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Resumen:

En este documento se propone crear indicadores para la tasa de desempleo basados en Google
Trends (GT). Para esto se seleccionan palabras clave relacionadas a la busqueda de empleo,
que tengan una relacion fuerte y positiva con la tasa de desempleo bogotana. Seleccionadas las
palabras se crean los indices de Google Trends (IGT, IGT2, IGT3). Con los modelos SARIMA
se escoge la mejor prediccion por medio del MAPE y RMSE. De este resultado se concluye
que el mejor indicador para el desempleo bogotano es IGT con los pardmetros
(2,2,4) x (2,2,0,12). Por ultimo se recalca que las predicciones son buenas en el corto plazo
y que es posible saber el comportamiento (aumentos o disminuciones) de la tasa de desempleo
por medio de los IGT con las palabras clave mas relacionadas al desempleo, siempre teniendo

en cuenta el contexto del periodo de tiempo estudiado

Palabras clave: Desempleo, Google Trends, SARIMA, Indicadores lideres

Clasificacion JEL: C01, C53, E24, J64



1. Introduccién

La presente investigacion propone la creacion de indices para el desempleo basado en
Google Trends (GT) que puede ser usado en casos criticos como lo significd la pandemia de
Covid-19.

Los antecedentes mas destacados son Choi y Varian (2009) que usaron GT como
pronostico para el desempleo en Estados Unidos, ya que esta guardaba las tendencias de
busquedas en temas relacionados con el empleo. Para Colombia ya se ha hecho un estudio en
la materia a partir de GT, alli Cardona y Rojas (2017) buscan predecir la tasa de desempleo en
el corto plazo por el rezago que existe en la observacion de los datos oficiales del mercado
laboral.

El objetivo principal de la presente es evaluar la efectividad del indice de Google Trends
(IGT) para el desempleo como prondéstico durante la pandemia de Covid-19. De esta manera,
se busca responder por qué los prondsticos de los indicadores de desempleo a partir de GT en
Bogota pueden ser una buena metodologia a usar en el corto plazo. Se aclara que no se busca
un dato preciso de desempleo, esta investigacion pretende explicar qué puede pasar con el
indicador econémico (TD) en el periodo t, de acuerdo al comportamiento del IGT. Para esto
se utiliza la tasa de desempleo (TD) calculada por el Departamento Administrativo Nacional
de Estadisticas (DANE) para compararla con los resultados de los indicadores de GT (IGT,
IGT2, IGT3), asimismo, se predicen y pronostican estos indicadores por medio de un modelo
SARIMA.

Cabe destacar que la pandemia tuvo impacto significativo en varios factores relevantes
de la economia como lo fueron el desempleo y la misma forma de estimarlo. Al frenar el
contacto presencial humano varias empresas despidieron a sus empleados para lograr
sostenerse en el mercado, generando un impacto mucho mayor que la crisis del 2009, segun
France 24 (2021). Es asi que la TD trimestre movil (mayo-julio) para Bogota en el 2020, segun
el DANE, fue del 25,1%; también se evidencia un aumento significativo comparado con el
mismo periodo del 2018 que fue de 10,6%. La recoleccion de datos para calcular el desempleo
significd un problema en periodo pandémico, ademas se destaca el rezago que existe en su
publicacion oficial. El calculo de la TD del DANE se hace a partir de la Gran Encuesta
Integrada de Hogares (GEIH), su recoleccion de datos fue telefonica en zonas urbanas y
presencial en zonas rurales; por esta razon es necesario pensar en un apoyo como lo son los
indices y pronosticos, para saber qué puede ocurrir con el desempleo en el periodo

inmediatamente presente por medio de un indicador.



Para Colombia se sabe que, segln el DataReportal, en el 2020 se tenian 35 millones de
usuarios de internet y el 86,27% utiliza como motor de bdsqueda, segun el Global Statcounter,
a Google Chrome; utilizar un IGT servira para ver sin rezago lo que puede estar sucediendo
con la tasa de desempleo.

En la primera parte del documento se presenta una revision literaria desde las
investigaciones mas importantes respecto al uso de Google Trends como ayuda para el
pronostico, hasta el caso colombiano hecho por Cardona y Rojas (2017). En la segunda parte
encontraré la metodologia, donde se habla de la construccion de indicadores para el desempleo
por medio de Google Trends, asi como la especificacion del modelo SARIMA. En la tercera
parte del documento se encontraran los resultados del mejor modelo a usar y del mejor IGT, de
acuerdo a los criterios de informacion AIC y BIC, asi como el mejor predictor de acuerdo al
MAPE y RMSE. Por ultimo se encuentran las conclusiones.

Revision literaria

En materia econdmica Google Trends ha servido para diversas investigaciones, en su
mayoria relacionadas con el pronostico inmediato (nowcasting). Aqui es relevante hacer una
pequefia introduccion de los pioneros en la materia en general y aquellos que han estudiado a
partir del big data para nowcasting estudiando variables macroeconémicas relevantes; luego,
la revision se centrard Unicamente en aquellos trabajos que incluyen a Google Trends como
pronostico para la tasa de desempleo.

Los pioneros en la materia fueron Ettredge, et al. (2005) ya que introdujeron el primer
estudio basado en la posibilidad de examinar los datos guardados de las bdsquedas internautas
para encontrar estadisticas significativas en variables macroeconémicas, aunque no usan
Google Trends y tampoco utilizan modelos de series temporales, podria decirse que introducen
en su novedosa metodologia, la relacion existente entre los datos oficiales de la tasa mensual
de desempleo de EEUU vy los términos buscados relacionados con el empleo. En este trabajo
encuentran una relacion positiva entre el desempleo y las variables relacionadas con la
busqueda de empleo, donde hay una dominancia que explica las variables buscadas debido a
las solicitudes de subsidio al desempleo.

Los estudios basados en big data y pronostico inmediato, en los que se busca predecir
otras variables de relevancia macroeconémica como lo son la tasa de inflacion, resaltan Cavallo
y Rigobon (2016), Boettcher (2015), Griffioen et al. (2014); las variables financieras que
estudian Cerchiello y Giudici (2014), Heston y Sinha (2014); el pronostico y estudios
relacionados con el PIB como los trabajos de Angelini, Banbura y Runstler (2008), Angelini,
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Camba-Mendez, Giannone y Reichlin (2011), Giannone, Reichlin y Simonelli (2009), Yiuy
Chow (2010). Estas investigaciones las puede ver por separado para mas comprension o
agrupadas en la revision que hacen Kapetanios y Papailias (2018) para tener un panorama mas
amplio. Las investigaciones macroecondémicas con big data y Google Trends son bastante
extensas, pero como se explicd desde un principio, aqui solo se revisaran aquellas con una
relacion directa al tema observado.

