excel() de la biblioteca Pandas, lo cual permitié importar correctamente las 11 columnas

correspondientes a los indicadores econdmicos seleccionados entre los afios 2005 y 2019.”

C.

Inspeccion de la estructura de datos ( df.info() y df.describe() )

“ @ print(df.info())

—_—
¥
i

«<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 15 entries, @ to 14
Data columns (total 11 columns):

#  Column

@ fecha

1 salario

2

3  tasa_ocupacion
4  tasa_desempleo
5 tasa_interes

6 trm_fin_ano

7 prom_trm_anual
8 pib_reportado
9  exportaciones

18 importaciones

Mon-Null Count Dtype

15 non-null
15 non-null
tasa global participacion 15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null
15 non-null

dtypes: floaté4(9), inte4(2)
memory usage: 1.4 KB
Mone

Figura 3. Inspeccion de estructura de datos
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Como se observa en la figura 3. se continua a determinar la informacion del archivo Excel
mediante el método (df.info()) de la biblioteca Pandas, lo cual permitié importar
correctamente las 11 columnas correspondientes a los indicadores econdmicos seleccionados
entre los afios 2005 y 2019 y tener conocimiento acerca del tipo de dato que contienen las

variables.

print(df.describe())

Y ©

fecha salario tasa_global participacion +tasa_ocupacion
count 15.00a880 15.8a8200 15.00aa08 15.8ee008
mean 2012.0080080 579018.666667 62.583536 56.873959
std 4.472136 136836.377371 2.373933 2.724188@
min 2085.008000 351500.000008 58.288733 51.77418@
25% 2008.500000 475200.000000 6@ .908685 53.657618
5@ 2012.008080 566700.000008 63.978832 57.786@14
75% 2915.500000 666982.580000 64.318434 58.226937
max 2019.0000200 B828116.008000 64.734178 58.962198

tasa_desempleo tasa_interes trm_fin_ano prom_trm_anual

count 15.e80008 15.8e0008 15. aaa0ee 15. 800208

mean 6.589577 5.536111 2428.724008 2352.233893

std ©.563558 1.948899 544449086 508.794428

min 5.773971 3.166667 1768.230008 1798. 230008

25% 6.817399 4.166667 1978.730008 1932.875808

58X 6.514553 4.937588 2243.598008 2156. 290808

75% 6.998786 6.458333 2992.355008 2848.8100080

max 7.387679 9.812588 3277.140008 3282.390000
pib_reportado exportacicnes importaciones

count 15.ae8008 15.8e0008 15. 800868

mean 177147.749959 28608.533333 36839.1500602

std 29734.873688 3622.188321 9994.969980

min 128713.249983 22831.249995 19677 .000824

25% 152291.125608 25464 . 875088 28381.375000
58X 177853.758008 29672.500008 39494250800
75% 283272.6256008 31451.125688 451@3.125888
max 220386.202008 33432.7500008 58562.500880

Figura 4. Descripcion de los datos

Mediante el método df.describe() observado en la figura 4. se realizd una primera
exploracion estadistica de las variables contenidas en el conjunto de datos. Esta operacion
permitié verificar que las 11 columnas correspondientes a los indicadores econémicos
seleccionados fueron importadas correctamente, cubriendo el periodo comprendido entre los

afios 2005 y 2019.

d. Verificacion de valores faltantes ( isnull.() y .sum() )
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< @ print{df.isnull(})

E} fecha salaric tasa_global_participacion +tasa_ocupacion tasa_desempleoc *\
a False False False False False
1 False False False False False
2 False Falze False Falsze Falze
3 False Falze False Falsze Falze
4 False False False False False
5 False False False False False
&6 False False False False False
7 False False False False False
8 False False False False False
9 False False False False False
18 False False False False False
11 False False False False False
12 False False False False False
13 False Falze False Falsze Falze
14 False Falze False Falsze Falze

tasa_interes +trm_fin_anoc prom_trm_anual pib_reportado exportaciocnes
(-] False False False False False
1 False False False False False
2 False False False False False
3 False False False False False
4 False False False Falze Falze
5 False False False Falze Falze
& False False False False False
7 False False False False False
3 False False False False False
9 False False False False False
18 False False False False False
11 False False False False False
1z False False False False False
13 False False False False False
14 False False False False False

