CENTRO DE INVESTIGACION Y DOCENCIA ECONOMICAS, A.C.

O

4

CIDE

EL PRESAGIO DE GOOGLE:
PREDICIENDO EL DESEMPLEO EN EL CASO DE MEXICO

TESINA
QUE PARA OBTENER EL TiTULO DE
LICENCIADO EN ECONOMIA

PRESENTA
SANTIAGO DE BUEN URRUTIA

DIRECTOR DE TESINA: DR. RODOLFO CERMENO

CIUDAD DE MEXICO SEPTIEMBRE, 2016



“I’m a great believer in luck, and I find the harder I work the more I have of it.”
- Thomas Jefferson



Agradecimientos
Quiero agradecer:

A mi mamd porque siempre ha estado presente, y siempre con la mejor disposicion. Por el
apoyo diario e incondicional. Gracias por heredarme mi mejor caracteristica: tu sentido del hu-
mor. Me has ensefiado a ser positivo ante todo y a disfrutar de cada momento. He aprendido de
ti que el enojo y el estrés es una decision que rara vez vale la pena.

A mi papad, por ser un extraordinario ejemplo a seguir. Por su esfuerzo constante para siem-
pre darme lo mejor. Por ensefiarme el valor del trabajo, la contundencia de la I6gica, y la nobleza
de la honestidad. Por mostrarme que con dedicacion y trabajo se pueden lograr todas mis metas.

A mis hermanos, Daniel y Maria. A Daniel por todas las platicas y experiencias compartidas.
Por ir dos pasos adelante y siempre ofrecerme el mejor consejo. A Maria porque su motivacion
puede ser contagiosa. Me ha mostrado que de pronto hay que dejar de lado la racionalidad e
intentar cosas nuevas.

A Alejandro Villagémez, quien ha sido un extraordinario mentor y amigo. Por guiarme a
lo largo de la carrera hacia un camino exitoso y recordarme que las calificaciones si importan.
Por siempre darme el mejor consejo y apoyarme como lo ha hecho. A Rodolfo Cermefio, por
su voluntad para dirigir este proyecto y su vocacion como profesor. A Daniel Ventosa, porque
sin su ayuda este trabajo simplemente no existiria. A Fausto Herndndez, por todos los consejos
durante el seminario de titulacion.

A Roberto Gomez, quien ha sido mucho mds que s6lo un mejor amigo. Por las risas y los
momentos inigualables, porque seria imposible pedir mds en un amigo. A Carlos Aguilar y Gon-
zalo Ares de Parga, porque nunca pensé que compartir un salén de clases diario con las mismas
personas por cuatro afios seria tan divertido. Por todas las discusiones y bromas, por el privilegio
de haber compartido ese tiempo con ustedes. A Roberto Romero, porque su intensidad siempre
me hace reir. A Pac, por ser el mejor integrante de un gran equipo y un excelente amigo. Final-
mente, gracias a Simon, Andrés y Wash por hacer de cada invierno y de cada verano un periodo
de grandes reencuentros con grandes amigos.

Sobre todo, gracias a Maria Fernanda Porras por ser una inmejorable compaiia a lo largo
de estos inolvidables cuatro afos. Por enriquecer cada experiencia y agrandar cada sonrisa,
o por regalarme una cuando mds la necesitaba. Por ser una motivacion constante cuando no
encontraba razén para seguir trabajando. Porque haber compartido estos cuatro afios ha sido
una de las mejores cosas que me ha dejado el CIDE. Por todas las risas y momentos increibles,
gracias.



Indice general

. Introduccion

. Revision de Literatura

. Datos

3.1. GoogleTrends . . . . . . . . . . .

3.2, Desempleo . . . . ... e

. Metodologia

4.1. Propiedadesdelasseries . . . . . . . .. .. .. ...
4.2, Andlisisconjunto . . . . . . ...l e e
43. Modelo . . . . . .
4.3.1. Prediciendoelpresente . . . . . . . . .. .. ...
4.3.2. Prediciendounacrisis . . . . .. ... ..o oo

433, Prediciendoelfuturo . . . . . . . . . . . ...

. Resultados

5.1. Diagnésticode series . . . . . . . . . . .. e
5.2. Prediciendoel Presente . . . . . . . . . . . ...
5.3. Prediciendo Una CrisiS . . . . . . v v v v v i e e e e e e

5.4. Prediciendoel Futuro . . . . . . . . . . . ..

11

12
12
16
17
19
20
20



6. Discusion

7. Conclusion

Referencias

II

32

35

37



Indice de figuras

3.1.

4.1.
4.2.

5.1.
5.2

Tasa de desempleo y busqueda por la palabra Empleo . . . . . . .. ... ... 8
Prueba de Bai Perron para la serie Desempleo . . . . . . . . .. ... .. ... 15
Prueba de Bai Perron para la serie Google . . . . . . . ... .. ... ..... 15
Correlacion cruzada entre Google y Desempleo . . . . . . . . . .. ... ... 23
Tasa de desempleo. Cambios en tendenciaen gris. . . . . . . . . . .. ... .. 29

III



Indice de cuadros

5.1.
5.2.
5.3.
5.4.

Pruebasde causalidad . . . . . .. ... ... oo 24
Resultados de regresion dentrode muestra . . . . . . . .. ... L. 25
Resultados de criterios de evaluacion de prondsticos . . . . . . . . . .. .. .. 27
Error de prediccion durante periodos de cambio de tendencia . . . . . . . . .. 30

v



Capitulo 1

Introduccion

El rezago en la publicacion de informacién macroecondmica es un obstidculo importante
para el desarrollo de politica publica y la toma de decisiones. Tener mediciones mds oportunas
de variables clave permitiria reaccionar ante nuevas tendencias mientras estas se desarrollan.
Una de las variables esenciales para medir el funcionamiento econémico de un pais es la tasa de
desempleo.

En México, la tasa de desempleo se mide de forma mensual por el Instituto Nacional de
Estadistica y Geograffa (INEGI). La informacidn tiene un rezago de publicacién de un mes, lo
cual presenta una oportunidad para estimar la tasa de desempleo en tiempo real.

Por otra parte, Google publica estadisticas de las bisquedas que realizan sus usuarios en
tiempo real a través de una plataforma gratuita llamada Google Trends. Una gran cantidad de
informacion se genera diariamente en el internet. Con el paso del tiempo la accesibilidad a
informacién generada en tiempo real aumenta, y puede resultar un gran insumo para mejorar
el poder de las estimaciones actuales. Este trabajo se enfoca en utilizar una palabra clave de
busqueda en Google para hacer prondsticos contemporaneos y futuros de la tasa de desempleo
en México.

La idea de utilizar datos de buisquedas en linea es aprovechar la revelacion de preferencias y

caracteristicas de las personas. Por ejemplo, entre mds usuarios busquen palabras relacionadas



con la compra y venta de casas, ;podra estar esto relacionado con un posible incremento en la
actividad del mercado inmobiliario? De la misma forma, se espera que si mas personas buscan
palabras relacionadas con la bisqueda de empleo, la tasa de desempleo este aumentando al
mismo tiempo.

Las estimaciones con datos obtenidos del internet han ganado popularidad pero siguen sien-
do pocas y relativamente recientes; es una rama de la literatura adn incipiente.