Los primeros en utilizar Google Trends fueron Ginsberg, et al. (2009), donde rastrean y
predicen la propagacion de la influenza antes que los organismos de control y prevencion de
enfermedades de Estados Unidos. Gracias a las frecuentes consultas relacionadas con sintomas
de la enfermedad y las visitas médicas, lograron estimar el nivel de actividad de la influenza
semanal en todas las regiones comprendidas del pais.

Para los prondsticos del desempleo fueron Choi y Varian (2009b) los que utilizaron por
primera vez Google Trends. Por medio de las peticiones de desempleo de los Estados Unidos,
considerado como buen indicador del mercado de trabajo con rezagos por su publicacion,
utilizan modelos autorregresivos, ARIMA y un modelo AR(1) como base, con los que
demuestran que Google Trends ayuda a predecir las solicitudes de beneficios por desempleo.

En contraste de este pronostico del desempleo, en su primer trabajo relacionado con
Google Trends, Choi y Varian (2009a) afirman gque la herramienta no ayuda como tal a predecir
el futuro sino més bien el presente inmediato, aqui se centran en diferentes variables como las
ventas mensuales de Ford, luego toman ejemplos de ventas al por mayor, ventas de
automoviles, prediccion de viajes y visitas, donde por medio de diferentes modelos AR
estacional simple y modelos de efectos fijos calculan series de predicciones por mes visto
donde se calcula el error de prediccion para tomar el Error Medio Absoluto (MAE, por sus
siglas en ingles).

Es asi que con el MAE se evidencia una mejora del 12% en prediccion de las “Nuevas
viviendas” y un 18% en las predicciones de “Vehiculos por motor y piezas”. En concreto, estos
dos ultimos mencionados, son sintetizados en uno solo, donde se amplian ambos trabajos
incluyendo modelos mas sofisticados, alli Choi y Varian (2012) descubren que los modelos
AR estacionales simples que incluyen variaciones destacadas de Google Trends tienen la
tendencia a superar a los modelos que incluyen los predictores entre un 5% y un 20%.

Ahora bien, no todos los estudios se han hecho para Estados Unidos. El pronostico de la
tasa de desempleo de Alemania hecho por Askitas y Zimmermann (2009) tiene una
caracteristica relevante que los mismos autores resaltan, ya que ellos buscan demostrar que los

datos pueden ser usados para predecir el comportamiento econdmico medido por estadisticas
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tradicionales. También suman la relevancia de Google Trends como prondstico en épocas de
crisis econdmicas donde la informacidn oficial con calculos y metodologias tradicionales suele
ser lenta. Este plus recae en su rapidez para obtener resultados que en Ultimas se traducen en
argumentos para una adecuada toma de decisiones acertadas en el campo econdémico. En este
estudio se sugiere un método innovador en el uso de datos en la actividad de internet, debido a
que consideran que la econometria clasica no se ha aprovechado de forma adecuada, con éste
método logran demostrar las fuertes correlaciones que existen entre la basqueda de palabras
clave relacionadas con el empleo y las tasas de desempleo usando los datos mensuales de
Alemania.

Pasando un poco mas al continente asiatico, se tiene un estudio por parte del Banco
Central de Turquia, en el que Chadwick y Gonul (2012) buscan investigar si los datos de las
consultas de las busquedas de Google pueden mejorar el desempefio de la prediccién inmediata
de la tasa mensual de desempleo no agricola para Turquia entre el 2005 y 2012. Ellos, al igual
que Choi y Varian (2009b), hacen uso de google insights for search para recopilacion. Sumado
a esto establecen que utilizar pocas variables que representen la informacién que se contiene
en los datos de google es mucho méas beneficioso metodolégicamente ya que aumenta los
grados de libertad, utilizan los modelos de regresion lineal y el procedimiento Bayesian Model
Averaging, donde se selecciona un modelo de referencia y 45 modelos de prediccion inmediata
a través de BMA (Bayesian Model Averaging) y diagnoésticos residuales. Tomando esto en
cuenta, se concluye que los indicadores de Google Trends funcionan mejor en las predicciones
inmediatas de la tasa de desempleo.

En un estudio de paises europeos mucho mas amplio, se destacan Barreira, et al. (2013),
porque innovan el ejercicio llevandolo a una ampliacion de estudio transnacional-
interlinguistico que abarca economias bastante diferentes con niveles de ingreso distintos, al
igual que unas estructura de desempleo opuestas que en ultimas dependen de las realidades de
cada pais. Los paises de estudio son Portugal, Espafia, Francia e Italia, donde no solo se busca
predecir la tasa de desempleo, sino también la venta de automdviles. En su metodologia se
toman los datos ajustados sobre las tasas mensuales de cada pais que se recopilaron del almacén
de estadisticas del Banco Central Europeo, se tomaron los datos mensuales de enero de 2005 a
agosto de 2013; para la estimacién se utilizaron los modelos autorregresivos ARIMA-X-12,
modelo AR(p), con ellos se concluye que al agregar los datos provenientes de Google Trends,
por lo general, lleva a mejoras en las predicciones en Portugal, Italia y Francia, y los datos

ayudan a explicar la varianza de las estimaciones obtenidas en las ventas de automaoviles en



Portugal mas que en Espafa. No obstante, estos resultados no apoyan la hipétesis de los autores
en relacion de que los datos puedan mejorar las predicciones de ventas de automoviles.

Para las economias latinoamericanas, se resalta el trabajo hecho en México, donde se
utilizan las busquedas de google relacionadas al empleo para su pronéstico, también se debate
una discusion relacionada con el nowcasting y big data sobre los datos de recoleccion
generados por internet al servicio de la prediccion del desempleo. Aqui Campos y Lopez-
Avraiza (2020) ademaés de tener una discusion sobre un mejor predictor, introducen el machine
learning en su metodologia, utilizando el método de andlisis de regresion LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) y los bosques aleatorios (Random Forest).
También usan un modelo autorregresivo AR. Este estudio se diferencia de los demas porque
establece una mejor metodologia, puesto que concluyen que en el método LASSO tiene
mayores beneficios predictivos que un modelo AR. Al igual que en los trabajos anteriores,
obtienen que el indice de Google Trends atrapa informacion util que mejora las predicciones
de la tasa de desempleo en México.

