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Resumen · Abstract

Resumen

La predicción del número de parados en tiempo de crisis y acon-
tecimientos esporádicos de gran impacto plantea grandes retos para
cualquier tipo de modelo de prediccción. La utilización de herramien-
tas que introduzcan información en tiempo real son cada vez más
demandadas. Las búsquedas en la red por aquellas personas que de-
mandan un empleo, desean cambiarlo o simplemente ven peligrar su
puesto de trabajo, son un termómetro de la evolución de la serie de
número de parados de una determinada región. En este trabajo se
plantea un modelo de predicción del número de parados para Cana-
rias haciendo uso de las búsquedas en internet obtenidas a través de
Google Trends. La influencia de la pandemia de la COVID-19 en los
modelos permitirá evaluar la efectividad de estos para corregir series
econométricas en caso de grandes catástrofes.

Palabras clave: Paro– Google Trends –ARIMA –Gretl .

Abstract

Predicting the number of unemployed in times of crisis and sporadic
high-impact events poses great challenges for any type of forecasting
model. The use of tools that can input information in real time is
becoming more and more in demand. Web searches by people who are
looking for a job, want to change their job or simply see their job in
danger, are a thermometer of the evolution of the number of unem-
ployed people in a given region. In this paper we propose a prediction
model of the number of unemployed for the Canary Islands using In-
ternet searches obtained through Google Trends. The influence of the
COVID-19 pandemic on these models will make it possible to eva-
luate their effectiveness in correcting econometric series in the event
of major catastrophes.

Keywords: Unemployment – Google Trends – ARIMA – Gretl .





Contenido

Agradecimientos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii

Resumen/Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . v

Introducción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . ix

1. Series temporales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1. Componentes de una serie temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2. Análisis de una serie temporal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2.1. Clasificación descriptiva de series temporales . . . . . . . . . . . . . 5
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Introducción

Durante los últimos años, el desempleo ha sido uno de los principales pro-
blemas sociales en nuestra comunidad, creando inestabilidad en el ámbito del
mercado laboral y grandes desigualdades. La última Encuesta de Población Ac-
tiva (EPA), correspondiente al primer trimestre de este 2021, estima la tasa de
paro en las Islas en un 25,42 %, sin embargo, la tasa de desempleo llega al pi-
co del 34,2 % al incluir en el cálculo a las personas afectadas por ERTE. Esto
significa que 34 de cada cien canarios acceden al mercado laboral en búsqueda
de oferta, propiamente aquellas personas que se encuentran desempleadas, como
aquellas otras que tienen la incertidumbre de su continuidad en la empresa y
deciden buscar alternativas [1].

Estos datos de desempleo estructural se han agravado debido a la crisis
del COVID-19 en la que nos hemos visto inmersos, pero la comunidad Canaria,
ya desde antes de la pandemia teńıa un desempleo estructural elevado, una de
las más altas de España. En 2019, antes de que el coronavirus dinamitara la
actividad tuŕıstica, el Archipiélago ya se situaba en el puesto número once de
toda Europa con mayor tasa de paro.

Conocer con antelación la evolución de las cifras de paro tiene suma im-
portancia para poder establecer poĺıticas de ayuda e reinserción. Son muchas
las familias que, por desgracia, se encuentran en una situación de precariedad.
Unas poĺıticas que se apoyen en resultados de estudios sociales podŕıa lograr un
menor número de parados.

Cada vez más las personas requieren información inmediata, esto hace que
sus necesidades queden reflejadas de forma casi automática en las redes. A des-
tacar en este área, el efecto directo que realizan las redes sociales ofreciendo a
los usuarios nuevas formas de buscar trabajo que nada tienen que ver con los
métodos tradicionales. Las redes sociales se han convertido en una parte ı́ntegra
de nuestra vida y hoy en d́ıa es raro ver a una persona que no tenga una cuenta
de Facebook, Twitter, Instagram o LinkedIn.