Algunos de los avances mds interesantes que se han hecho son en el campo de la epide-
miologia. Estudios importantes de Polgreen, Chen, Pennock, y Nelson (2008) y Ginsberg y
cols. (2009) mostraron que las bisquedas en Google se pueden usar para predecir la inciden-
cia de influenza. Las personas enfermas utilizan el motor de busqueda para evaluar posibles
sintomas y asi, los investigadores pueden estimar en tiempo real qué tanto se ha esparcido una
cierta enfermedad. Considerando una rama de la literatura mas relevante, Choi y Varian (2011)
muestran que se puede usar la misma base de datos para estimar en tiempo real algunos indica-
dores econdmicos importantes como ventas de automdviles, turismo, confianza del consumidor
y, notablemente, solicitudes del seguro de desempleo. Todas sus estimaciones son para Estados
Unidos.

El objetivo de este trabajo es mostrar que los datos de Google se pueden usar para predecir
los niveles de desempleo medidos de forma tradicional. Ademds, se hace énfasis en el poder
predictivo del modelo para detectar cambios abruptos en la serie. Asi, se podria ver cuando
exista un cambio de tendencia en los indicadores de desempleo en México. Lo anterior es util no
solamente porque el desempleo es una medicién de bienestar importante sino también porque
estd directamente ligado a la produccion, y refleja el panorama del estado de la economia en
general.

Los datos de Google se presentan como un indice en donde 100 representa el momento
en el que el término fue mds buscado en el periodo de tiempo determinado. Los datos estan
disponibles desde diciembre del 2013 hasta la actualidad, y se actualizan en tiempo real. La

informacion se recaba a partir de una palabra clave que se elige cuidadosamente.



Los resultados indican que el indice de Google logra mejorar el poder predictivo cuando se
agrega a modelos tradicionales. Esta es una herramienta eficaz para revelar el comportamiento de
las personas y ademds es una medicién innovadora. La metodologia que se emplea para verificar
la relevancia del indice es simple; consiste en estimar modelos con términos autoregresivos y de
media mévil para hacer comparaciones entre inferencias que incluyan el indice de buisquedas y
modelos basicos.

El estudio es importante porque es el primer trabajo que analiza los datos de Google Trends
para México. Cada pafs es distinto por las condiciones del mercado laboral y el uso de moto-
res de bisqueda en internet. Para el caso de México, el uso de internet ha crecido de manera
importante en los ultimos afios. Al segundo trimestre del 2015, la penetracion era del 57 % de
la poblacién (AMIPCI). De las actividades que se realizan en internet, buscar informacion es la
tercera mds popular, solamente detrds de consultar correos y navegar por redes sociales. Adicio-
nalmente, Google acapara el 93 % del mercado de motores de biisqueda en México, por lo que
resulta pertinente enfocar el andlisis hacia esos datos. Existen mdltiples estudios que se centran
en el caso de paises desarrollados, pero hay muy pocos que se enfoquen en paises en vias de
desarrollo, especialmente latinoamericanos.

El trabajo se estructura de la siguiente manera. En el segundo capitulo se discute la literatura
relevante. Posteriormente, en el capitulo tres se hace una descripcion de los datos. En el capitulo
cuatro se formula la metodologia, y en el cuarto capitulo se presentan los resultados empiricos.
En el capitulo seis se discuten los resultados y las limitaciones, mientras que el séptimo capitulo

concluye.



Capitulo 2

Revision de Literatura

Recientemente, ha habido un incremento importante en la cantidad de informacién cuantita-
tiva generada a través del internet y que ahora es de acceso publico, por lo que se ha convertido
en una buena fuente de datos. Una de las mds relevantes es Google Trends. La literatura eco-
némica ha incorporado a las busquedas en tiempo real en modelos predictivos y se ha probado
la efectividad de datos en tiempo real para mejorar predicciones tanto en variables micro como
macroeconoémicas. En esta seccidon primero se presentan los diversos articulos que han usado
datos de Google. Posteriormente, se analizan aquellos que usan los datos para predecir el des-
empleo en paises desarrollados. Finalmente, se hace énfasis en trabajos que se han hecho para
paises en vias de desarrollo y con menor penetracion de internet.

Una de las ramas mds interesantes de la literatura se ha enfocado en estudios de epidemiolo-
gia. Estos son relevantes porque la gente enferma frecuentemente busca sus sintomas en internet
para saber qué padecen. Polgreen y cols. (2008) y Ginsberg y cols. (2009) crean indices com-
puestos de sintomas para predecir la incidencia de enfermedades contagiosas; especificamente,
hacen un andlisis enfocado a la influenza. Los autores encuentran que las bisquedas por internet
revelan la propagacion de una enfermedad de manera precisa para el caso de Estados Unidos.
Hallan que los datos de Google permiten identificar las zonas geograficas mas afectadas y la

evoluciéon de la epidemia. Es importante poder analizar la incidencia de una enfermedad en



tiempo real ya que, al conocer la evolucion de la misma, se pueden efectuar politicas publicas
de salubridad que contengan la epidemia.

En el campo econémico, los primeros en usar los datos de Google fueron Choi y Varian
(2009a). Su trabajo resalta la relevancia que pueden tener los datos de busqueda. Utilizando mo-
delos muy sencillos, encuentran que una variable compuesta por un indice de bisquedas puede
mejorar el poder predictivo de muchas variables: peticiones de seguro de desempleo en Esta-
dos Unidos, demanda de automdviles, destinos vacacionales y confianza del consumidor. En
este trabajo también se resalta la importancia de elegir las variables adecuadamente: solamente
puede predecir variables para las cuales la gente se tome el tiempo de buscar antes en internet,
con la finalidad de obtener informacién para poder tomar alguna decision. Destinos de vacacio-
nes y automdviles son claros ejemplos de productos para los cuales los consumidores querrian
conocer mds informacién antes de efectuar alguna compra.

Los datos de busqueda de Google se han usado en varias otras aplicaciones. Guzman (2011)
usa la informacién de Google Trends para construir indices que reflejen el comportamiento de
la inflacién en Estados Unidos, logrando mejorar las estimaciones de manera sustancial. Parale-
lamente, Huang y Penna (2009) hacen un andlisis detallado de una prediccion de confianza del
consumidor para Estados Unidos.

Respecto al tema del desempleo, una de las aplicaciones mds importantes que se le ha dado
a los datos de biisquedas ha sido en el campo de la economia laboral. Askitas y Zimmermann
(2009) predicen el nivel de desempleo en Alemania. Estos autores resaltan la importancia del
poder predictivo en momentos de crisis para evaluar los cambios de tendencia en las series
de desempleo. Si se puede hacer una prediccién precisa acerca de cambios tan importantes, la
politica publica se puede ajustar rdpidamente para responder a presiones que antes ni se sabia que
existian. D’ Amuri y Marcucci (2010) usan el mismo tipo de datos para predecir el desempleo
en Estados Unidos. Los autores encuentran que su indice de buisquedas de Google tiene mas
precision en estimaciones fuera de muestra, para horizontes de tiempo de uno, dos o tres meses.

Adicionalmente, los autores comparan modelos que incluyen su indicador con muchos otros al



hacer un andlisis para determinar los mejores predictores entre mds de 500 especificaciones.
D’Amuri y Marcucci encuentran que las mejores predicciones consistentemente contienen el
indice de busquedas. El articulo de Smith (2016) evalia la utilidad de Google Trends para el
Reino Unido. El autor utiliza una metodologia de estimaciones con muestreo de datos mixtos
para explotar la estructura semanal de la informacion del motor de busqueda y encuentra que la
incorporacién del indice mejora la habilidad predictiva del modelo. Sin embargo, la reduccién
en los errores de prondstico se acentia durante periodos de crisis y disminuye a partir del 2012.