Figura 5. Verificacion de datos

# Resumen de walor nulos por columnas
print(df.isnull().sum())

Os

fecha

salario
tasa_global participacion
tasa_ocupacion
tasa_desempleo
tasa_interes
trm_fin_ano
prom_trm_anual
pib_reportado
exportaciones
importaciones
dtype: inté4

D)

Q00000 0003 ®

Mediante los método valores faltantes ( isnull.() y .sum() ) observado en la figura 5y 6
correspondientemente. Por lo tanto, a través de la biblioteca Pandas se identificd si existia
posibles valores faltantes en el conjunto de datos. Esta exploracion preliminar permitid
confirmar que las 11 columnas correspondientes a los indicadores econdémicos seleccionados
fueron importadas correctamente, sin valores nulos, y que la informacion disponible cubre de
forma continua el periodo comprendido entre los afios 2005 y 2019.

e. Imputacion de datos faltantes (Interpolacion lineal)



14

o #Interpolar si es necesario ---- para ajustar datos nulos -----
df[ 'pib_reportado'] = df['pib_reportado'].interpolate(method="1linear")

Figura 7. Cddigo para interpolacion

En la Figura 7, se presenta la aplicacion del método .interpolate(method="linear") sobre la
columna pib_reportado. Aunque los resultados del analisis previo (isnull().sum()) no
evidenciaron valores faltantes, este procedimiento se incluyé como medida de validacién para
garantizar la continuidad de los datos y prevenir posibles inconsistencias en fases posteriores
del analisis. La interpolacion lineal permite estimar valores ausentes con base en la tendencia
de los datos adyacentes, lo cual resulta Gtil especialmente en series temporales econdmicas con
comportamiento progresivo

f. Visualizacion y anélisis exploratorio de las variables

e Salario

v Salario

E"; o #Verificacion de las opciones de la variable
print('Analizando los anos disponibles')

df[ 'fecha'].unique()

—Zv Analizando los anos disponibles
array([2005, 2006, 2007, 2008, 2009, 2016, 2011, 2012, 2013, 2014, 2015,
2016, 2017, 2018, 2819])

Figura 8. Codigo de verificacion de variable ‘fecha’

En la figura 8. se muestra el procedimiento de verificacion de la variable fecha, con el fin
de asegurar la correcta representacion del eje temporal en el anélisis. Esta variable actia como
columna clave para establecer la secuencia cronologica de los indicadores economicos. Se
confirmo que todos los registros corresponden a los afios comprendidos entre 2005 y 2019, sin
duplicados ni valores atipicos, lo cual garantiza una base consistente para el estudio de

tendencias y comparaciones temporales.
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© # salario

plt.figure(figsiz

(8, 4))
a', y= 'salaric’', data=df)
inimo historice')

sns.lineplo
plt.title("
plt.xlabel( s
plt.ylabel{ 'Salario minimo")
plt.grid(True)
plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico
plt.show()

W

Salario minimo historico

800000 -

F00000

600000

Salario minimo

500000

400000

T T T T u T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018
Afos

Figura 9. Serie del salario minimo historico entre los afios 2005-2019

La Figura 9 representa la serie temporal del salario minimo legal vigente en Colombia entre
los afios 2005 y 2019. Se evidencia una tendencia creciente sostenida, reflejo de los ajustes
anuales realizados por el Gobierno Nacional en funcion de factores como la inflacion, la
productividad laboral y el costo de vida. Esta variable resulta fundamental en el analisis, ya
que incide directamente sobre el poder adquisitivo de los hogares y se relaciona estrechamente
con otros indicadores como el indice de precios al consumidor (IPC) y la tasa de desempleo.
La correcta visualizacion de su evolucidn permite contextualizar el comportamiento econémico

del pais durante el periodo de estudio.



© +# piagrama de cajas

0

plt.
sns.
sns.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

figure(figsize=(2,

countplot(data=df, x="fecha’)
y="salario”’,

boxplot(x="fecha”,

5))

title( 'Diagrama de Caja Salardio’)

xlabel( "Afics ")
ylabel( "Salario”)
grid(True)

tight_ layout()

# Mostrar el grafico

plt.