El presente trabajo se centra en la influencia que tiene sobre el número de
parados en Canarias las búsquedas en tiempo real que se producen en Google.
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En particular, se utilizará la plataforma Google Trends para obtener el ı́ndice
de palabras relacionadas con la búsqueda de empleo que realizan las personas
en dicha región en un periodo de tiempo seleccionado. Esta información será
fusionada con modelos de series temporales estándar, como son los autorregre-
sivos integrados de medias móviles (ARIMA). Adicionalmente, será utilizado el
hecho de la pandemia de la COVID-19, y los confinamientos asociados a ella,
para evaluar la influencia de la introducción de dichas variables en los diferentes
modelos de predicción utilizados.

El trabajo consta de dos partes. Una primera parte teórica donde se in-
troduce conceptos generales que ayudarán a entender el problema. Como son
las series temporales, modelos disponibles y sistemas de búsqueda de infor-
mación en internet. Y una segunda parte práctica, en la que se realiza un
estudio particularizado sobre el número de parados en Canarias. Se seleccio-
narán las mejores palabras claves utilizadas en búsqueda de internet relaciona-
das con esta variable objetivo, se evaluarán diferentes modelos y se realizará
un estudio de validación. Para llevar a cabo estos procedimientos se utilizará el
software econométrico Gretl, totalmente libre y disponible en la dirección web:
http://gretl.sourceforge.net.

En ocasiones, las imprecisiones de nuestras variables pueden hacer que las
condiciones iniciales se vean afectadas y presenten un resultado aleatorio a largo
plazo, haciendo que los datos se vean afectados por diversos acontecimientos
esporádicos (pandemias, demograf́ıa, dinámica de la población). Una posibilidad
radical que impediŕıa la predicción exacta distinguiendo un comportamiento
genuinamente aleatorio. Se estudiará como se comporta nuestra variable si está
afectada por estos acontecimientos.

http://gretl.sourceforge.net
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Series temporales

Una serie temporal es el resultado de observar los valores de una variable a
lo largo del tiempo en intervalos regulares (cada d́ıa, cada mes, cada año, etc.)
sobre una caracteŕıstica (serie univariante) o sobre varias caracteŕısticas (serie
multivariante) de una unidad observable en diferentes momentos (Mauricio, 2007
[2]).

La representación matemática frecuente de una serie temporal univariante
es:

yt : t = 1, ..., N (1.1)

donde yt es la t-ésima observación (1 ≤ t ≤ N) de la serie y N es el número de
observaciones que consta la serie completa (el tamaño o la longitud de la serie).

Las N observaciones y1, y2, ..., yN se pueden obtener en un vector columna
y ≡ [y1, y2, ..., yN ]′ de orden N × 1.

Uno de los principales objetivos al analizar una serie temporal es intentar
predecir el comportamiento para adelantarnos a su evolución, teniendo en cuenta
que las condiciones se mantendrán en el tiempo. Este análisis se encargará de las
series en las que sabiendo los valores pasados, no se pueda pronosticar claramente
un comportamiento futuro de la variable, lo que se denomina como serie temporal
aleatoria.

De acuerdo con Mauricio (2007) [2] la predicción que se obtenga sobre el
valor que va a tener la variable en el futuro no se podrá considerar totalmente
exacta, pero śı que será próxima a la realidad, ya que estudiará la regularidad
que hay en los datos a la hora de estimar el modelo de comportamiento de dicha
variable.

1.1. Componentes de una serie temporal

Desde el punto de vista clásico de análisis de series temporales, cualquier
serie es el sumatorio de cuatro componentes, los cuales son: tendencia (T), va-
riaciones estacionales (VE), variaciones ćıclicas (V) y por último, variaciones
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accidentales (R). No siempre que se analiza una serie temporal y se procede a
su descomposición, existen cada uno de los componentes (Pilar, 2018 [3]).