La gran mayoria de los estudios se concentran en analizar bisquedas en paises desarrollados
y de altos ingresos. Especificamente, se usan paises con altas tasas de penetracion en el uso de
internet. Suhoy (2009) analiza el desempleo para Israel, un pais que no tiene el mismo nivel
de desarrollo que los otros previamente estudiados. Sin embargo, sigue siendo una nacién con
una alta penetracion de uso del internet. Al igual que los autores anteriores, encuentra que los
mejores modelos incluyen los datos de Google.

En Latinoamérica se han hecho dos estudios relevantes. El primero fue una investigacion rea-
lizada por investigadores del Banco Central de Chile: Carriere-Swallow y Labbé (2013) constru-
yen un indice para predecir las compras de automéviles en Chile. La inclusion del indice mejora
el poder predictivo y la eficiencia de las estimaciones. Es importante mencionar que, en el 2010,
los usuarios de internet como porcentaje de la poblacion en Chile estaban alrededor del 45 %,
segtn datos del Banco Mundial. Aunque Chile es un pais con una tasa de penetracién més alta
que en México, la diferencia no es tan grande como con otros paises que han sido analizados en
la literatura relevante.

El otro estudio importante para el caso de Latinoamérica fue realizado por Chang y Rio
(2013) para el Banco Central de Reserva del Peru. El estudio cuestiona si la informacion pro-
porcionada por Google Trends puede predecir el indice de empleo para empresas de 100 y més
trabajadores en Peru; al utilizar un indice de empleo para empresas grandes en vez de la tasa
de desempleo nacional buscan evitar el problema del mercado laboral informal. El supuesto re-

levante es que los usuarios de internet son mds propensos a también ser trabajadores formales.



Las autoras encuentran que el indice de Google mejora sustancialmente las predicciones tanto
dentro como fuera de la muestra. El estudio indica que el indice se puede utilizar para hacer
predicciones contempordneas y un periodo hacia adelante, pero no es eficiente para estimar el
resto de la senda futura de la variable. Asi, solamente es ttil para el muy corto plazo. Sin em-
bargo, eso puede ser crucial para la implementacion de politica publica, ya que el desempleo es
un indicador importante de actividad econémica. Esto es especialmente relevante en tiempos de
crisis, cuando el seguimiento en tiempo real es dificil y la prediccion de actividad econdmica
tan importante.

En México no se han utilizado los datos de Google para hacer predicciones. Es por eso que
este articulo contribuye a la literatura, al analizar si la dindmica de busqueda favorece el poder
predictivo de los modelos. Adicionalmente, este andlisis contiene un ndmero significativo de ob-
servaciones adicionales durante periodos menos volétiles; lo cual también supone una diferencia
con respecto a la literatura existente. Antes de detallar la metodologia es necesario conocer la

estructura de la base de datos.



Capitulo 3

Datos

En este trabajo se utilizan dos series historicas: la tasa de desempleo para México y la bus-

queda de la palabra empleo en Google. La figura 3.1 muestra ambas series desestacionalizadas.
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Figura 3.1: Tasa de desempleo y busqueda por la palabra Empleo



3.1. Google Trends

Los datos que se obtienen de Google Trends abarcan desde diciembre del 2003 hasta julio del
2016. La informacion se genera en tiempo real y estd disponible a diversos grados de agregacion.
Para términos de este trabajo, se utiliza una serie mensual ya que es facilmente comparable con
la tasa de desempleo. La serie es un indice que refleja la intensidad de busqueda de una palabra
clave sobre el periodo de tiempo analizado.

Es importante destacar un par de detalles acerca de la generacién del indice. En primera
instancia, se normalizan los datos tal que cada punto en la serie represente las busquedas en ese
mes entre las busquedas totales a lo largo del tiempo. Posteriormente se modifica la escala del
indice para que tome valores entre cero y cien. El rango representa la intensidad de bisqueda
para cada mes, donde valores mayores indican mas busquedas.

El mes en el que el indice toma un valor de 100 es cuando hubo una mayor intensidad de
busqueda. Para comparar, un mes en el que el indice tome un valor de 25 quiere decir que el
término se busco una cuarta parte de las veces que se busco en el mes mds popular —es decir,
en el mes que tiene un indice con valor de 100. Finalmente, se introduce un ruido al indice por
motivos de confidencialidad. El ruido cambia diariamente, por lo que descargar la serie en dias
distintos y tomar promedios de cada observacion tiende a aclarar el proceso generador de datos.

Existen diversos enfoques para seleccionar los términos de busqueda de Google Trends.
Indiscutiblemente, la seleccion de palabras es un tema fundamental en cualquier andlisis de este
tipo. El objetivo es encontrar una palabra o una serie de palabras que los usuarios buscarian al
encontrarse en desempleo o al pensar que se acerca un periodo de desempleo. Naturalmente, la
mayoria de los estudios relacionados utilizan palabras que se identifiquen con dos vertientes:
beneficios de desempleo y bisqueda de empleo. Sin embargo, la seleccién de palabras clave
depende del idioma del pais en cuestion y sus caracteristicas institucionales propias, por lo que
no se puede utilizar los mismos términos de buisqueda para distintas regiones.

El primer enfoque consiste en elegir un término representativo del desempleo. Una opcion es

‘Seguro de Desempleo’ o ‘Portal del Empleo’; no obstante, utilizar el nombre de algiin programa



gubernamental tiene dos posibles desventajas. En primera instancia, puede que en cualquier
momento las bisquedas correspondan a cambios o anuncios relacionados con la politica ptblica
y no con el desempleo en si. Ademads, el nombre del programa no estd fijo y es incierto si se
podra utilizar para estimaciones futuras. El segundo método utiliza una mezcla de términos,
tipicamente ponderados por su importancia. Se construye un indice que refleja el panorama
general del desempleo. Finalmente, Google Trends publica ‘categorias’ de series, entre las que
destaca una categoria denominada ‘categoria - empleo’.

Para el caso de México, se decidié no seleccionar una palabra relacionada con beneficios
en el desempleo porque los términos estdn ligados a programas gubernamentales que han sido
sujeto de discusion de politica publica. Es por ello que el enfoque utilizado consta en elegir una
palabra que refleje la busqueda de empleo. Para ello, existen dos palabras clave: empleo y traba-
Jjo.Mientras que la palabra empleo solamente se utiliza en un contexto laboral, el término trabajo
se puede referir a la accion de realizar algin esfuerzo y, por lo tanto, puede ser utilizado en otros
ambitos. Bajo la premisa de elegir algo parsimonioso, invariante en el tiempo y representativo,
se utiliza la serie del término de busqueda empleo. Otros estudios usan desempleo como tér-
mino principal, la razén por la cual no se elige es porque se espera que ante una situacién de

desempleo, los usuarios intenten reincorporarse al mercado laboral buscando empleo.
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3.2. Desempleo

Las cifras oficiales de desempleo en México son publicadas por el INEGI. La serie se ob-
tiene de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (ENOE) que se elabora desde el primer
trimestre del 2005. Sin embargo, con el objetivo de aprovechar la serie completa de Google
Trends, que comienza en diciembre del 2003, se tomaron los datos de desempleo para México
de la Organizacion para la Cooperaciéon y Desarrollo Econémico (OCDE). La OCDE publica,
dentro de la base de datos de indicadores econdmicos, una serie histérica armonizada de la tasa
de desempleo en México.

El desempleo en México se mide como la poblacidén desocupada perteneciente a la Poblacion
Econémicamente Activa (PEA). Esto quiere decir que son individuos que han buscado trabajo
activamente en un periodo de tiempo reciente y que no han logrado encontrar una fuente de
empleo. Especificamente, se utiliza la tasa de desempleo: el nimero de personas desocupadas
entre la PEA. Una modificacién a la Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos
elevo la edad legal minima para trabajar de los 14 a los 15 afios, la tasa de desempleo se refiere
al universo de la poblacion de 15 afios de edad en adelante. La tasa de desempleo en México
para cada mes se publica a finales del siguiente mes, lo cual implica un rezago de publicacién
efectivo de un mes.

