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1. Objetivo

Analizar si la utilizacion de los datos en tiempo
real de Google Trends durante el periodo
2004-2011 mejora las predicciones del indice de
empleo de Lima para empresas de 100 y mas
trabajadores (IE100).



2. ¢Qué es Google Trends?
]|

0 Servicio de Google que cuantifica las busqueda
que se realizan a través del buscador.

0 Reporta un indice semanal del O al 100 que se
obtiene después de dos procesos:

1. Normalizacidon

2. Escalamiento



3. Literatura (1/2)

Variables microecondmicas

0 Varian y Choi (2009) : ventas minoristas, ventas de
autos, casas y viajes.

0 Carriére-Swallow y Labbé (2010): ventas de autos

0 Song y Pan (2010) : demanda por cuartos de
hoteles



3. Literatura (2/2)

Variables macroecondmicas

0 Della Penna y Huang (2009) y Schmidt y Vosen
(2009): indice de confianza del consumidor

0 Bersier (2010), D’Amuri (2009), Askitas vy
Zimmermann (2009), Suhoy (2009) y Oleksandr
(2010) : desempleo



4. Google Trends y empleo (1/5)

Indice de empleo para empresas de 100 y mas trabajadores (IE100)

0 Se calcula a partir de la Encuesta Nacional de Variacién Mensual
de Empleo en Empresas de 10 y mds Trabajadores (ENVME) y es
elaborada por el MINTRA.

0 La ENVME se aplica a empresas y establecimientos con
trabajadores sujetos al régimen laboral.

0 Rezago en la publicacién: aproximadamente 3 meses.



4. Google Trends y empleo (2/5)
e

Indice de Google de desempleo (IGU)

0 Seleccién de palabras claves como: “busco trabajo”, “laborum”

“bolsa de trabajo”, “aptitus”, etc.

01 Mensualizacién de cada serie semanal a través de promedios
simples.

0 Indexacién de las series ponderado por desviacion estdndar.



4. Google Trends y empleo (4/5)
L

Indice de empleo de Lima para empresas de 100 y mas trabajadores e
Indice de Google de desempleo en Pert, 2004-2011 (tasa de variacidn a 12 meses)
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4. Google Trends y empleo (5/5)

Grafico de dispersion del indice de empleo en Lima para empresas de 100 y mas trabajadores e
IGU en Peru, 2004-2011 (tasa de variacidon a 12 meses)
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5. Metodologia (1/4)

Metodologia 1:

modelo autorregresivo de media moévil (ARMA) vy

modelo autorregresivo de razagos distribuidos
(ARDL)

Metodologia 2:

Cointegracién y modelo de correcion de errores



5. Metodologia (2/4)
N
Modelos ARMA y ARDL

Modelo de referencia (ARMA) :

Modelo aumentado (ARDL):

p q T
Vi = fo + Zﬁiyt—i + € T+ Z Ai€rj + Z Vi IGU:_;
i=1 =1 =1



5. Metodologia (3/4)

Muestra completa
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Se evaluaran las predicciones dentro y fuera de la muestra. Las Pruebas
vtilizadas seran:

-Raiz del Error Cuadrdtico Medio (RECM)
-Error Absoluto Medio (EAM)
-Prueba Diebold y Mariano(1995) prouesta por Clark y West (2007)



5. Metodologia (4/4)

0 Si las series cointegran, entonces es posible
representar la relacién como:

IE100, = BIGU, + v,
1 De acuerdo con el teorema de representacién de

Granger, es posible analizar la dindmica de corto
plazo a través del siguiente MCE:

I I
AIE100, = @[IE100,_, — BIGU_,] + Z @;AIE100,_; + Z 6 AIGU,_; + &
t=1 t=1

n

1L
AIGU, = a'[IE100,_, — BIGU,_;] + Z @;AIE100,_; + Z O/ AIGU;_; + &}
=1

t=1



5. Metodologia (5/5)

I 1T
AIE100; = a[IE100,_; — BIGU,_,] + Z 0;AIE100,_; + 2 6;AIGU,_; + &
t=1 t=1

1 T
AIGU; = a'[IE100,_, — BIGU,_;] + Z @;AIE100,_; + Z 0/AIGU;_; + &}
t=1 =1

0 IGU serd un predictor insesgado si f=1. Mds aun,
serd Util como indicador lider si @ =0 pues su nivel
precederia (causa en el sentido de Granger) a
IE100. Finalmente, permitird anticipar la senda futura
de IE100 si IGU es fuertemente exdégena, es decir, si