Según Caparrós (2011) [4] podemos definir las cuatro componentes como:

Tendencia (T)
Muestra el movimiento de la variable a largo plazo, debido a cambios tec-
nológicos, demográficos o institucionales. Es necesario la disposición de un
alto número de observaciones durante muchos años para corroborar si hay un
patrón de los datos, de manera que aumenten, disminuyan o se mantengan
constantes.

Figura 1.1: Tendencia de una serie temporal

Observando la figura 1.1 se puede concluir que la renta nacional de la UE ha
seguido en este periodo una evolución continuamente creciente, es decir, la
serie presenta una tendencia creciente.

Variaciones estacionales (VE)
Las variaciones estacionales son oscilaciones que se presentan con una dura-
ción de tiempo anuales o inferiores a un año. Suelen ser repetitivas mostrando
el efecto de encontrarnos en una determinada época (climatoloǵıa, festivida-
des,...).
El número de parados produce un comportamiento estacional de la serie en
periodos concretos como Navidad o Semana Santa produciendo un aumento
de las contrataciones. La disminución del desempleo en estos casos sigue un
patrón estacional.



1.1 Componentes de una serie temporal 3

Figura 1.2: Variaciones estacionales de una serie temporal

En la figura 1.2 se observa como la venta de helados en 2014 se disparó en
los meses correspondientes al verano.

Variaciones ćıclicas (C)
Recoge los movimientos originados por el ciclo económico con periodos de
duración desconocidos y superiores a un año. Para que una serie pueda re-
conocer la componente ćıclica es necesario tener una serie larga y con un
número completo de ciclos.

Variaciones accidentales o residuales (R)
Las variaciones accidentales recoge aquellos factores asociados al muy corto
plazo y que quedan fuera del control del analista. Dentro de este componen-
te, también denominada residual, se encuentran aquellos factores eventuales,
esporádicos e imprevisibles, pero fácilmente reconocibles como una catástrofe
natural.

Figura 1.3: Variaciones accidentales de una serie temporal
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La forma en que estos cuatro componentes se analicen dará como resultado
la serie temporal. Hay muchas formas de interacción entre ellos, pero general-
mente se eligen los siguientes tres: esquema aditivo, esquema multiplicativo
y esquema multiplicativo mixto.

Esquema Aditivo:
Yt = Tt + V Et + Ct +Rt (1.2)

La componente se expresa en la misma unidad que las observaciones. La va-
riación residual, en este modelo, es independiente de las demás componentes,
es decir, la magnitud de dichos residuos no depende del valor que tome cual-
quier otra componente de la serie.

Esquema Multiplicativo:

Yt = (Tt)(V Et)(Ct)(Rt) (1.3)

En este modelo la tendencia se denota en la misma unidad que las obser-
vaciones. No se cumple la hipótesis de independencia del esquema aditivo.
Otro tipo de modelo multiplicativo que si la cumple es el llamado esquema
multiplicativo mixto.

Esquema Multiplicativo Mixto:

Yt = (Tt)(V Et)(Ct) + (Rt) (1.4)

La elección de uno de estos métodos de interacción es solo el comienzo
de un tedioso camino para la obtención de un modelo que consiga desarrollar
adecuadamente la evolución de la serie a estudiar. Aunque para obtener este
modelo, primero se debe determinar la tendencia determinista de la serie, a
través de la cual se conoce la existencia de reglas matemáticas que permitirá
obtener resultados futuros precisos. Debido a su naturaleza inestable, los únicos
componentes que no pueden mostrarnos la trayectoria regular de la construcción
del modelo son los componentes accidentales.

1.2. Análisis de una serie temporal

Hay tres tipos o métodos para el análisis de series de tiempo: análisis clásico,
análisis causal y la metodoloǵıa Box-Jenkins (Quesada, 2015 [5]):

Método clásico: En este método se pretende descomponer la serie temporal en
los distintos componentes previamente desarrollados: tendencia, variaciones
ćıclicas, variaciones estacionales y variaciones residuales, de manera que se
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pueda esbozar en el futuro y conseguir predecir la evolución de la variable.
Dentro de esta metodoloǵıa clásica existen variantes incorporadas reciente-
mente como son los modelos de espacio de estados, los cuales usan el desglose
en las cuatro componentes pero introducen relaciones entre ellas a través de
modelos (Casals et al., 2016 [6]).