Existe una consideracion adicional para el mercado laboral mexicano: la informalidad. El
mercado informal en México es una fuente importante de empleo. Las estadisticas de ocupacion
y empleo que recaba el INEGI se basan en censos poblacionales, por lo cual el sector informal
estd incluido en la tasa de desempleo. El mercado informal podria implicar un problema si un
buscador en linea solo se utilizara para encontrar trabajos formales. Chang y Rio (2013) utilizan
Unicamente una tasa de desempleo en grandes empresas para el caso de Pert, donde el mercado

laboral también tiene un alto grado de informalidad.
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Capitulo 4

Metodologia

El objetivo principal es utilizar la serie Empleo para estimar la tasa de desempleo de manera
contempordnea. Sin embargo, también se investiga si las busquedas se pueden usar para elaborar
prondsticos a futuro.

Para evitar confusién en la notacidén, de ahora en adelante se hara referencia al término
Empleo de Google Trends Gnicamente como la serie Google. Asimismo, la serie de tasa de

desempleo se va a escribir como Desempleo.

4.1. Propiedades de las series

Es bien conocido que la tasa de desempleo tipicamente exhibe un comportamiento estacio-
nal. Un andlisis visual indica que tanto la tasa de desempleo como la serie Google son procesos
altamente estacionales. Se utiliza el ajuste estacional X-12 ARIMA desarrollado por la Oficina
del Censo de Estados Unidos para remover el componente estacional de ambas series.

Como un primer paso es necesario verificar la presencia de raices unitarias en las series
de interés. Aunque no es el enfoque del articulo, es prudente mencionar que hay dos hipétesis
principales con respecto a las series de desempleo. Por un lado estd la teoria de la tasa natural
del desempleo propuesta por Friedman (1968), la cual sugiere que choques a la serie solamente

tienen efectos transitorios y eventualmente el proceso se revierte a la tasa natural. La teoria
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contrastante fue propuesta por Blanchard y Summers (1986), quienes promueven que choques
transitorios pueden tener efectos permanentes, lo cual se ha conocido como la ‘hipétesis de
histéresis’ - Yilanci (2008).

La literatura empirica al respecto es mixta, como se puede ver en Khraief, Shahbaz, Hesh-
mati, y Azam (2015), mientras algunos autores indican que el proceso no es estacionario, otros
sugieren que al incorporar no-linealidad y quiebres estructurales, la serie exhibe un compor-
tamiento estacionario. En el periodo de tiempo analizado para este articulo (2004-2016) hubo
una gran crisis mundial, lo cual elevo sustancialmente la tasa de desempleo. Es por ello que
es necesario que la prueba de raiz unitaria tome en consideracion la posibilidad de quiebres
estructurales.

La estacionariedad de la serie se verifica utilizando 1la metodologia desarrollada por Kapetanios,
Shin, y Snell (2003) (KSS). La prueba KSS afiade a la prueba estdndar de Dickey-Fuller Au-
mentada. La hipdtesis nula consiste en una raiz unitaria lineal y se prueba contra la hipdtesis

alternativa de estacionariedad no-lineal. Si se considera la siguiente regresion no lineal:

Ay, = ’Yyt—l[l - e$p(_9yt2—d)] + €

El pardmetro 6 es cero bajo la hipdtesis nula y mayor que cero bajo la alternativa. Los autores
hacen una aproximacién de Taylor para poder identificar los pardmetros. Ademds de permitir la
no-linealidad, una de las ventajas de la prueba KSS es que permite incorporar la posibilidad de
multiples quiebres estructurales.

Los resultados de la prueba son altamente robustos, tanto para la serie desestacionalizada de
la tasa de desempleo como para el indice de Google, se rechaza la hip6tesis nula de la presencia
de raiz unitaria. Se hacen distintas especificaciones que incluyen cambiar el nimero de rezagos,
el porcentaje de la muestra que tiene que existir entre cualquier par de quiebres estructurales y
el nimero médximo de quiebres. A través de todas las especificaciones, se verifica que las series
son estacionarias con un nivel de significancia de 1 %.

Una vez que se determina que las series son estacionarias, es necesario identificar los quie-
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bres estructurales. Se sigue la metodologia elaborada por Bai y Perron (1998) para la identifica-
cién de multiples quiebres. El objetivo es determinar la existencia de m quiebres, lo cual crea
en la muestra m + 1 segmentos. En cada segmento, los coeficientes son constantes. E1 modelo

se puede escribir como una regresion simple de la siguiente manera:

yi = a1 B+ (i=d;1+1,...,45, j=1,...,m+1)

El subindice j representa el segmento mientras que ¢; identifica los quiebres. La hipétesis
nula de ausencia de quiebres estructurales se evaltia contra la hipétesis alternativa de la existencia
de quiebres. El método de Bai y Perron puede seleccionar el nimero de quiebres estructurales
de manera secuencial o a través de una maximizacion global. La prueba tnicamente actda sobre
el intercepto y no en la tendencia porque la teoria econémica no sugiere que haya una razon para
la existencia de una tendencia en una serie de desempleo. Todas las pruebas se hacen sobre las
series desestacionalizadas.

Al efectuar las pruebas, se encuentra evidencia robusta a favor de tres quiebres estructurales
en la serie de desempleo, tanto las pruebas secuenciales como las globales indican el mismo
nimero de quiebres. No es el caso para Google, donde las pruebas secuenciales indican que
no hay quiebres estructurales. Sin embargo, la evolucién del indice de busquedas cumple al
pie de la letra con uno de los escenarios detallados en el articulo de Bai y Perron (2003). Los
autores explican que en el caso de las series en las que se encuentren dos quiebres estructurales
y que el valor del coeficiente regrese al valor original después del segundo quiebre, las pruebas
secuenciales no se comportan de manera adecuada. En este caso, es dificil rechazar la hip6tesis
nula de cero contra un quiebre, pero también es trivial rechazar la hipdtesis nula de cero quiebres
contra la alternativa de més de un quiebre. Es por ello que los autores recomiendan identificar
si es que existe algin quiebre con las pruebas globales y una vez determinado que si existen,
usar la prueba de L + 1 quiebres contra L quiebres globales. Al utilizar el método detallado
anteriormente, se encuentra que la serie Google en efecto cuenta con dos quiebres estructurales.

Los resultados se muestran en la figura 4.1 para la serie de desempleo y en la figura 4.2 para
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la serie de Google Trends.
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Para cada serie, se muestran los valores realizados, los quiebres que se encuentran y los
residuales. Los residuales de cada serie se convierten en las nuevas series filtradas por quiebres
y por estacionalidad. Como se puede observar en ambas graficas, la crisis financiera represent6
un gran choque a las estadisticas de desempleo. La prueba en la serie de tasa de desempleo
determina que el quiebre ocurrié en noviembre del 2008. Para el caso de Google, el quiebre se
encuentra en febrero del 2008. La diferencia de nueve meses entre ambos quiebres sugiere que

el indice de busquedas podria ser util para identificar crisis econdmicas de manera oportuna.

4.2. Analisis conjunto

Una vez determinado el comportamiento estacionario de la serie y confirmada la presencia
de quiebres estructurales, es necesario ahondar en la relacién que mantienen la serie de Google
Trends y la tasa de desempleo. Un primer paso consiste en estudiar el correlograma cruzado
de ambas series. El correlograma cruzado indica la fortaleza y direccién de la relacion que
sostienen los rezagos de las dos series. Es importante verificar si los rezagos de la serie Google
estdn correlacionados con los valores actuales de la tasa de desempleo.