Como se ha visto en las revisiones anteriores todas las investigaciones se basan en los
indices de Google Trends, lo que diferencian a Chang y Del Rio (2013) de los demas es la
creacion de su propio indice de Google de Desempleo (IGD). Para construir éste indice se
utilizo la fuente de informacion de aquella poblacion que representaba a la poblacion en
busqueda de empleo. En el estudio peruano se busca observar si Google Trends refleja el
comportamiento de las variables macroeconémicas, donde toman como ejemplo el indice de
Empleo de Lima para Empresas de 100 y méas Trabajadores (IE100). Ellos utilizan modelos
ARMA y ARDL, a los que se les aplican indicadores como el error cuadratico medio (RECM)
y el error absoluto medio (EAM). Los resultados obtenidos son prometedores ya que el IGD
permite hacer nowcasting y un periodo hacia adelante como maximo, por lo que concluyen que
el Indice de Google de Desempleo es un buen predictor en el corto plazo de IE100.

Por dltimo se tiene el Unico estudio hecho en Colombia, basado en Google Trends y
enfocado en el pronostico de la tasa de desempleo. Alli Cardonay Rojas (2017) buscan estimar
la prediccion a corto plazo debido a los rezagos que se tienen en la publicacion de los datos
oficiales del DANE. Ellos estiman modelos de regresion lineal simple, modelos autorregresivos
integrados de media movil (ARIMA) y la versién ampliada por variables exdgenas (ARIMAX).
El resultado de este ejercicio es que los indices de Google Trends siguen acompafiando el
comportamiento de la tasa de desempleo, reflejando sus variaciones de corto plazo y sus

patrones estacionales.



Teniendo en cuenta cada una de éstas metodologias, en este trabajo se crean tres
indicadores de GT para la tasa de desempleo en Bogota, por tanto, se estableceran varias

estimaciones y se evaluaran para establecer cuél de todas presenta un mejor desempefio.

2. Metodologia!

La metodologia estd fundamentada en procedimientos cuantitativos apoyados por el
modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), utilizando los datos
de Google Trends (GT) y la Gran Encuesta Integrada de Hogares (GEIH), ambos en el periodo
comprendido de 2017-2021 mensualmente. Las variables de andlisis seran los indicadores IGT,
IGT2, IGT3Yy latasa de desempleo (TD) calculada por el DANE. Se usara la tasa de desempleo
trimestral movil para Bogota empalmada al afio 2018.2

Antes de establecer cada uno de los modelos se debe calcular el indice de Google Trends
(IGT). En GT se buscan las palabras directamente relacionadas con la bldsqueda de empleo,
bolsas de trabajo y formas de empleo, como lo hacen Choi y Varian (2009b), por ejemplo: “El
empleo”, “Computrabajo”, “Trabajos sin experiencia”, “trabajos Colombia”, ’hoja de vida”,

“Linkedln”, entre otros. Estas series dependen del periodo a tomar, para este caso se toman los

promedios mensuales ya que su frecuencia es semanal.

Mapa de calor: correlaciones palabras clave GT y tasa de desempleo
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! La metodologia, fue desarrollada en su mayoria con el lenguaje Python.
2 Revise el cuadro 3 de los anexos



Las palabras clave a tomar en cuenta para la construccion del IGT son aquellas que
comparadas con la tasa de desempleo tienen una correlacién superior o cercano a 0.7 y otros
términos que tengan que ver con el periodo pandémico.

El mapa de calor contiene algunas de las correlaciones de las palabras clave con la tasa
de desempleo bogotana, entre mas claro sea, se tendrd una relacion fuerte y positiva, por el
contrario, entre mas oscura sea, la relacion sera negativa y fuerte. Revise el cuadro 1 de los
anexos para ver todas las correlaciones.

Se crearon tres indicadores de desempleo con datos de GT. Para el Indice de Google

9% ¢ 99 ¢ 99 Cey

Trends (IGT), las palabras clave que lo conforman son “magneto”, “subsidio”, “alkosto”, “justo
y bueno”, “ara”, “teletrabajo” y “domicilios”, ya que estos tiene una correlacion aproximada o
superior a 0.7; Cardenas y Rojas (2017) también toman correlaciones relativamente altas, pero
hacen el estudio por palabra clave y no formando un indice que es como lo hacen Chang y Del
Rio (2013) y también como se hara en este trabajo.

Para el segundo indicador, IGT2, no se fue tan exigente con correlaciones altas; las
palabras clave fueron “rappi”, “teletrabajo”, “subsidio”, “servicio de domicilio”, “justo y
bueno”, “trabajo desde casa”, “domicilios”. Por el contrario, se fue menos flexible para el tercer
indicador, IGT3, y se tomaron varias correlaciones negativas con el fin de contrastar la
importancia de escoger siempre las mejores palabras clave en el periodo determinado, este
indicador es mucho més amplio y esta conformado por “empleos”, “CompuTrabajo”,
“magneto”, “perfil profesional”, “subsidio”, “prestamo”, “transmilenio”, “rappi”,
“outsourcing”, “teletrabajo”, “teletrabajo sin experiencia”, “servicio de domicilio”, “justo y
bueno” y “domicilio”.

La explicacion de que las palabras clave tengan una relacion positiva y fuerte con la tasa
de desempleo, es que las busquedas efectivamente se relacionan para las personas que buscaron
trabajo durante este periodo, ya sea en bolsas de trabajo, almacenes grandes y tipos de trabajo.
Magneto es una plataforma de ofertas laborales; para la palabra subsidio, en pandemia se
solicitaron muchos subsidios por la pérdida de empleos y el aumento de la pobreza; en lo que
respecta a almacenes grandes como alkosto, justo y bueno y ara, por lo menos en los dos
altimos se abrieron ofertas laborales, ademas se tiene en cuenta que para hacer parte de estas
tiendas no se requiere un titulo profesional, por lo que su cobertura es mucho mas grande; la
palabra teletrabajo se explica por si sola, al estar en cuarentena muchos buscaron esta
alternativa, e incluso la mayoria de trabajos tomaron esta modalidad.