Método causal: Se usan ecuaciones para explicar la evolución futura de las
variables, por las cuales se podrá asociar con otras que afecten más directa-
mente. Por consiguiente, se sabrá el valor futuro de la variable que se está
estudiando.

Metodoloǵıa Box-Jenkins: El modelo anaĺıtico diseñado por Box-Jenkins
(1970) intenta expresar la evolución de la variable a partir de sus propios
valores pasados. En definitiva, si se consigue entender el patrón de comporta-
miento que desarrolla la variable que se está estudiando, se podrá predecir su
comportamiento futuro. Este último será el análisis que se usa en este trabajo.

1.2.1. Clasificación descriptiva de series temporales

Para realizar la clasificación descriptiva de una serie temporal tenemos dos
opciones: series de tiempo estacionarias o series de tiempo no estacionarias.

Series estacionarias
Una serie temporal es estacionaria si la media y la variabilidad se mantie-
nen constantes a lo largo del tiempo, es decir, no muestra tendencia en su
trayectoria.

Figura 1.4: Serie estacional
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Series no estacionarias
Una serie es no estacionaria si la media y/o la variabilidad cambian a lo largo
del tiempo. Desde un punto de vista gráfico, en las series no estacionarias
pueden mostrar una tendencia, es decir, la media crece o decrece a lo largo
del tiempo. Además, pueden presentar efectos estacionales.
En muchas ocasiones, este tipo de serie una vez se realiza una transformación
o ajuste por otras variables, propicia una serie estacionaria.

Figura 1.5: Serie no estacional

Esta introducción en las caracteŕısticas y comportamientos de las series
temporales servirá de gran ayuda para entender posteriormente el desarrollo del
trabajo.
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Metodoloǵıa

2.1. Google Trends

Google Trends es una herramienta de acceso libre y gratuito de Google.
Permite medir la popularidad de búsqueda de una palabra o frases y conocer el
nivel de utilización de un determinado término. Proporciona valores relativos de
uso en una escala de 0 a 100, donde 100 representa el nivel más alto sobre las
búsquedas que se realizan respecto a un término o palabra clave. (ENyD, 2015
[7]).

Esta plataforma permite realizar búsqueda de términos (palabras, grupo de
palabras o frases) desde 2004 hasta la actualidad en diferentes regiones geográfi-
cas y periodos de tiempo establecidos (diarios, semanales, mensuales,...). Adicio-
nalmente, pueden ser introducidos 5 términos al mismo tiempo, relativizándolos
con respecto a uno de ellos. La información puede ser descargada o representa-
da gráficamente, ayudando a la búsqueda de patrones y cambios a lo largo del
tiempo aśı como en diferentes zonas geográficas.

Los usuarios tienen la opción de especificar la palabra cuyo interés quieren
conocer o bien pueden buscar por páıs / región, hora (por ejemplo, búsquedas
realizadas en las últimas 10 horas), categoŕıa (canciones, arte, deporte, etc.) y
tipo de búsqueda (noticias, búsqueda de YouTube o imágenes) de dicho término.

Algunas razones para usar Google Trends según Bernal (2020) [8] son:

Obtener diferentes ideas de contenido ya que esta plataforma proporciona los
términos más buscados por las personas. Es de gran utilidad en poĺıticas de
marketing para las empresas.
Encontrar tendencias. La búsqueda de las palabras más influyentes en un
determinado sector puede proporcionar un aumento de las ventas sobre un
negocio.
Mejorar las predicciones sobre un tema.

En este trabajo se usará para mejorar las predicciones del número de parados.
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2.1.1. Aplicaciones de Google Trends

Según Redondo (2013) [9] el primer estudio en utilizar Google Trends fue
realizado por Ginsberg (2009) [10], en el campo de la medicina. Descubrieron
que gracias a las búsquedas de 46 términos asociados a la gripe se consiguieron
predecir brotes de gripe con dos semanas de antelación a los informes del Centro
de Control y Prevención de Enfermedades.