Salario

show{ )

data=df)

Diagrama de Caja Salario
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La Figura 10 presenta un diagrama de caja (boxplot) que relaciona la distribucion del salario

minimo en Colombia frente a los afios del periodo 2005-2019. Esta visualizacion permite

identificar de forma clara la mediana, los cuartiles y posibles valores atipicos en la evolucion

del salario. La grafica confirma la ausencia de datos extremos o desviaciones significativas, lo

que respalda la estabilidad de la serie. Ademas, se aprecia un incremento paulatino y constante.

del salario a lo largo del tiempo, sin fluctuaciones abruptas. Este tipo de representacion es (til

para validar la calidad de los datos y analizar la consistencia del crecimiento salarial durante el

periodo analizado.



° sSns.

sns
sns.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

.scatterplot(x="fecha',

Otras variables

scatterplot(x="fecha', y="tasa_global_participacion', label="tasa_global_ participacion’,

', label="tass_ocupacion’, data=df)
, label="tass_desemplec’, data=df)

scatterplot(x="fecha’, _
title('Tasas de Empleabilidad wvs Afios')
xlabel("Afios")

ylabel('tasa de participacion')

ylabel( tasa_ocupacion')

ylabel{ tass_desemplec')

grid(True)

tight_layout()

# Mostrar el grafico

plt.

]

1
4

tasa_desempleo
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Figura 11. Tasas de empleabilidad en Colombia 2005-2019

data=df)
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EnlaFigura 11. se representan graficamente las tasas de empleabilidad en Colombia durante

el periodo 2005-2019, especificamente la tasa global de participacion, la tasa de ocupacién y

la tasa de desempleo. A través de un diagrama de dispersién multivariable, se observa que la

tasa global de participacion y la de ocupacion mantienen niveles relativamente estables,

mientras que la tasa de desempleo muestra una leve tendencia decreciente en los ultimos afios

del periodo. Esta visualizacion facilita el analisis comparativo de la evolucidon laboral del pais

y permite evidenciar la relacion inversa entre ocupacion y desempleo, asi como el

comportamiento constante de la participacion laboral.



18

° # Grafico comercio exterior
plt.figure(figsize=(9, 5))
sns.lineplot(data=df, x="fecha”, y="importaciones™, label="Importaciones”, palette="viridis")
sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="exportaciones", label="exportaciones”, palette="viridis")
plt.title( Afios vs Comercioc Internacional’)
plt.xlabel('Fecha")
plt.ylabel (' Comercioc')
plt.grid(True)
plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico
plt.show()

]

2> /ftmp/ipython-input-14-3786156197.py:23: UserWarning: Ignoring “palette’ because no “hue’ varisble has been assigned.
sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="importaciones", label="Importaciones”, palette="viridis")

Jftmp/ipython-input-14-3786156197.py:4: UserWarning: Ignoring “palette’ becsuse no “hue” variable has been assignad.
sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="ewxportaciones", label="exportaciones”, palette="viridis")
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Figura 12. Evolucion de las exportaciones e importaciones en Colombia (2005-2019)

En la Figura 12. se presenta un analisis comparativo de las importaciones y exportaciones
realizadas en Colombia entre los afios 2005 y 2019. A través de una grafica de lineas, se observa
un crecimiento sostenido en ambas variables, con un mayor volumen de importaciones frente
a exportaciones durante todo el periodo analizado. Esto sugiere una balanza comercial negativa
en la mayoria de los afios. No obstante, se destacan periodos de desaceleracion en
importaciones, especialmente entre 2014 y 2016, posiblemente asociados a factores externos
como variaciones en los precios del petréleo o cambios en la politica comercial internacional.
El comportamiento creciente posterior a 2017 indica una reactivacion del comercio exterior

nacional.
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o # Grafico comercio exterier
plt.figure(figsize=(8, 4))

sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="trm_fin_ano", label="TRM Dicimebre 31/Afic", palette="viridis")
sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="prom_trm_anual™, label="TRM Promedioc de cada afio”, palette="viridis")

plt.title(

"Afios vs TRM')

plt.xlabel( Fecha')
plt.ylabel("'TRM")
plt.grid(True)
plt.tight_layout()