Se utilizan pruebas de causalidad de Granger, detalladas en Granger (1969), para verificar
si hay causalidad predictiva entre las dos series y, si la hay, en qué direccion va. Es decir, es
importante analizar si la serie Google causa a la serie de tasa de desempleo. Se dice que una
serie X causa en el sentido de Granger a una serie Y si las preddiciones de la serie Y basadas
en sus propios valores anteriores y en los valores anteriores de la serie X son mejores que las

predicciones de la serie Y basadas en sus valores anteriores Unicamente.
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Formalmente, la prueba consiste en estimar dos ecuaciones:

Yt = ap + Z Q;Yt—i + Z bjri_j + €
i=1 j=1

p q
Ty = Co + Z CiTy—i + Z diye—j + U
i=1

j=1

Se evalua la hipétesis nula Hy : by = by = ... = b, = 0 contra la hipdtesis alternativa
de que al menos uno de los pardmetros sea distinto de cero. Si se rechaza la hipétesis nula, se
dice que X causa en el sentido de Granger a Y. De la misma forma, se hace la prueba sobre los
parametros d para la segunda ecuacion.

Aunque la prueba de Granger es ampliamente utilizada, tiene ciertas limitaciones. Gujarati
(1995) afirma que una prueba de causalidad es sensible al nimero de rezagos y a la especifi-
cacion del modelo porque puede existir otra variable que no se toma en cuenta que ocasione
un sesgo de especificacion. Con el fin de analizar la robustez de la causalidad, se incorpora la

metodologia de Toda y Yamamoto (1995).

4.3. Modelo

Todas las estimaciones se basan en una comparacion de las siguientes dos ecuaciones auto-

rregresivas lineales:

P
Desempleo ; = o + Z B;Desempleo;_; + €; 4.1)

i=1
p q
Desempleo ; = a + Z B;Desempleo;_; + 0 Google; + Z v;Google,; + € 4.2)
i=1 j=1
La ecuacién (4.1) es un modelo autorregresivo puro; es decir, solamente usa la informacion
pasada de la tasa de desempleo para estimar el valor actual. El objetivo del modelo es que funja

como una estimacion de referencia. La ecuacion (4.2) se obtiene al agregar los términos de Goo-
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gle. Si la segunda ecuacién logra pronosticar mejor que la primera, es recomendable incorporar
el término de Google Trends. El rezago de publicacion en la tasa de desempleo permite usar el
valor contemporéneo de la serie Google en la segunda ecuacion.

Tanto la serie de desempleo como la serie Google son consideradas en dos variantes. La
primera variante simplemente sigue a la literatura, utilizando las dos series desestacionalizadas.
La segunda variante controla tanto por la estacionalidad como por los quiebres estructurales. Por
lo tanto, la segunda especificacién busca hacer estimaciones con series filtradas.

Ambos métodos tienen ventajas y desventajas. Al filtrar las series con respecto a los quie-
bres, se pierde la ganancia predictiva en momentos voldtiles. Se espera que los prondsticos sean
mejores para periodos de baja volatilidad ya que se conserva una mayor consistencia en los pa-
rdmetros. La desventaja evidente es que se reduce la capacidad de predecir quiebres en la tasa
de desempleo, tanto las series filtradas por quiebres y estacionalidad como las series desestacio-
nalizadas se evalian para comparar su efectividad.

Es necesario elegir p, el nimero de rezagos que tiene el modelo de referencia. En primer
lugar, se hace un andlisis de la funcidn de autocorrelacion y la funcion de autocorrelacion par-
cial. La funcién de autocorrelacion decae progresivamente; el primer rezago de la funcién de
autocorrelacion parcial es altamente significativo, mientras que el segundo rezago es ligeramen-
te significativo, todos los otros rezagos son insignificantes. Aunado al andlisis de las funciones
de autocorrelacion, se elige el mejor modelo con base en el criterio de informaciéon de Akaike
y de Schwartz. Se verifica la significancia de los parametros y el poder predictivo dentro de la
muestra. Sobre todo, se le da mayor importancia al criterio de Schwartz porque tiende a escoger
modelos més parsimoniosos.

Las especificaciones que mejor cumplen con los criterios anteriores son un modelo AR(1)
para la serie filtrada y un AR(2) para la serie desestacionalizada. Incorporar més rezagos resulta
en parametros no significativos y modelos sobreajustados. Si el objetivo es elaborar estima-
ciones fuera de muestra, es preferible tener un modelo sencillo que no incurra en el riesgo de

sobreespecificacion.
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4.3.1. Prediciendo el presente

El rezago en la publicacion de cifras oficiales de desempleo en México permite utilizar la
naturaleza de tiempo real de la serie de Google Trends para elaborar prondsticos de forma con-
temporanea. El modelo de referencia es modificado con la incorporacién del indice de busqueda.
Para pronosticar la tasa de desempleo en tiempo ¢ se utiliza el valor de Google en tiempo ¢, por-
que la informacion ya estd disponible. Adicionalmente se incluyen los rezagos relevantes de
Google.

La metodologia consiste en hacer prondsticos estdticos fuera de muestra; es decir, se toma
un momento en el pasado como si se estuviera en esa fecha. Se estiman los modelos como si
no hubiera informacién después de ese momento y se evalia la capacidad predictiva del modelo
al evaluar la diferencia entre el prondstico y el valor realizado. Los prondsticos tnicamente se
hacen un mes hacia adelante; en cada momento se estima cudl es el siguiente valor de la tasa
de desempleo, y para el siguiente periodo se toma el valor realizado, mas no el estimado, para
hacer la siguiente prediccion. Los prondsticos estaticos tienen margenes de error bajos, pero
solamente funcionan para predicciones de corto plazo. Especificamente, son adecuados para
hacer predicciones contempordneas porque solamente se busca estimar el valor de la tasa de
desempleo en el siguiente mes.

La diferencia entre el valor pronosticado y el valor real de la serie para un mes dado se
conoce como el error de prediccion. Para evaluar el poder predictivo del modelo, se utiliza la
raiz del error cuadrético medio (RMSE, por sus siglas en inglés), el error absoluto medio (MAE)

y el error porcentual absoluto medio (MAPE):

RMSE = = Z(yz — 0i)?

n -
=1

1 A
MAE = EZM — Uil
i=1
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n

1
MAPE = - 2_;

Yi — Ui
Yi

donde y; se refiere al valor realizado mientras que y; es el valor pronosticado. Los errores de
prediccion del modelo de referencia se comparan con los del modelo con la serie de Google
Trends para determinar si existe una mejora en el poder predictivo. La prueba elaborada por
Diebold y Mariano (1995) se utiliza para verificar si hay una diferencia estadistica en la precision

del prondstico.

4.3.2. Prediciendo una crisis

La informacién en tiempo real cobra una relevancia especial cuando es capaz de indicar
cambios abruptos en los niveles de las series. Ademds de pronosticar la tasa de desempleo un
periodo para adelante en momentos de baja volatilidad, se evalua si la serie de Google Trends
mejora la capacidad predictiva del modelo en tiempos de crisis o0 en cambios de tendencia. Esto
es especialmente Ttil, ya que pronosticar el desempleo se vuelve particularmente complicado
durante un periodo de recesion.