De este modo, se utiliza la metodologia de Chang y Del Rio (2013) de indexacion de las

series ponderando por la inversa de la desviacién estandar, que consiste en calcular el promedio
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(1) y la desviacion estandar (2) para la palabra clave; luego se obtienen los ponderadores alpha
que es la inversa de la desviacion estandar dividido sobre la sumatoria de las inversas de la
desviacion estandar (3); por Gltimo, se crea los indices de Google Trends (IGT, IGT2, IGT3)
luego de sumar el producto de las palabra clave en el periodo t con sus respectivos ponderadores
alpha (4)°.
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Gréficos Indicadores de Google Trends (IGT, IGT2, IGT3) y tasa de desempleo
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8 Véase un ejemplo para la creacion de IGT en el periodo de septiembre 2017 en el cuadro 2 de los anexos.
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Una vez construido los Indices de Google Trends (IGT, IGT2, IGT3), obsérvese la
relacion que hay entre ellos y la tasa de desempleo (TD) para Bogoté. Se evidencia que la linea
roja, que representa los indicadores, sigue bastante bien el comportamiento del desempleo (para
el caso de IGT e IGT2), también debe tener en cuenta, que a diferencia de la TD (linea negra),
esta no tiene rezago y su dato se puede saber con anticipacion, es decir, que se puede saber qué
esta pasando con el indicador de desempleo basado en GT en un momento t y no en un
momento t+1, como sucede con la tasa de desempleo. Ahora bien se aclara que no se busca un
dato preciso de desempleo, ya que de esto se encarga el DANE, lo que se busca es saber qué
puede pasar con el indicador econémico, si puede aumentar o disminuir en el periodo t, de
acuerdo al comportamiento del IGT.

Gréaficamente, se evidencia y recalca la importancia de que las palabras clave tengan una
relacion positiva y fuerte con la tasa de desempleo. EI comportamiento de IGT3 no sigue el
comportamiento de la TD, por lo que se considera estéril e ineficaz desde un principio.

A continuacion se aplican los tests de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para saber si los
indices tienen o0 no raiz unitaria, es decir, si se tiene 0 no tendencia estocastica en las series

temporales.

Test ADF:

Prueba Dickey-Fuller Ampliada para IGT
ADF Statistic: -2.753878
p-value: 0.065170
Critical Values:
1%: -3.553
5%: =-2.915
10%: -2.595
La hipdétesis nula no se rechaza, los datos tienen raiz unitaria y no
son estacionarios

Prueba Dickey-Fuller Ampliada para IGT2
ADF Statistic: -2.444950

p-value: 0.129449

Critical Values:

1%: -3.553
5%: -2.915
10%: -2.595

La hipdétesis nula no se rechaza, los datos tienen raiz unitaria y no
son estacionarios

Prueba Dickey-Fuller Ampliada para IGT3
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ADF Statistic: -6.287167
p-value: 0.000000
Critical Values:
1%: -3.553
5%: -2.915
10%: -2.595
La hipdétesis nula se rechaza, los datos no tienen raiz unitaria y
son estacionarios

Tanto IGT como IGT2, resultan tener raiz unitaria, por tanto, no son estacionarios.
Notese que el p-valor de IGT e IGT2 es mayor al 5%. En contraste IGT3 no tiene raiz unitaria.
Para que los datos sean estacionarios y eliminar la raiz unitaria, se toman la primera y segunda
diferencia con el fin de utilizar el modelo SARIMA. Se aclara que se seguira trabajando con

IGT3, a este no se le aplican las diferencias ya que no es necesario.*

Especificacion del modelo:

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), es una
extension del ARIMA que tiene en cuenta la estacionalidad, se expresa como
(p,d,q) x (P,D,Q,s) Por una parte (p,d,q) representa los pardmetros para el modelo
ARIMA, por otra (P,D,Q,s) contiene los componentes estacionales autorregresivos de
integracion y promedio mavil, asimismo, el periodo de estacionalidad es s.

Formalmente, el modelo SARIMA se puede expresar de la siguiente manera:

pLP(L)(1 - D1 - L)y, = 6LIO(L7)e, €)
Donde:
o(L)y, = (1— &1L" — L7 — - — &, L7 )y, )
OL)e = (1 = O1 L' — O, 17 — -+ — O, L)g, (3)

Por tanto se tienen P términos autorregresivos estacionales (coeficientes @, ..., ®@p) , Q
terminos de promedio movil estacional (coeficientes ©,,...,0,), mientras que D es la
diferenciacion estacional basada en los s periodos estacionales.

Los mejores modelos se obtiene usando dos criterios de informacion:

- Criterio de Informacion Akaike (AIC por sus siglas en inglés): este criterio se
basa en la inferencia frecuentista, formalmente se tiene que (k) es el nimero de
parametros del modelo y (L) considera la verosimilitud del modelo, ambos parametros

se involucran en la ecuacion:

4 Véase los anexos para ver las diferencias de cada indicador, asi como sus autocorrelaciones para cada caso.
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AIC =2k —2Inin (L) 4)

- Criterio de Informacion Bayesiano (BIC por sus siglas en inglés): este criterio
estd basado en la probabilidad bayesiana, esta centrado en la suma de los cuadrados de
los residuos, encontrando los rezagos que minimizan el modelo. También se define
como el nimero de parametros (k) por el logaritmo natural de la muestra (n), menos
dos veces el logaritmo natural del valor maximo de la funcion de verosimilitud (L),

formalmente:

BIC = kin(n) — 2 In In (L) (5)

Para ambos criterios se escoge el de menor valor y se comparan los resultados de los dos
modelos seleccionados, uno por AIC y el otro por BIC. Cabe resaltar que el BIC es mucho mas
robusto ya que este penaliza la sobre-parametrizacion, sin embargo, para este caso pueden
haber desventajas con el BIC, ya que la muestra es pequefia, por tanto es posible que el criterio
bayesiano escoja un modelo simple.

De acuerdo a las diferencias para IGT y su periodo de estacionalidad (s), tanto para AIC
como BIC, se encontraron 80 posibles modelos (160 en total), de los cuales se escogen el primer
parametro de cada criterio para modelar.

En IGT2, ambos criterios de informacion (AIC y BIC) coinciden en los mismos
parametros para su minimizacion, se encontraron 16 posibles modelos. Por otra parte, en IGT3
se tuvieron 81 posibles modelos por minimizacion de cada criterio (162 en total). Véase todos
los parametros de acuerdo al criterio en los anexos.

Adicionalmente, cada uno de los modelos fue sometido a dos indicadores de desempefio
que compara el rendimiento de precision de prondstico: Error porcentual Absoluto Medio
(MAPE, por sus siglas en inglés) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE, por sus siglas en

inglés).

3. Resultados
3.1 Parédmetros segun AIC y BIC:

En IGT el modelo con mejor AIC (266.102), se encontré que los parametros de

(p,d,q) x (P,D,Q,s) resultaron ser (2,2,4) x (2,2,0,12), la presente tiene en cuenta los
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doce periodos del afio, asi como las dos diferencias a las que se somete el IGT para que no
tenga raiz unitaria y sea estacional. Por otra parte, en el modelo con mejor BIC (277.872), los
pardmetros para un mejor modelo fueron (0, 2,4) x (2,2,0,12).
En IGT2 el AIC y BIC concordaron con los parametros que fueron
(0,2,2)x(2,2,0,12).
Los parametros para IGT3 se utilizaron para la modelacion, es importante recordar, que
al ser un indicador compuesto por palabras clave con relaciones negativas con la tasa de
desempleo, su andlisis y utilidad es estéril. Véase en los anexos todos los resultados de AIC y

BIC para los tres indicadores creados.