Choi y Varian (2012) [11] pudieron predecir las ventas de inmuebles y
automóviles a través de los datos procedentes de Google Trends. Para los casos
de flujo tuŕıstico partieron de la premisa que Google era usado para planear
viajes y, por lo tanto, un incremento de búsquedas de un determinado lugar
supondŕıa un aumento del flujo tuŕıstico.

Uno de los ámbitos en los que más ha intervenido Google Trends ha sido en
el ámbito económico. McLaren y Shanbhogue (2011) [12] analizaron el mercado
de viviendas en Reino Unido. Guzmán (2011) [13] demostró que se pod́ıa predecir
el nivel de inflación. Para ello, usó los datos conseguidos en 36 encuestas y
concluyó que los datos obtenidos de Google Trends teńıan un menor error de
predicción que todos los indicadores previamente validados.

También ha sido un tema recurrente el uso de Google Trends para predecir
el nivel de la tasa de paro, especialmente donde la mayoŕıa de la población de
una región tiene acceso a internet. Entre otros, Askitas y Zimmermann (2009)
[14] para Alemania y D’Amuri y Marcucci (2009) [15] para Estados Unidos,
aplicaron este tipo de herramientas obteniendo resultados favorables.

2.2. Modelos propuestos para las predicciones

En esta sección se hablará sobre la metodoloǵıa ARIMA, la cual fue de-
sarrollada a lo largo de la década de los 70 por George E.P. Box, fundador
del departamento de Estad́ıstica de la Universidad de Wisconsin y, por Gwilym
M. Jenkins, profesor de Ingenieŕıa de Sistemas de la Universidad de Lancaster,
creadores de la metodoloǵıa más utilizada para el análisis de series temporales.

La metodoloǵıa Box-Jenkins para los Modelos Autorregresivos Integrados
de Medias Móviles, cuyas siglas en inglés dan nombre a los modelos ARI-
MA, se pueden diferenciar en cuatro fases: identificación, estimación, examen
de diagnóstico y pronóstico. Es fundamental que las observaciones duren en el
tiempo. Gracias a estos modelos, se conseguirá una predicción futura del com-
portamiento de la variable a estudiar gracias a los valores pasados de dicha
variable.

A continuación, se analizarán las diferentes fases comentadas anteriormente
para identificar el mejor modelo que va a seguir la serie (Quesada, 2015 [5]):
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Identificación
El objetivo de la primera fase es determinar qué modelo es el más adecuado
para representar la serie. Para realizar este proceso previamente se necesita
que la serie temporal sea estacionaria. En caso de que no sea aśı, habŕıa que
diferenciarla tantas veces como hiciese falta hasta lograrlo. Una vez consegui-
do, se procederá a evaluar la función de autocorrelación (FAC) y la función
de autocorrelación parcial (FACP) muestrales, cuyo gráfico vaŕıa en función
de la clase de modelo que se tenga y de su grado de parametrización.
En nuestro caso, la identificación se hará con uno de los programas informáti-
cos más utilizados, el ‘Análisis TRAMO’. Sus principales aplicaciones son la
previsión, el ajuste estacional, la estimación de la tendencia, la interpolación
y la estimación de los efectos de calendario. Con este análisis se obtendrán
los valores de los parámetros que definen el modelo ARIMA. Se ha usado en
numerosos estudios de predicciones dentro del sector tuŕıstico y en este traba-
jo se hará lo propio usándolo para predecir el número de parados en Canarias.

Estimación
Una vez definido el modelo ARIMA en la fase anterior, se determinarán los
parámetros (p, d y q) de los términos autorregresivos y de promedios móviles
que se han incorporado en el modelo.