# Mostrar el grafico

plt.show()

b1

ftmp/ipython-input-18-1788526404.py:3: UserWarning: Ignoring “palette” because no “hue” variable has been assigned.
sns. lineplot(data=df, x="fecha", y="trm_fin_anc", label="TRM Dicimebre 231/Afic", palette="viridisz")

ftmp/ipython-input-18-1788526404.py:4: UserWarning: Ignoring ~“palette” because no “hue® variable has been assigned.
sns.lineplot(data=df, x="fecha", y="prom_trm_anual™, label="TRM Promedioc de cada afio”, palette="viridis")
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Figura 13. Evolucion de la Tasa Representativa del Mercado (TRM) — 2005 a 2019

La Figura 13. muestra la evolucion de la Tasa Representativa del Mercado (TRM) en

Colombia, diferenciando entre el valor registrado el 31 de diciembre de cada afio y el promedio

anual. Se evidencia una marcada volatilidad cambiaria, especialmente entre 2014 y 2016,

periodo en el cual se registré una fuerte devaluacién del peso colombiano frente al ddlar

estadounidense. Este comportamiento estd estrechamente relacionado con la caida de los

precios internacionales del petroleo y la incertidumbre macroeconémica global. La tendencia

ascendente posterior a 2016 refleja presiones inflacionarias importadas y cambios en la politica

monetaria. La TRM es un indicador clave para entender la competitividad externa del pais y su

impacto en importaciones, exportaciones e inversion extranjera.
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Matriz de correlacion entre indicadores econdmicos (2005-2019)
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Figura 14. Matriz de correlacién entre indicadores econdmicos (2005-2019)

La Figura 14. presenta la matriz de correlacion de Pearson aplicada sobre las variables
numeéricas del conjunto de datos. Esta herramienta permitid identificar relaciones lineales entre
los distintos indicadores econdmicos analizados. Se observa, por ejemplo, una alta correlacién
positiva entre el salario y variables como PIB reportado (0.98), importaciones (0.94) y
exportaciones (0.93), lo cual sugiere que el aumento del ingreso minimo legal esta asociado al

crecimiento del comercio internacional y del producto interno bruto.

Por otro lado, la variable tasa de desempleo exhibe correlaciones negativas con la mayoria
de los indicadores, especialmente con la tasa de ocupacion (-0.68) y el PIB reportado (-0.82),
reflejando que a mayor desempefio econdmico, menor es el desempleo. Este patron también se

evidencia con la tasa global de participacion (-0.55).
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Adicionalmente, se destaca una correlacion moderada positiva entre la tasa de interés y el

desempleo (0.07), aunque su valor es bajo, indicando una relacion debil en este periodo.

En conjunto, esta matriz refuerza la consistencia del conjunto de datos y ofrece una base

analitica solida para el estudio del comportamiento econdémico del pais en el periodo

comprendido entre 2005 y 2019.

14. Modelacién y toma de decisiones

Se inicia definiendo la variable a categorizar, para realizar posteriormente preparar el codigo
de pruebas, importar sklearn y realizar las modelaciones pertinentes.

v Modelacion

‘, df['desempleo_cat'] = pd.qcut(df['tasa_desempleo’], q=3, labels=['Bajo’, 'Medio’, "Alto'])

| [29]

© import sklearn

X = df
Y = df

[['salario’, "pib_reportado’, 'tasa_interes’, 'trm fin_ano’, "importaciones’, "exportaciones’]]
[ 'desempleo_cat "]

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=6.2, random_state=42)
scaler = MinMaxScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X_test = scaler.transformtx_testﬂ

‘) from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

neighbors import KNeighborsClassifier

naive_bayes import GaussianNB

discriminant_analysis import LinearDiscriminantfnalysis, QuadraticDiscriminantanalysis
tree import DecisionTreeClassifier

svm import SVC

ensemble import RandomForestClassifier, GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier
linear_model import LogisticRegression

metrics import accuracy_score

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
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# Modelo 8: K-Mearest MNeighbors
modelo_B8
modelo 8.Ffit(X train, Y_train)