3.2 Validacion del modelo:

El modelo segun AIC con los parametros (2,2,4) x (2,2,0,12) de IGT, obtuvo un
MAPE de 0.35%, de acuerdo a Chen et al. (2009) ante un MAPE mas bajo, el pronostico sera
mucho mejor. Asimismo, para la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), también se busca
el menor valor; para el modelo anteriormente dicho se obtuvo un RMSE de 6.52. Por otra parte,
el modelo con mejor BIC con los pardametros (0, 2,4) x (2,2,0,12), registr6 un MAPE de
0.90% y un RMSE de 10.98.

En el caso de IGT2 AIC y BIC concordaron con un solo conjunto de parametros para el
mejor modelo y se obtuvo un MAPE de 6.06% y un RMSE de 18.83

En sintesis y para mayor comprension:

Cuadro de resultados

SARIMA MAPE RMSE

IGT AIC (2,2,4) x (2,2,0,12) 0.35% 6.52
BIC (0,2,4) x (2,2,0,12) 0.90% 10.98

IGT2 AICYBIC |(0,2,2) x (2,2,0,12) 6.06% 18.83

De acuerdo a estos resultados, el mejor modelo es para el IGT escogido por minimizacion

de AIC. Véase los diagnosticos, predicciones y pronosticos en los anexos.
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A continuacion se presenta la prediccion y pronostico de IGT.

Grafico de la prediccion y prondstico del mejor modelo

IGT forecasting by SARIMAX 1

—e— Actual values
—e— Prediction
Forecast

IGT index

» % @ r2 ) % @
Como puede observarse en el gréafico anterior, la prediccion sigue bastante bien el
comportamiento de los valores actuales, es decir, los valores de IGT hasta su Gltimo periodo
(mayo-2022). Por otra parte el forecast indica que para el prondstico de un periodo adelante,
se espera una disminucion del IGT, a dos periodos adelante un aumento. Aqui se destaca que
al ser una estimacion instantanea, solo se pueden tener en cuenta los prondsticos de corto plazo,

ya sea un periodo adelante o dos.

4. Conclusiones

La presente investigacion evidencia que con datos de Google Trends (GT) se puede crear
un indicador lider para la tasa de desempleo. Para este caso, los que muestran un mejor
comportamiento son IGT e IGT2. Se evidencia que los indicadores deben construirse con
palabras clave que tengan una relacion fuerte y positiva con la tasa de desempleo (TD) para
que siga un comportamiento similar, en lo que respecta a sus aumentos y disminuciones a lo
largo del tiempo.

En lo que respecta a la prediccion tomada con los modelos SARIMA, se recalca que estos son
buenos, especialmente el de IGT por AIC con los parametros (2,2,4) x (2,2,0,12), pero
Gnicamente en el corto plazo. De aqui se declara que las palabras clave no siempre van a tener
una relacion fuerte y positiva a lo largo del tiempo debido a que se tienen contextos diferentes.

Adicionalmente se resalta que en el pronéstico de corto plazo IGT puede seguir el
comportamiento de la tasa de desempleo (no su valor), asi como también en el periodo presente
y sin rezago. Sin embargo, con respecto a lo anterior se reconocen limitaciones, ya que la tasa
de desempleo tomada es un dato trimestre movil y no mensual, a pesar de esto, los indicadores

siguen su comportamiento, ya que hay doce datos trimestre movil para Bogota y otras ciudades
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principales. No obstante para futuras investigaciones se recomienda comparar los datos
mensuales, ya sea nacional o para ciudades principales y areas metropolitanas, que son datos
mensuales de acuerdo a la GEIH del DANE, evidentemente sujeta a supuestos, ya que el acceso

a internet y uso de GT es limitado, por lo menos a nivel nacional.
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Anexos

Cuadros:
Cuadro 1: Correlaciones palabras clave Google Trends con tasa de desempleo

Tasa de desempleo

empleos -0,40918 buscar empleo -0,25764
CompuTrabajo -0,42458  |subsidio 0,78123
trabajos -0,46620 prestamo -0,53294
linkedin 0,21578 gotaagota -0,21672
trabajos sin 001312 |desempleado 0,41423
experiencia

el empleo -0,49583 exito 0,40854
busco trabajo -0,44914 falabella 0,41844

ofertas de trabajo 042777
magneto 0,75863 rappi 0,53565
trabajo desde casa 0,24936
elempleo 0,51717 arturo calle 0,39152
Jooble 0,06629 jeronimo martins -0,34327
Trabajos -0,46620 yurmbo 0,58545
trabajos virtuales 0,17782 olimpica 0,44227
portal de empleo -0,31467  |justo vy bueno 0,80808
gena empleo -0,52845 ara 0,74505
formato hoja de vida -0,48847 servicio de aseo -0,09389
hoja de vida -0,45139 servicio de empleo -0,32772
vacantes -0,00165 empleo compensar -0,24231
cv -0,20408 empleo colsubsidio 0,20694
minerva -0,26322 empleo call center -0,14447
formato hoja de vida -048847 |outsourcing -0,52701
pertil laboral 0.25289  |ieletiabajor 0169706, |
teletrabajo sin
perfil profesional -0,55100 . J_ 0,42820
experiencia
curiculim -0,40889 serv%c%o. de 0,52041
domicilio
elempleo.com -0,45250 domicilios 0,84864
buscar trabajo -0,19131 dommicilio 0,87223
servicio de empleo -0,34366 trabajo remoto 0,24702
trabajo -046998 | Tasa de desempleo 1,00000