Al igual que en la seccion anterior, en ésta se utiliza el método de regresion recursiva. La
innovacién del método recursivo recae en que, para cada periodo se hace una prediccion para el
siguiente mes y se reestima todo el modelo para hacer el siguiente prondstico. Estimar el modelo
en periodos subsecuentes permite que los pardmetros se adapten a los cambios estructurales y
mejore la capacidad predictiva. Ademads, el método recursivo es el enfoque que se tomaria para
hacer predicciones en la préctica. No tendria sentido usar las series filtradas por quiebres, asi

que solamente se hacen las estimaciones con ambas series ajustadas por estacionalidad.

4.3.3. Prediciendo el futuro

En general, la literatura acerca del uso de Google Trends para pronosticar series econdémicas
unicamente lo ha hecho para prondsticos de un periodo hacia adelante. Una excepcion se puede

encontrar en Tuhkuri (2015), quien usa la serie de Google para el desempleo en Estados Unidos
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pero concluye que la mejora en los prondsticos no es estadisticamente significativa.

Intuitivamente, hay dos tipos de trabajadores que vale la pena analizar en este enfoque: el
primero es el trabajador desempleado, quien estd buscando activamente trabajo para reicorpo-
rarse a la fuerza laboral; el otro tipo de trabajador es quien tiene trabajo pero por algiin motivo
espera quedarse desempleado dentro de un par de meses, ya sea por decision propia o por termi-
nacion de contrato. El segundo tipo de trabajador puede empezar a buscar otros trabajos antes
de caer en el desempleo, lo cual sugiere que el indice de busquedas de Google podria funcionar
como un indicador adelantado.

A diferencia de las secciones anteriores, en este caso los prondsticos tienen un caracter di-
namico; es decir, para el periodo ¢, se pronostica el valor en el periodo ¢ + 1. Posteriormente, se
utiliza el valor estimado en ¢ + 1 para pronosticar ¢ + 2. Uno de los retos de usar esta metodolo-
gia es que hay que pronosticar la serie Google hacia adelante para poder usar esos valores en la
regresion de la tasa de desempleo.

Hacer prondsticos varios meses a futuro no quiere decir que se pierda la relevancia del tiempo
de publicacion de la serie Google. En efecto, en cualquier momento del tiempo se tiene una
observacion mas de la misma. Si se va a realizar una prediccién de seis meses hacia adelante
en la serie Desempleo, el primer valor de Google ya se conoce, y solamente se tienen que hacer
prondsticos para los siguientes cinco meses.

El modelo para reconstuir la serie Google varios periodos hacia adelante se elige con base
en los mismos criterios que se usaron para la tasa de desempleo. Se hace un énfasis especial en
el criterio de Schwartz ya que castiga mds la incorporacién de nuevos regresores que el criterio
de Akaike, y lo que se busca siempre es un modelo parsimonioso. Para el modelo filtrado por
quiebres, el mejor modelo es un AR(2). El modelo AR(1) resulta ser el mds apropiado para la
serie desestacionalizada. Se utilizan los valores pronosticados de Google para constuir el modelo
ARMAX que describe el comportamiento de la serie Desempleo.

La utilidad de poder pronosticar varios meses hacia adelante es evidente. También es facil

ver que los prondsticos dindmicos van a tener errores mayores a los estaticos. No obstante, es
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relevante tener una idea de la direccion en la que va a evolucionar la tasa de desempleo varios
meses hacia adelante.

De forma andloga a la seccién anterior, se utiliza la prueba de Mariano-Diebold para evaluar
estadisticamente la mejora predictiva. Ademds, se construyen intervalos de confianza para las
predicciones. Es importante considerar que hay dos fuentes de errores que tienen que ser consi-
deradas para la construccién de los intervalos de confianza. Se tienen que incorporar los errores

de los prondsticos de Google a los errores de las predicciones del modelo ARMAX.
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Capitulo 5

Resultados

En esta seccion se discuten los resultados de la relacion entre las dos series y los modelos

utilizados para pronosticar.

5.1. Diagnostico de series
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Figura 5.1: Correlacion cruzada entre Google y Desempleo
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El correlograma cruzado de las series filtradas por quiebres y estacionalidad se presenta en
la figura 5.1. El grafico muestra la correlacion entre los rezagos de Google y la variable de in-
terés, Desempleo. Es importante notar que los valores pasados de Google son estadisticamente
significativos, mientras que los valores futuros de la misma serie practicamente no lo son. Lo
anterior tiene implicaciones relevantes. Por un lado, la serie de Google Trends tiene informacion
relevante para estimar la tasa de desempleo. Por el otro, las correlaciones son positivas y signi-
ficativas hasta el noveno rezago, lo cual quiere decir que es posible que los usuarios de internet
estén buscando empleo hasta nueve meses antes de caer en desocupacion.

Aunque el correlograma cruzado ofrece evidencia visual a favor de una relacion interesante,
resulta importante investigar si existe causalidad predictiva. El cuadro 5.1 presenta los resultados
de las pruebas de causalidad de Granger y de Toda y Yamamoto. Se presentan los resultados para

las series filtradas, para las que Gnicamente estdn desestacionalizadas y también para las series

originales.
Especificacion \ Causalidad de Granger \ Toda & Yamamoto
(Controla (Controla por | Desempleo  Google a | Desempleo Google a
por quiebres? estacionalidad? | a Google Desempleo | a Google Desempleo
Si Si 1% > 10% 1% 10%
No Si 1% 5% 1% 5%
No No 1% 5% 1% 1%

Cuadro 5.1: Pruebas de causalidad

El porcentaje dentro de cada recuadro es el p-value de la prueba, es decir, el nivel de con-
fianza con el que se puede rechazar la hipétesis nula. La hipdtesis nula “Hy: la serie Google no
causa en el sentido de Granger a la serie Desempleo” siempre se rechaza a un mayor nivel que
la hipdtesis nula que establece una causalidad hacia el lado contrario. En efecto, se prueba que
la serie de Google Trends ofrece informacidn valiosa para pronosticar los valores del desempleo

a través de todas las especificaciones.
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5.2. Prediciendo el Presente

Los resultados de la regresion dentro de muestra se presentan en el cuadro 5.2.

Variable Dependiente SA Referencia SA Google BR Referencia BR Google

Y1 0.6456% 0.6632%%**  (.5]162%%:* 0.524 3%
(0.0754) (0.0841) (0.0702) (0.0678)
Y o 0.3236%** 0.29207% 3
(0.0755) (0.0867)
Google, -0.0002 -0.0030
(0.0057) (.0053)
Google;_1 0.0131*** 0.0154 %%
(0.0045) (0.0042)
Constante 4,191 8% 3.6336%**
(0.4343) (0.4878)
R? 0.916 0.920 0.255 0.312
AlIC -0.256 -0.306 -0.403 -0.481
BIC -0.176 -0.186 -0.363 -0.401
n 151 150 151 150

SA: Series desestacionalizadas

BR: Series filtradas por quiebres y estacionalidad
* p<0.1, ** p<0.05, *** p<0.001

(+): Error estandar

Cuadro 5.2: Resultados de regresion dentro de muestra

Las primeras dos columnas se refieren a los modelos con las variables desestacionalizadas,
a diferencia de las ultimas dos columnas que ademds de controlar por estacionalidad, también
filtran por los quiebres estructurales en las series. Se presentan resultados de los modelos de
referencia y de los modelos con la incorporacién del término de busqueda.

Los resultados de las estimaciones son inusuales. Se puede ver que en todos los modelos,
los términos autorregresivos son altamente significativos; sin embargo, el valor contempordneo
de Google resulta no serlo. Un valor rezagado del indice de busquedas también es altamente
significativo. Lo anterior tiene grandes implicaciones. La literatura relevante para otros paises

encuentra que el valor contemporédneo de la serie de buisquedas si es significativo; no es el caso

25



para México. La ventaja en el tiempo de publicacién de la serie de Google Trends se pierde ya
que el valor que realmente importa esta rezagado un periodo.