Examen de diagnóstico
Fijado el modelo ARIMA, es necesario proceder a la validación del mode-
lo, realizando exámenes de diagnósticos sobre los residuales del ajuste, ase-
gurándonos de que el modelo que se ha obtenido se ajuste a los datos de tal
forma que se aproximen a la realidad.

Pronóstico
Cuando se haya seleccionado el modelo idóneo que se va a utilizar en nuestro
estudio, será posible emplearlo para realizar un pronóstico, es decir, predecir
el comportamiento futuro de la variable estudiada.

2.2.1. Definiciones y nociones básicas de los modelos ARIMA

A continuación se introducen algunas de las definiciones de concepto bási-
co para comprender la terminoloǵıa usada en series temporales y su posterior
estudio (Mauricio, 2007 [2]):

Definición 2.1. (Proceso estocástico) Un proceso estocástico es una secuen-
cia de variables aleatorias, ordenadas y equidistantes cronológicamente, referidas
a una (proceso univariante) o a varias (proceso multivariante) caracteŕısticas que
dependerá del tiempo y del fenómeno probabiĺıstico.
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..., Y−1, Y0, Y1, Y2, ...(Yt : t = 0,±1,±2, ...);Yt es una variable aleatoria uni-
variante referida a la unidad observable considerada en el momento t.

..., Y−1, Y0, Y1, Y2, ...(Yt : t = 0,±1,±2, ...);Yt, donde Yt ≡ [Yt1, Yt2, ..., YtM ]′

con (M ≥ 2) es una variable aleatoria multivariante referida a la unidad obser-
vable considerada en el momento t.

Figura 2.1: Proceso estocástico

Definición 2.2. (Proceso estacionario) Un proceso estocástico (Yt) es es-
tacionario cuando las propiedades estad́ısticas de cualquier secuencia finita
Yt1, Yt2, ..., Ytn con (n ≥ 1) de componentes de (Yt) son semejantes a las de la
secuencia Yt1+h, Yt2+h, ..., Ytn+h para cualquier número entero h = 0,±1,±2, ....

Definición 2.3. (Proceso no estacionario) Un proceso estocástico (Yt ) es
no estacionario cuando las propiedades estad́ısticas de al menos una secuencia
finita Yt1, Yt2, ..., Ytn con (n ≥ 1) de componentes de (Yt), son diferentes de las
de la secuencia Yt1+h, Yt2+h, ..., Ytn+h para al menos un número entero h > 0.

Un proceso puede ser no estacionario en la media, en la varianza o en
otras caracteŕısticas de la distribución de las variables. En el caso de que la
serie no sea estable en el tiempo diremos que es no estacionaria en la media.
Cuando la varianza es perturbada por el tiempo, diremos que es no estacionaria
en la varianza. Los procesos no estacionarios más importantes son los procesos
integrados, los cuales veremos más adelante.

Definición 2.4. (Ruido blanco) Podemos definir el ruido blanco como una
serie consecutiva en el tiempo de variables aleatorias cuya media es cero, su va-
rianza es constante y covarianza nula.

1.E[zt] = 0, t = 1, 2, ...

2.Var(zt) = σ2, t = 1, 2, ...

3.Cov(zt, zt−k) = 0, k = ±1,±2, ...

(2.1)

Puesto que su media y su varianza son constantes a lo largo del tiempo, se
podrá decir que son series de tiempo estacionarias.



2.2 Modelos propuestos para las predicciones 11

Definición 2.5. (Paseo aleatorio) Un proceso estocástico univariante no es-
tacionario (Yt) es un paseo aleatorio cuando

Yt = µ+ Yt−1 + At,∀t = 0,±1,±2, ..., (2.2)

donde µ es un parámetro (que en muchas ocasiones vale cero) y (At) ∼
IID(0, σ2

A).

Definición 2.6. (Residuo) Los residuos de un modelo son las diferencias entre
los valores de las variables y la correspondiente predicción usando la función de
regresión. Matemáticamente, la definición de residuo para la i-ésima observación
se puede escribir como:

ei = yi − f(xi; β̂), (2.3)

donde yi es el valor observado en el i-ésimo tiempo y f(xi; β̂) es la predicción
que se realiza con el modelo fijado para las variables explicativas en el i-ésimo
tiempo y los parámetros beta estimados.