Cuadro 2: Ejemplo de indexacion para IGT septiembre 2017

Mes magneto l teletrabajo | subsidio | alkosto | justo y bueno } ara L:lomici]io
sep-17 10,50 14,00 11,75 8,50 9,75 30,50 20,00
oct-17 12.00 16.00 12.10 8.80 8.60 2920 20.80
Promedio (1) 11.25 1500 11.93 8.65 9.18 3285 20.40
Desviacion estandar (2) 1,06 141 0,25 0.21 0.81 5,16 0.57
1/desviacion (3) 0.94 0.71 4.04 4.7 1.23 0.19 1.77
Sumatoria de la inversa de las desviaciones 13.60
(4) =~
Ponderaciones (3)/(4) 0,07 0,05 030 035 0,09 0,01 0.13
IGT
(sep-17)*Ponderaciones (3)/(4) : (A) 0.73 0.73 349 295 0,88 0,52 2,60
IGT sep-17 indexado= Sumatoria (A) 11,90
Cuadro 3: Empalme tasa de desempleo a base 2018
Ao Trimestre Base 2005 (a) | Base 2018 () Empalme
- *
May - Jul¥ 25.1 [(fun - Ago*® de 249
(b))¥25.1]/24.1
- Sep*
Jun - Ago* 24,1 [(ful-Sep* de 23.9
; (b))¥24.1]/22.0
[(Ago-Oct de
Jul- Sep* 22,0 > 21.8
whesep (®))F22.0)/19.1
Ago-Oct 19.1 [(Sef -Novde 19,0
5020 (E)) 19.1]/1;.2
Oct -Dic de
Sep - Nov 17.2 17,1
€p - OV (©))*17.2)/16.3
Oct - Dic 16.3 [(Nov 20-Ene 21 de 16.2
(b))*16.3]/17.6
[(Dic 20 - Feb 21 de
Nov 20 -Ene 21 17.6 17.5
o ¢ ®))* 17.6)/19.5
. [(Ene - Mar de
Dic 20 - Feb 21 19,5 19.4
ehnre (®))* 19.5)/20.1
Ene - Mar 20,1 19.9
Feb - Abr 19,2 18,8
Mar - May 18,1 17.6
Abr-Jun 18,1 17,7
May - Jul 17.0 16,8
Jun -Ago 16,1 15,8
2021
Jul- Sep 14.4 14,0
Ago-0Oct 13.2 13.5
Sep - Nov 12.3 13.0
Oct - Dic 11,3 12,9
Nov 21 -Ene 22 13,9 13,9
Dic 21 -Feb 22 14,2
Ene - Mar 14,6
Feb - Abr 12,6
2022 Mar - May 11,5
Abr-Jun 11.1
May - Jul 11,2

Fuente: DANE cil culos propios
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Cuadro 4: Resultados de eleccion mejor AIC para IGT
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P.9x(P,Q)
2,420
4,4,2,0
0,4,2,0
2,440
2,4,22
0,4,0.2
4440
44272
0,4,0,0
2,4,0.2
44,02
04,22
0,4,4,0
2,4,0,0
2,4,04
0,2,2,0
2,442
44,04
24,24
44,24
0,2,0.2
4442
04,04
0,2,0,0
42,20
0,4,4,2
2,2,20
0,2,0.4
04,24
2,444
4444
4,0,2,0
42,02
2,2,0.2
42,00
0,2,4,0
42,40
42,22
0,2,22
2,2,0,0
2,240

AIC
266,10
267,23
268,30
270,09
270,12
270,27
270,28
270,62
271,60
271,65
271,94
272,29
27231
273,17
273,23
273,71
274,10
274,15
274,32
274,79
274,93
274,99
275,06
276,20
276,27
276,52
277,00
277,75
278,05
278,13
278,15
278,53
278,59
279,11
279,84
279,88
280,12
280,28
280,33
280,62
280,85

41
42
43

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

2,2,22
4,2,04
2,2,04
44,00
4,0,02
02,24
4,0,4,0
4,0,2,2
42,24
4242
0,2,4,2
2,2,4.2
2,2,24
4,0,04
4,0,0,0
4,0,24
4,042
4244
0,2,4.4
2,2,4.4
2,0,2,0
2,0,0.2
4,044
2,0,0,0
2,0,4,0
2,0,22
2,0,0.4
2,0,4,2
2,0,24
2,044
0,0,2,0
0,0,0,0
0,0,0.2
0,0,4,0
0,0,2.2
0,0,0.4
0,0,4,2
0,0,2.4
0,0,4,4

281,11
281,14
281,93
282,25
282,70
283,30
284,12
284,20
284,23
284,26
284,49
284,86
284,86
285,22
28547
287,30
287,65
288,30
288,46
288,92
289,37
290,65
291,23
291,45
292,86
293,14
293,69
296,86
296,91
300,89
32842
328,63
328,78
332,40
332,41
332,41
336,40
336,40
340,40
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Cuadro 5: Resultados de eleccién mejor BIC para IGT
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P.9x(P.Q)
0,4,2,0
2420
0,4,0,0
0,4,0,2
0,2,0,0
0,220
0,2,0,2
44,20
24,00
24,02
0422
0,4,4,0
2440
2422
2220
44,02
02,04
04,04
2,2,0,0
4,440
4,0,2,0
24,04
4422
4,220
2202
4,2,0,0
0,24,0
0222
4,2,02
04,42
2442
44,04
2424
4,0,0,2
4,0,0,0
04,24
2240
2222
2204
4,4,0,0
4.24.0

BIC
27787
27841
27843
279.84
280,31
280,55
281,77
282,27
282,75
283,96
284,60
284,62
285,13
285,16
286,57
286,98
287,32
287,36
28746
288,05
288,10
288,27
288,40
288,58
288,68
289,41
289,45
289,90
290,90
291,56
291,88
291,93
292,10
292,27
29231
293,10
293,15
293,42
294,24
294,56
295,16

41
42
43

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

44,24
4,222
4442
2,0,0,0
0,2,2,4
4,2,04
2,0,2,0
4,0,4,0
4,0,2,2
0,2,4,2
2,0,0,2
4,0,04
24,44
2,2,4,2
2,2,2,4
4444
4,224
4,242
4,0,2,4
2,0,4,0
4,04,2
2,0,2,2
2,0,0,4
0,2,4,4
2,2,4.4
4,244
4,044
2,0,4,2
2,0,2,4
2,0,4,4
0,0,0,0
0,0,2,0
0,0,0,2
0,0,4,0
0,0,2,2
0,0,0,4
0,0,4,2
0,0,2,4
0,044