El parametro rezagado de Google es altamente significativo. Aunque el valor contemporaneo
no lo es, incorporar los términos del indice de bisqueda provoca una mejoria en el ajuste del
modelo. Se puede observar que, para ambas especificaciones, todas las mediciones de ajuste
tienen mejores resultados para los modelos con el término de biisquedas incorporado.

De cualquier forma, se evaliian los modelos a la luz de estimaciones fuera de muestra. Todas
las predicciones se hacen en un entorno estitico con una metodologia recursiva. Para determi-
nar con mds detalle la utilidad del indice de Google Trends se estiman tres clases de modelos

que incorporan los términos de busquedas para poder hacer comparaciones con los modelos de

referencia.
Desempleoy = o + AR(p) + 0yGoogle; + 01Google; 1 + € (5.1)
Desempleoy = o + AR(p) + 01Google;_1 + € (5.2)
Desempleo;, = a + AR(p) 4+ 0oGoogle; + € (5.3)

Si en efecto el valor contemporaneo no es de ninguna utilidad, el modelo (5.2) deberia ser
el que mejor prediga los valores de la tasa de desempleo. La especificacion (5.3) no deberia de
ofrecer ninguna ganancia con respecto al modelo de referencia ya que el pardmetro asociado a
la variable de interés no es estadisticamente significativo.

Es importante recordar que tanto el modelo desestacionalizado como el modelo filtrado se
reconstruyen para que los errores de prediccion se juzguen con respecto a la serie original. De
esa forma, los distintos criterios de evaluacidén son comparables a través de distintas especifi-
caciones. Los modelos se estiman con informacién hasta junio del 2014 y se usan los dltimos
dos afios para evaluar la capacidad predictiva del modelo. El cuadro 5.3 presenta los criterios de

evaluacion para todos los modelos.
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Modelo RMSE MAE MAPE A

Desestacionalizado

Referencia 0.173 0.134 3.107

5.1 0.160 0.121 2.801 -7.9%
52 0.159 0.121 2.792 -8.1%
5.3 0.160 0.124 2.851 -7.3 %
Filtrado

Referencia 0.209 0.167 3.814

5.1 0.200 0.160 3.651 -4.2 %
5.2 0.199 0.160 3.636 -4.8%
5.3 0.205 0.164 3.747 -2.0%

Cuadro 5.3: Resultados de criterios de evaluacion de prondsticos

El cuadro 5.3 reporta los resultados de la raiz del error cuadratico medio, el error absoluto
medio y el error porcentual absoluto medio. Ademas, la tltima columna indica la mejora por-
centual de cada modelo con respecto al modelo de referencia en términos de la raiz del error
cuadratico medio. La primera seccion hace referencia a los modelos desestacionalizados mien-
tras que la segunda lo hace a los modelos filtrados por quiebres y estacionalidad.

Lo primero que hay que resaltar es que todos los modelos exhiben menores errores de pre-
diccién que los de referencia. La mejora, a través de los tres criterios y de los tres modelos
desestacionalizados, fluctia entre el 7% y el 10 %. Agregar términos de buisquedas en Google
si mejora el poder predictivo del modelo de desempleo. De hecho, el modelo (5.2) es el que
mejores prondsticos genera, aunque la diferencia con los otros modelos que incorporan el indice
de Google Trends no es grande. El resultado anterior indica que, en efecto, el valor contempora-
neo de Google es inutil. La informacion mds relevante para pronosticar se puede obtener desde
un periodo anterior. Un resultado sorprendente es que la mejora porcentual del modelo (5.3)
con respecto al modelo de referencia es comparable en magnitud con los efectos encontrados en
la literatura, donde el pardmetro asociado al valor contemporaneo en la serie de busquedas es

altamente significativo.
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La disminucién en los errores de prediccion se tiene que evaluar estadisticamente. Es por
ello que los prondsticos se diagnostican con una prueba Mariano-Diebold. La prueba indica que
para la tasa de desempleo desestacionalizada, el modelo con el indice de buisquedas predice es-
tadisticamente mejor que el modelo puramente autorregresivo. La hipdtesis nula que establece
igualdad en la precision de los prondsticos se puede rechazar a un nivel de significancia de 1 %.
Aunque ya se ha determinado que al filtrar los datos por quiebres se obtienen prondsticos con
mayores errores, de cualquier forma se evalua si la incorporacion del indice de Google Trends
mejora estadisticamente las predicciones. La prueba Mariano-Diebold indica que la especifica-
cién con Google mejora los prondsticos con respecto al modelo de referencia. Sin embargo, la
hipétesis nula solamente se puede rechazar con un nivel de significancia de 10 %.

El segundo resultado importante es que las series desestacionalizadas pronostican mejor que
aquellas en las que se controla tanto por estacionalidad como por quiebres estructurales. Todos
los criterios de evaluacién indican que las series filtradas por quiebres se ajustan peor a los
valores realizados. El resultado anterior se debe a que las bisquedas en internet pueden indicar

con anticipacion la presencia de un quiebre estructural en la tasa de desempleo.

5.3. Prediciendo una crisis

En la seccion anterior se determiné que incorporar el indice de bisquedas mejora la capa-
cidad predictiva del modelo; lo cual es mds evidente para las series en las que Unicamente se
controla por estacionalidad. Una posible explicacion para la inferioridad de los modelos que
filtran por quiebres es que la serie de bisquedas en internet contiene informacién valiosa para
poder identificar quiebres estructurales.

En esta seccion se evalia si Google mejora la capacidad predictiva durante la gran crisis
mundial del 2008-2009. Con este fin, se utilizan estimaciones recursivas en el periodo que se
considera como crisis, que en la serie de desempleo abarca desde mayo del 2008 hasta noviembre

del 2011. Al igual que en la seccion anterior, el mejor modelo en términos predictivos estd dado
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por la ecuacion (5.2). Utilizar los datos de Google Trends permite reducir el RMSE en 14.82 %.
Se hace una prueba Mariano-Diebold para evaluar la significancia de la mejora en la precision
de prondstico, la cual indica que la mejora es estadisticamente significativa al 1 %.
Adicionalmente, se estudian los puntos de cambio en tendencia buscando evaluar si la in-
corporacion del indice de busquedas en internet mejora la capacidad predictiva del modelo. La
figura 5.2 muestra los periodos en los que la serie de desempleo tuvo un cambio en tendencia.

Dos de ellos marcan el comienzo y el final de la gran crisis financiera.

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

Tasa de desempleo

3.5

3.0 L
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

Fecha

Figura 5.2: Tasa de desempleo. Cambios en tendencia en gris.
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Fecha inicial Fecha final RMSE Referencia RMSE Google A

2008m05 2008m11 0.3227 0.2963 -8.2%
2009m08 2009m12 0.2565 0.1879 -26.7 %
2011m07 2011ml1 0.2743 0.2276 -17.0 %
2014m08 2014m11 0.1676 0.1116 -33.4 %

Cuadro 5.4: Error de prediccion durante periodos de cambio de tendencia

El cuadro 5.4 presenta los resultados de las estimaciones durante los periodos de cambio
de tendencia. En los cuatro periodos, las mejoras en el poder predictivo del modelo son sustan-
ciales. En términos estadisticos, la prueba Mariano-Diebold indica que, para el primer periodo
(2008m05 a 2008m11), no se puede afirmar que la diferencia en la precision de los prondsticos
sea estadisticamente significativa. En cambio, para los otros tres puntos en los que cambia la
tendencia, la hipdtesis nula de la prueba se puede rechazar con un nivel de significancia de 1 %.