@ =0=0,="=0,



- 6. Resultados



ARMA: Prediccion dentro de la muestra
I

Parametros estimados v coeficientes de capacidad predictiva
para predicciones dentro de la muestra

Variable endbgena: diferencia del IE100(y,)

Variable ex6gena Modelo de referencia Modelo aumentado
(1a) (1b) (2a) (2b)
Ye-1 0.95 1.22 0.87 1.14
(0.03) (0.06) (0.04) (0.06)
YVe-3 —0.30 —-0.32
(0.06) (0.05)
DUM, —-0.39 —0.38 —-0.34 —-0.34
(0.17) (0.13) (0.17) (0.11)
MA(12) —0.89 —-0.89
(0.04) (0.03)
IGU, -0.02 —0.02
(0.01) (0.01)
Observaciones 77 75 77 75
Rﬁjusmdo 0.956 0.98 0.958 0.99
RECM 4, smico 5.39 0.77 3.50 0.37
EAM i, 3mico 5.14 0.66 3.34 0.31
RECM .4 4tic0 0.74 0.31 0.73 0.28
EAM, ¢ 1ico 0.63 0.24 0.62 0.23
Notas:

- Nivel de significancia al 0.05
- Todas las variables se encuentran en cambios porcentuales a 12 meses (“tasa YoY")
Todos los modelos cuentan con constante



Prediccion fuera de la muestra (1/2)
-

Prediccién dindmica: ECM y RECM V 20% - 60%
Prediccién dindmica: ECM y RECM v 5% y 30%
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ARMA:Prediccion fuera de la muestra (2/2)

Resultados de la prueba Diebold y Mariano

(a) (b)
Observaciones 18 18
Etadistico DM 2.58 2.43
P value 0.02 0.03

Notas:

- Ho: modelos 1 y 2 son similares en términos de prediccion
- Ha: el modelo 2 predice mejor que el modelo 1



Cointegracion y modelo de correccion de

errores (1/4)
—r

ADF a residuos de Largo plazo

ADF sobre los residuos de IE100, = BIGU, + &,

Con constante 0.00

Estadistico t (Ho: intercepto nulo) 0.94

Sin constante ni tendencia 0.00
Notas:

-Nivel de significancia al 0.05
- Los valores mostrados son las probabilidades asociadas

Metodologia de Johansen

Estadistico Traza Probabilidad
No existe vector de cointegracion 0.00
Hasta 1 vector de cointegracion 0.15

Estadistico Valor propio maximo
No existe vector de cointegracion 0.00
Hasta 1 vector de cointegracion 0.15

; Cointegran? Si

Notas: Solo intercepto en la ecuaciéon de cointegracion y no tendencia en el VAR



Cointegracion y modelo de correccion de

errores (2/4)
—r

Relacién de cointegracion:

IE100, = 104.11 — 1.03 IGU
(4.32) (0.09)

¢IGU es un predictor insesgado de la tendencia?

Modelo con restriccion

Restriccion: B(1,1) =1,B(1,2) =1 Probablidad
Chi — square 0.09
Probabilidad 0.77

Al 5% de significancia no se rechaza la Ho




Cointegracion y modelo de correccion de

errores (3/4)
—r

Exogeneidad débil (metodologia de Johansen)

Ecuaciom de 1E100 Ecuacion de 1GU
Velocidad de ajuste —0.15 —0.34
Estadistico t —2.48 —2.16
Conclusion IE100 no es Débilmente extogena

Modelo VEC con restriccion

Restriccion: B(1,1) =1,B(1,2) =1 Probablidad
A(2,1)=0
Chi — square 6.05

Probabilidad 0.05




Cointegracion y modelo de correccion de
errores (4/4)

0 En este contexto, la prueba de causalidad en el
sentido de Granger indica que IE100 no causa en
el sentido de Granger a IGU. Por lo cual se puede
asumir que IGU es fuertemente exégena vy, por
tanto, un buen predictor de IE100.

Causalidad a lo Granger

Hipotesis nula Probablidad
1GU no causa a [E100 0.02
[1E100 no causa a [GU 0.17




- 7. Conclusiones
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Eiemplo de indexacion para IGU

promedio mensual de | promedio mensual de

fecha . .
"busco trabajo" "bolsa de trabajo"

2011-04 16.5 49.5
2011-05 17.2 50.8
Promedio (A) 16.85 50.15
Desviacion Estandar (B) 0.49 0.92
1/Desviacion Estandar (C) 2.02 1.09
Suma de la inversa de las desviaciones 311
estandar (2.02+1.09) (D) '
ponderadores (C/D) 0.65 0.35

IGU(indexado) para el mes 04 = ), a;x; ,_,=16.570.65+49.5"0.35