295,30
295,32
295,50
295,56
295,60
296,18
296,21
296,42
296,51
296,80
29749
297,53
298,64
299,90
299,90
301,39
302,01
302,04
302,34
302,43
302,69
302,711
303,26
303,50
306,69
308,81
309,00
309,16
309,22
315,93
330,00
332,52
332,89
339,23
339,25
339,25
345,97
345,97
352,70
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Cuadro 6: Resultados de eleccion mejor AIC y BIC para IGT2

index PxP,Q) AIC index | (pgx@.Q) BIC
0 0,2,2,0) 279,54 0 (0,2,2,0) 286,38
1 0,2,0,2) 279,57 1 (0.2,0,2) 286,41
2 0.2.2.2) 283,54 2 (0.2.0,0) 293,05
3 (0,2,0,0) 288,95 3 (0,2,2,2) 293,11
4 2.2,0,2) 204,11 4 (2.2,0,2) 303,68
5 (2.2.2.0) 29427 5 (2.2,2.,0) 303.84
6 (2.2.2.2) 298,11 6 (2.2.0,0) 306.81
7 2.2,0,0) 29997 7 (2.2,2.2) 31042
8 2.0,0,2) 304.40 8 (2.0,0,2) 311,24
9 (2.0,2,0) 304.40 9 (2.0,2,0) 311,24
10 2.0,2.2) 308,40 10 (2.0,0,0) 31542
11 (2.0,0,0) 31132 11 (2.0,2.2) 317.97
12 (0,0,2,0) 327.16 12 (0,0,2,0) 331,26
13 (0,0,0,2) 327,68 13 (0,0,0,2) 331,79
14 0.0,2.2) 331,15 14 (0.0,2.2) 337.99
15 (0.0, 0. 0) 340.36 15 (0.0.0,0) 341,73
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Cuadro 7: Resultados de eleccion mejor AIC para IGT3

index

oo -] Oy b e )~ D

— =
—_—

B S S S S S Y N R S I S I S S I S S R o et e e e e
L e o B B o L T s e N o o B s S " I i T B Vo B o S =T T = S Y Ry

POXP.Q)
0,1,0,1
0,1,2,0
0,1,0,2
0,1,1,1
0,2,0.1
1,1,0,1
1,2,0,1
01,21
0,2,2,0
0,1,1,2
1,1,2.0
2.1,0.1
02,02
1,1,0.2
0211
1,1,1,1
0,1,1,0
1,220
1,202
1.2,1,1
2201
2,1,2,0
0,221
1,1,2,1
0,122
1,221
2.1,02
21,11
0212
1,1,1,2
0,2,1,0
1,1,1,0
1,2,1,2
22072
2211
2220
21,21
2221
1,222
21,12

2001

AIC
326,63
328,43
328,44
328,46
328,57
328,58
329,57
329,96
330,21
330,23
330,27
330,27
330,39
330,40
330,41
330,43
330,56
331,00
33111
33121
33141
331,82
331,86
331,88
3319
331,96
331,98
332,02
33216
33217
332,56
332,56
332,60
33279
332,96
333,33
333,43
333,62
333,71
333,73
333,75

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

0,222
1,1,2.2
2212
1,2,1,0
21,10
20,20
22272
20,02
20,11
2122
22,10
20,21
1.0,0,1
20.1.2
20,1,0
1,0,0,2
1,0,1,1
20,22
1,0,2,0
1.0,1.0
10,21
10,12
1,0,2,2
0,1,0,0
0,2,0,0
1,1,0,0
0,0,0,1
0.0,0,2
0,0,1,1
1,2,0,0
21,00
0,0,2,0
0,0,1,2
0,021
2200
0,0,1,0
0,0,2,2
2,0,0,0
1,0,0,0
0,0,0.0

333,85
333,88
334,21
334,28
334,40
334,56
335,04
335,30
335,38
33543
336,21
336,46
336,54
33703
337,97
338,17
338,21
33842
338,50
339,90
33991
339,95
341,80
341,89
343,78
343,78
345,11
345,27
345,49
345,68
345,78
346,68
346,96
347,24
347,67
347,98
348,89
350,33
352,74
364.06
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Cuadro 8: Resultados de eleccién mejor BIC para IGT3

index

ATl e e B O R " 3 B -]

—_ —
—_—

N A N N N N N Nl I I I R R T e e U
S YoM AGRE LGRS G R E RN RS S @0 ) b B LD

®OPQ)
1,2,0,1
2201
1.2,0,2
1.2,1,1
2220
1,220
2202
1,2,1,0
2211
0,2,0,1
2210
0,202
0211
1,221
12,12
2221
0,2,1,0
0,220
2212
02172
0221
1,222
2222
0,222
1,2,0,0
22,00
2101
21,20
21,02
21,11
21,10
0,2,0,0
2121
21,12
1,1,0,1
1,1,1,0

s Laty

2122
11,02
LL11
L1,20
21,00

BIC
38
39
351
352
352
352
352
352
352
352
354
354
354
355
355
355
355
355
355
357
358
359
359
362
362
363
365
367
368
368
369
369
370
371
371
373
374
374
374
375
377

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

11,21
11,12
1,122
1,1,0,0
2,0,0,1
20,20
0,1,02
2021
01,11
0,1,0,1
2002
0,1,1,0
20,11
0,120
2022
0,112
2012
0,121
20,10
0,122
2,0,0,0
1,0,0,1
1,0,1,0
1,0,0,2
10,11
1,0.20
0,1,0,0
1,0,1,2
1,0,2,1
1,0,22
1,0,0,0
0,002
0,011
0,0,1,0
00,12
0,020
0,0,0,1
0,021
0022
0.0,0.0

378
378
381
384
386
387
387
388
388
388
389
389
389
390
391
391
392
392
392
396
401
402
402
403
403
404
405
407
407
410
416
425
427
429
429
429
430
430
433
449
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Resultados modelos

Modelo SARIMA mejor AIC para IGT:

SARIMAX Results

Dep. Variable: IGT

No. Observations: 55

Model: SARIMAX (2, 2, 4)x(2, 2, 0, 12) Log Likelihood -124.051

AIC 266.102

BIC 278.407
Sample: 0 HQIC 269.956
- 55
Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.Ll -1.7581 0.096 -18.285 0.000 -1.947 -1.570
ar.L2 -0.9860 0.103 -9.579 0.000 -1.188 -0.784
ma.Ll -0.4715 3.758 -0.125 0.900 -7.838 6.895
ma.L2 -1.3533 1.831 -0.739 0.460 -4.941 2.235
ma.L3 0.3005 3.503 0.086 0.932 -6.565 7.166
ma.L4 0.6072 2.349 0.259 0.796 -3.997 5.211
ar.S.L12 -0.7192 0.240 -2.995 0.003 -1.190 -0.249
ar.S.L24 -0.9396 0.127 -7.400 0.000 -1.188 -0.691
sigma2 39.0184 132.921 0.294 0.769 -221.501 299.538
Ljung-Box (L1) (Q): 0.29 Jarque-Bera (JB): 0.07
Prob (Q) 0.59 Prob (JB) : 0.96
Heteroskedasticity (H): 1.96 Skew: 0.04
Prob (H) (two-sided): 0.30 Kurtosis: 2.77
MAPE SARIMAX 1 : 0.35 %
RMSE SARIMAX 1 : 6.52
Modelo SARIMA mejor BIC para IGT:
SARIMAX Results
Dep. Variable: IGT No. Observations: 55
Model: SARIMAX (0, 2, 4)x(2, 2, 0, 12) Log Likelihood -127.151
AIC 268.301
BIC 277.872
Sample: O HQIC 271.299
- 55
Covariance Type: opg
coef std err P>|z| [0.025 0.975]