La incorporacién del indice de bisquedas no solamente mejora el ajuste del modelo duran-
te periodos regulares, sino que también funciona como una herramienta para poder identificar

cambios importantes en tendencia o una crisis econdmica mientras estd sucediendo.

5.4. Prediciendo el Futuro

Una aplicacién de los datos de Google Trends que ha sido poco explorada consiste en hacer
prondsticos més alld de un periodo hacia adelante. El correlograma cruzado entre la tasa de
desempleo y el indice de bisquedas demuestra que hay una correlacion significativa entre los
rezagos de Google y el nivel de desempleo. En efecto, la informacion de bisquedas en un mes
dado podria utilizarse para pronosticar la tasa de desempleo varios meses hacia adelante; el
correlograma cruzado indica una relacion significativa y positiva hasta el noveno rezago.

Las estimaciones se hacen para distintos horizontes de prediccion; de dos a seis meses en
adelante. Los resultados indican que utilizar un rezago de Google mejora la raiz del error cua-
dratico medio entre 2.5 y 4.5 %; sin embargo, la mejora no es estadisticamente significativa al

examinar la prueba de Mariano-Diebold. No obstante, es relevante apuntar una observacion mas:
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para estimaciones a cuatro o mas meses en adelante, las series filtradas por quiebres y estaciona-
lidad exhiben menores errores de prediccion que las series desestacionalizadas. En suma, segin
los resultados obtenidos, para horizontes de prondstico cortos, es mejor conservar la estructura
de quiebres de las variables; para pronosticar varios meses hacia adelante, es preferible filtrar

por quiebres estructurales para tener una serie limpia.
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Capitulo 6

Discusion

Los resultados al incorporar el indice de buisquedas de Google Trends son prometedores. Al
comparar los resultados con la literatura relevante, queda claro que las mejoras alcanzadas al
incorporar el indice de busquedas son comparables a las que se han encontrado en otros paises.
Sin embargo, existe una gran diferencia en las estimaciones para México contra las del resto
de la literatura; el pardmetro asociado al valor contemporaneo de Google no es significativo.
Para México, mds que funcionar como un indicador contempordaneo con un menor rezago de
publicacidn, el indice de Google toma la funcién de un indicador adelantado. Por la estructura
de tiempo de publicacion de los datos, la mejora es igual a lo que se ha encontrado en otros
paises; se puede mejorar el error de prondstico un mes antes de que salga la siguiente estadistica
oficial de tasa de desempleo.

En este articulo se presentan resultados para tres distintos tipos de estimaciones. Para pronos-
ticar un periodo hacia adelante en épocas normales, incorporar el indice mejora la prediccién en
un 8 %. En tiempos de crisis y cambios de tendencia, la mejora es mucho mas grande, y permite
identificar de manera oportuna un cambio en la tendencia en la serie de desempleo. Finalmente,
la mejora es mds modesta para la estimacion varios meses hacia adelante. Queda claro que Goo-
gle Trends es mas util para prondsticos a corto plazo. En general, los resultados son comparables

en magnitud con la mayoria de los articulos de la literatura relacionada.
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La relacién existente entre las bisquedas de empleo en Google y la tasa de desempleo ver-
dadera es indiscutible. Es evidente que los usuarios buscan trabajo en internet, y que lo hacen
incluso antes de caer en desempleo. Si la relacion existe con el desempleo, es probable que
se pueda usar Google Trends para hacer prondsticos en otras variables de interés. Incluso, las
irregularidades del mercado laboral mexicano no inhiben la utilidad de las busquedas. Esta es
una noticia positiva, ya que no era evidente que el método funcionara igual para un pais con un
mercado laboral dominado por una alta tasa de informalidad y menor acceso a internet.

Existen varias consideraciones para evaluar a més profundidad la utilidad de Google Trends.
En principio, Google reporta un indice mensual, aunque es posible obtener datos con frecuencia
semanal. Una mayor desagregacion permitiria verificar si ciertas semanas son mds utiles para
pronosticar el desempleo, y se ganaria incluso mds tiempo por la diferencia entre el tiempo
real y el rezago de publicacion de datos oficiales. La metodologia mds utilizada para incorporar
datos semanales de Google Trends y compararlos con una tasa de desempleo mensual consiste
en usar el método MIDAS (por sus siglas en inglés, Mixed Data Sampling). Un ejemplo se
puede encontrar en Smith (2016), quien concluye que una desagregacion semanal disminuye los
errores de prediccién y permite tener informacion todavia mds actualizada.

La literatura que se ha enfocado en paises desarrollados tipicamente usa encuestas de ex-
pertos como un regresor adicional. La utilidad de Google Trends solamente se confirma si es
capaz de mejorar modelos que ya cuentan con una prediccion de la tasa de desempleo a futu-
ro en la forma de encuestas. En México no existe ninguna encuesta de acceso publico con la
cual comparar el modelo. Sin embargo, se podrian considerar regresores adicionales, como in-
dicadores adelantados del nivel del producto, para construir el mejor modelo posible y ver si la
incorporacion de un indice de busquedas todavia es significativa. No obstante, ello queda fuera
del enfoque del articulo actual.

Finalmente, se podria incorporar un analisis mds detallado en cuanto a la forma funcional de
los errores de prediccidon. La metodologia analizada solamente considera los criterios estandar

en la literatura. Sin embargo, se puede construir una funcién de pérdida asimétrica para evaluar
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con mds detalle los errores de prondstico. En efecto, puede que se le quiera dar una mayor
penalizacion a una subestimacion del desempleo que a una sobreestimacion. Utilizar una funcién

de pérdida es un avance que no se ha explorado en la literatura relevante.

34



Capitulo 7

Conclusion

Este articulo explora la utilidad de un indice de busquedas en internet para pronosticar la tasa
de desempleo en México. Los resultados indican que la incorporacién del término de bisquedas
mejora las predicciones a corto plazo. Un andlisis de ambas variables revela que estdn correla-
cionadas de manera importante. Los resultados son prometedores, ya que prueban la utilidad de
datos generados en internet para México.

Las mejoras en prediccion son evidentes en andlisis de corto plazo. Aunque se encuentra
una diferencia en la significancia de los pardmetros con respecto a la literatura, el beneficio
obtenido al usar el indice de buisquedas es comparable. El uso de un indicador de buisquedas
es especialmente relevante durante periodos de crisis o de cambio en tendencia en la serie. En
momentos en los que el mercado laboral estd sujeto a cambios fuertes y repentinos, tener una
medida en tiempo real de la actividad de busqueda de trabajo de los individuos en la economia
resulta ser muy provechoso.

En general, el articulo aporta a la literatura al analizar el indice de bisquedas en el contexto
de México. No parece haber ningtin otro articulo que explore la relevancia de Google Trends para
el pais; ademds de ser til para México, los resultados sugieren que puede también ser benéfico
para paises con caracteristicas similares. Especificamente, paises con tasas de penetracion de

internet mas bajas que los paises desarrollados y con mercados laborales con una fuerte presencia
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de informalidad; caracteristicas comunes en paises latinoamericanos.

Cada vez se genera mds informacion en el internet, y su utilidad ya es evidente. Mientras
crece el acceso a diversas fuentes de informacién, también crece la precision en los prondsticos
de distintos indicadores econdémicos. Este resultado es increiblemente relevante, ya que nuevas
fuentes de informacion podrian guiar la toma de decisiones y la formulacién de politica publica

en un futuro cercano.
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