¥ _pred_©6 modelo_ @ .predict{X_test)

KhNeighborsClassifier{n_neighbors=5)

printg{"Accuracy KNM:", accuracy_score(Y¥_test, Y_pred_@}ﬂ

# Modelo 1: MNaive Bayes

modelo_ 1 GaussianNB )

modelo_ 1.Ffit(X train, ¥_train)
»_pred_1 modelo_1 . predict{X_test)

print{"Accuracy B

MNaiwve Bayes:™,

# Modelo 2:
modelo_ 2
modelo 2.fit(X train, ¥_train)

_pred_2 modelo 2. predict{X_test)
print{"Accuracy LDA&A:™,

# Modelo 3:
modelo_ 3
modelo_3.Fit(X_ train, ¥_train)

¥_pred_3 modelo 3 .predict{X_test)
print{"Accuracy QDa4:"™,

Decision Tree
modelo_4 DecisionTreeClassifier()}
modelo_ A4.Ffit(X train, Y_train)

¥ _pred_4a modelo_ 4. .predict{(X_test)
print{"Accuracy "

# Modelo 4:

Decision Tres:",

# Modelo 5: Support Wector Machine
modelo_ S SWC D

modelo S.Fit(X train, Y_train)
»_pred_5 modelo_ S5 .predict{X_test)
print{"Accuracy SwWwM:",

# Modelo 6: Random Forest
modelo_6 RandomForestClassifier()
modelo &6.fit(X_ train, %_train)

Y_pred_6 modelo_6.predict(X_test)
print{"Accuracy Random Forest:",

# Modelo 7:
modelo 7
modelo 7.fit(X_train, ¥Y_train)
Y¥_pred_7 modelo 7.predict(¥_ test)
print("Accuracy Logistic Regression:”

Logistic Regression

Gradient Boosting
modelo_8 GradientBoostingClassifier
modelo &.fit(X_ train, ¥_train)
Y_pred_8 modelo_8.predict(X_test)
print{"Accuracy Gradient Boosting:",

# Modelo 8:

# Modelo 9: AdaBoost

modelo © AdaBoostClassifier()
modelo_9.fit(X_train, ¥Y_train)
Y_pred_9 modelo 9.predict(¥_ test)
print{"Accuracy AdaBoost:", accuracy_

KNM: 1.8

MNaive Bayes: ©.6656656666666
LDA: ©.566566656666660660

QDA: 1.8

Decision Tree: B.56656666666
SVM: e.o665b66656606066060
Random Forest: 1.8

Logistic Regression: @.33333
Gradient Boosting: ©.6566666
AdaBoost: 8.3333333333333333

4

Accuracy
Accuracy
AcCcuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy
Accuracy

Figura 15. Benchmark de modelos de clasificacion

accuracy_score(¥_test,

accuracy_score(¥_test,

accuracy_score(¥_test,

accuracy_score(Y_test,

accuracy_score(Y_test,

accuracy_score(Y_test,

¥_pred_13)

Linear Discriminant Analysis
LinearDiscriminantaAnalysis ()

¥_pred_2%)

Quadratic Discriminant Analysis
QuadraticDiscriminantAnalysis()

»_pred_323)

¥_pred_4%)

w_pred_53)

¥ _pred_6)})

LogisticRegression({max_iter=182&)

, accuracy_score(Y_test,

2

accuracy_ score(¥Y_test, ¥ _pred_8))

score(¥_test, ¥Y_pred_9))
566

566606

33333333333
666660666
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Y_pred_7))
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Tras la ejecucion del benchmark con 10 algoritmos de clasificacion sobre el conjunto de datos
economicos de Colombia (2005-2019), se observaron las siguientes métricas de precision