ma.Ll -2.9236 3561.039 -0.001 0.999 -6982.432 6976.585
ma.L2 2.8313 6861.790 0.000 1.000 -1.34e+04 1.35e+04
ma.L3 -0.8626 3236.097 -0.000 1.000 -6343.497 6341.772
ma.L4 -0.0451 160.395 -0.000 1.000 -314.414 314.324
ar.S.L12 -0.6639 0.354 -1.875 0.061 -1.358 0.030
ar.S.L24 -0.7757 0.252 -3.078 0.002 -1.270 -0.282
sigma2 91.5793 3.26e+05 0.000 1.000 -6.4e+05 6.4e+05
Ljung-Box (L1) (Q): 0.11 Jarque-Bera (JB): 0.86
Prob (Q) : 0.74 Prob (JB) 0.65
Heteroskedasticity (H): 2.00 Skew: 0.40
Prob (H) (two-sided): 0.29 Kurtosis: 2.72

MAPE SARIMAX 2 : 0.90 %
RMSE SARIMAX 2 : 10.98
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Modelo SARIMA mejor AIC y BIC para IGT2:

SARIMAX Results

Dep. Variable: IGT2 No. Observations: 55
Model: SARIMAX (0, 2, 2)x(2, 2, [1, 1l2) Log Likelihood -134.770
Date: Tue, 27 Sep 2022 AIC 279.539
Time: 00:58:25 BIC 286.376
Sample: 0 HQIC 281.681
- 55

Covariance Type: opg

coef std err Z P>|z| [0.025 0.975]
ma.Ll -1.9487 28.330 -0.069 0.945 -57.474 53.576
ma.L2 0.9994 29.057 0.034 0.973 -55.951 57.950
ar.S.L12 -0.8849 0.276 -3.208 0.001 -1.426 -0.344
ar.S.L24 -0.3748 0.370 -1.012 0.311 -1.100 0.351
sigma2 365.8971 1.06e+04 0.034 0.973 -2.05e+04 2.12e+04
Ljung-Box (L1l) (Q): 3.24 Jarque-Bera (JB): 1.40
Prob (Q) : 0.07 Prob (JB) : 0.50
Heteroskedasticity (H): 0.53 Skew: -0.53
Prob (H) (two-sided): 0.33 Kurtosis: 2.78
MAPE SARIMAX 1 6.06 %
RMSE SARIMAX 1 18.83
Modelo SARIMA mejor AIC para IGT3:

SARIMAX Results
Dep. Variable: IGT3 No. Observations: 57
Model: SARIMAX (O, 1, 1)x(0, 1, 1, 12) Log Likelihood -160.315
Date: Tue, 27 Sep 2022 AIC 326.629
Time: 01:50:09 BIC 331.982
Sample: 09-01-2017 HQIC 328.614
- 05-01-2022

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ma.Ll -0.7616 0.128 -5.943 0.000 -1.013 -0.510
ma.S.L12 -0.9993 204.822 -0.005 0.996 -402.443 400.444
sigma2 55.1596 1.13e+04 0.005 0.996 -2.21e+04 2.22e+04
Ljung-Box (L1) (Q): 0.23 Jarque-Bera (JB): 0.56
Prob (Q) : 0.63 Prob (JB) : 0.76
Heteroskedasticity (H): 0.89 Skew: -0.21
Prob (H) (two-sided): 0.83 Kurtosis: 3.36
MAPE3 SARIMAX 1 0.23 %
RMSE3 SARIMAX 1 6.77
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Modelo SARIMA mejor AIC para IGT3:

SARIMAX Results

Dep. Variable: IGT3 No. Observations:
Model: SARIMAX (1, 1, 2)x(0, 1, [11, 12) Log Likelihood
Date: Tue, 27 Sep 2022 AIC
Time: 02:29:06 BIC
Sample: 0 HQIC
- 55

Covariance Type: opg

coef std err z P>|z| [0.025 0.975]
ar.Ll -0.4227 0.157 -2.693 0.007 -0.730 -0.115
ma.Ll -1.9680 90.138 -0.022 0.983 -178.635 174.699
ma.L2 0.9998 91.585 0.011 0.991 -178.504 180.504
ma.S.L12 -0.9979 84.500 -0.012 0.991 -166.616 164.620
sigma2 77.5797 1.05e+04 0.007 0.994 -2.05e+04 2.06e+04
Ljung-Box (L1) (Q): 0.92 Jarque-Bera (JB): 2.83
Prob (Q) : 0.34 Prob (JB) : 0.24
Heteroskedasticity (H): 0.87 Skew: -0.58
Prob (H) (two-sided): 0.80 Kurtosis: 2.47
MAPE3 SARIMAX 2 0.72 %
RMSE3 SARIMAX 2 8.39

55
-164.792
339.584
348.272
342.768
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Graficos:

Grafico 1: Mapa de calor de correlaciones entre palabras clave GT y tasa de desempleo
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Grafico 18: Diagnosticos SARIMA de IGT para mejor AIC

Standardized residual for "I" Histogram plus estimated density
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Grafico 19: Diagnoésticos SARIMA de IGT para mejor BIC
Standardized residual for "I" Histogram plus estimated density
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IGT index
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Grafico 20: Prediccion SARIMA de IGT para mejor AIC
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Grafico 21: Forecast SARIMA de IGT para mejor AIC
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Grafico 22: Prediccion SARIMA de IGT para mejor BIC
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Gréfico 23: Forecast SARIMA de IGT para mejor BIC
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Grafico 24: Diagndsticos SARIMA de IGT2 para mejor AIC y BIC
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Gréfico 25: Prediccion SARIMA de IGT2 para mejor AIC y BIC
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Graéfico 26: Forecast SARIMA de IGT2 para mejor AIC y BIC
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IGT index

IGT3 index

Grafico 27: Diagndsticos SARIMA de IGT3 para mejor AIC

Standardized residual for "I" Histogram plus estimated density
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Grafico 28: Prediccion SARIMA de IGT3 para mejor AIC
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Grafico 30: Diagndsticos SARIMA de IGT3 para mejor BIC
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Grafico 31: Prediccion SARIMA de IGT3 para mejor BIC
IGT3 prediction by SARIMAX 2
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Gréfico 32: Forecast SARIMA de IGT3 para mejor BIC
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