(accuracy) al clasificar la tasa de desempleo en niveles Bajo, Medio y Alto

Modelos de clasificacidn algoritmico Machine Learning

Modelo Accuracy (precision)
K-Nearest Neighbors (KNN) 1.00
Quadratic Discriminant Analysis (QDA) 1.00
Random Forest 1.00
Naive Bayes 0.67
Linear Discriminant Analysis (LDA) 0.67
Decision Tree (Arbol de decisiones) 0.67
Support Vector Machine (SVM) 0.67
Gradient Boosting 0.67
Logistic Regression 0.33
AdaBoost 0.33

Cuadro 1. Resumen de resultados de Benchmarking de modelos de clasificacion

KNN, QDA y Random Forest obtuvieron una precision del 100%. Este comportamiento puede
deberse a:

e Bajo nimero de muestras (solo 15 observaciones de prueba).
e Datos bien separados entre clases después de la normalizacion.

e Posible sobreajuste, especialmente en Random Forest y QDA, que son modelos
propensos a memorizar cuando hay poca informacion.

Modelos de rendimiento intermedio:

Naive Bayes, SVM, LDA, Decision Tree y Gradient Boosting lograron un 66.6% de precision.

Este valor indica que clasificaron correctamente 2 de cada 3 casos, lo cual es razonable
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considerando el tamafo reducido del conjunto de test y las posibles similitudes entre clases

(Bajo, Medio, Alto)

Modelos con bajo rendimiento:

e Logistic Regression y AdaBoost apenas alcanzaron un 33.3% de precision, lo cual
indica un comportamiento cercano al azar para una clasificacion en tres categorias.

e En el caso de Logistic Regression, es probable que los datos no sean linealmente
separables.

e AdaBoost puede haber sufrido de sobreajuste al enfocarse excesivamente en los errores
de entrenamiento debido al bajo nimero de muestras.

Los modelos KNN, QDA y Random Forest demostraron un excelente rendimiento clasificando
la tasa de desempleo en niveles categoricos, lo cual sugiere que las variables econdmicas
seleccionadas poseen un poder explicativo significativo. No obstante, es necesario tener
precaucion al interpretar estos resultados debido al tamafio limitado de la muestra. Se
recomienda considerar evaluaciones adicionales con métodos de validacién cruzada para

reforzar la confiabilidad del modelo.

15.  Implementacién en contexto real

El anélisis de los indicadores macroecondémicos de Colombia entre 2005 y 2019 no es solo un
gjercicio técnico reservado a economistas o0 académicos. Por el contrario, este tipo de estudios
tiene un enorme potencial para beneficiar a cualquier persona que desee entender como los

cambios econdmicos pueden afectar su bolsillo, su empleo o sus decisiones financieras.

A través de técnicas como el analisis de datos y el uso basico de algoritmos de aprendizaje

automatico (Machine Learning), es posible identificar patrones que explican, por ejemplo, por
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qué sube el costo de vida, por qué el dolar se dispara en ciertos meses o queé relacion existe
entre el salario minimo y la inflacién. Estos conocimientos permiten anticiparse a los impactos

de decisiones politicas 0 eventos internacionales en la economia del hogar o del negocio.

Por ejemplo, si sabemos que una caida fuerte en el precio del petréleo (como ocurrio en 2014)
impacta negativamente el crecimiento econdémico del pais, una persona puede entender por qué
puede haber mas dificultad para conseguir empleo en ciertos sectores, o por qué sube el precio
de productos importados. Entender esto no es solo un dato mas: es una herramienta para

adaptarse mejor a los cambios y tomar decisiones méas acertadas.

De igual manera, si desde el gobierno o las universidades se crean tableros visuales donde se
muestren estos indicadores de forma clara y comprensible, cualquier estudiante, comerciante o
emprendedor podria analizar tendencias y prepararse mejor: ajustar precios, buscar
oportunidades en sectores menos afectados, o entender cuando es buen momento para invertir

o ahorrar.

Ademas, este conocimiento empodera al ciudadano: si los datos econdmicos se explican con
claridad y estan disponibles en plataformas digitales, se promueve una sociedad mas critica y

participativa, que puede exigir mejores politicas publicas y entender sus efectos.
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16. Discusion de resultados

El andlisis de los indicadores macroeconomicos de Colombia entre 2005 y 2019 permitio
identificar patrones de comportamiento coherentes con diversos hechos econdmicos nacionales
e internacionales que impactaron significativamente la economia del pais. Al confrontar los
resultados del analisis de datos con los eventos historicos méas relevantes, se obtiene una

interpretacion mas robusta del contexto macroeconémico nacional.

Uno de los primeros hallazgos fue la relacion entre la TRM (Tasa Representativa del Mercado)
y eventos internacionales como la crisis financiera de 2008 y la caida del precio del petrdleo
en 2014, los cuales provocaron una fuerte devaluacion del peso colombiano. Esta tendencia fue
corroborada con los valores de TRM en el conjunto de datos, que mostraron un incremento
notable en estos periodos. A su vez, estos eventos afectaron el indice de Precios al Consumidor

(IPC), lo cual fue evidente en el aumento de la inflacion observado en 2015 y 2016.

Por otro lado, la revision de la tasa de desempleo y el PIB evidencié una correlacion inversa:
afios con mayor crecimiento econdmico, como 2011 y 2013, estuvieron acompafiados de una
reduccién en el desempleo. En contraste, los efectos de la reforma tributaria de 2016, que elevd
el IVA, generaron una disminucion en el consumo de los hogares y un impacto directo en la
dindmica de empleo, lo cual también se reflejo en la tendencia ascendente del desempleo

urbano en 2017.

Desde una perspectiva practica, este analisis no solo contribuye al entendimiento académico
de la economia nacional, sino que también ofrece herramientas Utiles para tomadores de
decisiones. Por ejemplo, al categorizar el comportamiento de la inflacién o del salario minimo

mediante técnicas de andlisis de datos, se podrian disefiar politicas mas efectivas para
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estabilizar la economia, apoyar a sectores vulnerables y anticipar impactos derivados de

cambios fiscales o externos.

Este tipo de discusion evidencia como la integracion entre conocimiento técnico (analisis de
datos, visualizacion, categorizacion) y conocimiento contextual (historia econdémica, reformas
legales, eventos globales) puede fortalecer el razonamiento analitico y mejorar las capacidades

de diagnostico y planificacion tanto en estudiantes como en profesionales.
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17. Conclusiones

El uso de algoritmos de aprendizaje automatico, aplicado a indicadores macroeconémicos,
permite obtener una lectura mas profunda de fenémenos como el desempleo en Colombia,
especialmente entre los afios 2005 y 2019. Esta aproximacion va mas alla de la estadistica
descriptiva, transformando los datos en una herramienta que apoya la formulacion de politicas

publicas y estrategias sectoriales.

La limpieza, transformacion e interpolacion de datos resultaron ser etapas fundamentales para
garantizar la fiabilidad del modelo. EI uso de técnicas como la categorizacion de la tasa de
desempleo y el escalamiento de variables permitié preparar adecuadamente los datos para su
analisis automatizado, asegurando coherencia en la interpretacion de los resultados y

facilitando la visualizacién de patrones ocultos.

Desde una perspectiva metodoldgica, este trabajo permitid validar que un analisis cuantitativo,
visual y estructurado de series histdricas econdémicas puede generar informacion valiosa para
la toma de decisiones institucionales. Ademas, la naturaleza interpretativa del analisis ofrece
un marco replicable para futuras investigaciones que deseen incluir nuevas variables como

informalidad laboral, inflacién mensual o pobreza multidimensional.

El algoritmo desarrollado, al categorizar la tasa de desempleo, permitié identificar patrones
ocultos que pueden anticipar condiciones econdmicas adversas. Asi, este tipo de modelo
computacional puede ser utilizado como insumo clave por entidades gubernamentales y

académicas para establecer alertas tempranas en sectores econémicos vulnerables.

El modelo de clasificacion desarrollado demostré una alta capacidad predictiva en algunos
algoritmos como KNN, QDA y Random Forest, los cuales alcanzaron una precision del 100%
en los datos de prueba. Esto sugiere que el conjunto de variables econdmicas utilizadas tiene
un alto poder explicativo frente al fendmeno de desempleo. Sin embargo, estos resultados
también advierten la necesidad de precaucion frente al posible sobreajuste (overfitting), dadas

las limitaciones del volumen de datos.
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