Los residuos pueden ser nulos, positivos o negativos. Si el residuo es nulo,
no existe error en la estimación, ya que los valores observados son iguales a los
valores estimados. Si es positivo entonces el valor observado es mayor que el
estimado y, por el contrario, si el residuo es negativo entonces el valor observado
será menor que el valor estimado.

Actualmente hay diversas maneras para estimar el rendimiento y evaluar
como de bien se comporta el modelo ajustado a una serie temporal, algunas de
ellas son: la ráız del error cuadrático medio (RMSE), el error absoluto medio
(MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE). De acuerdo con Mauricio
(2007) [2] se puede definir los errores como:

Definición 2.7. (Ráız del error cuadrático medio) Sea ŷ1, ŷ2, ..., ŷt una
secuencia de valores predichos. La ráız del error cuadrático medio (RMSE, del
inglés Root Mean Squared Error) asociada con dicha secuencia es:

RMSE ≡
√∑T

t=1(ŷt−yt)
T

(2.4)

Representa la ráız cuadrada de la distancia cuadrada promedio entre el
valor real y el valor pronosticado. Indica cómo de cerca están los datos observados
de los valores predichos del modelo. Cuanto más se aproxime RMSE a cero mejor
será la predicción. Es el criterio más importante para comprobar si estamos ante
una buena predicción (González, 2020 [16]).
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Definición 2.8. (Error absoluto medio) Sea ŷ1, ŷ2, ..., ŷn una secuencia de
valores predichos. El error absoluto medio (MAE, del inglés Mean Absolute
Error) asociado con dicha secuencia es:

MAE ≡
∑n

i=1 |yi−ŷi|
n

=
∑n

i=1 |ei|
n

, (2.5)

es decir, el promedio de la diferencia absoluta entre el valor observado y los
valores predichos.

Definición 2.9. (Error porcentual absoluto medio) Mide el tamaño del
error absoluto 2.8 en téminos porcentuales. El error porcentual absoluto medio
(MAPE, del inglés Mean Absolute Percentage Error) es:

MAPE ≡ 100
n

∑n
i=1 |yi−ŷiyi

|, (2.6)

Se empezará la siguiente sección hablando sobre los primeros modelos que
forman el ARIMA. Estos modelos son la fusión de los modelos autorregresivos
(AR), los procesos integrados (I) y los modelos de medias móviles (MA).

2.2.2. Los Modelos Autorregresivos (AR)

En este apartado se comentarán los modelos autorregresivos, los cuales son
modelos de procesos estacionarios que se utilizan para representar la dependencia
de los valores de una serie temporal con su pasado. Tal y como indica Peña (2010)
[18], son los modelos más simples, ya que representan la dependencia entre dos
variables aleatorias usando regresión lineal.

Hay que recordar que el modelo que explica el comportamiento de una
variable yt como función lineal de otra xt es el modelo de regresión simple, este
se puede representar mediante la siguiente ecuación:

yt = c+ bxt + at

donde a es una variable aleatoria normal, con media nula y varianza constante
y c y b son constantes a determinar. Aplicando la dependencia en cierta serie
temporal, zt, y tomando yt = zt y xt = zt−1, conseguiremos el modelo autorre-
gresivo de orden uno, también llamado AR(1). Se dirá que una serie temporal
zt tiene un modelo AR(1) si ha sido originada por:

zt = c+ φzt−1 + at (2.7)

donde at es un proceso de ruido blanco con varianza σ2 y c y −1 < φ < 1 son
constantes a determinar.

Puede ocurrir que la dependencia lineal del valor actual de la serie tem-
poral, zt, dependa no sólo de zt−1, sino también de los p retardos anteriores,
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zt−2, ..., zt−p. Debido a esto, se conseguirá un modelo autorregresivo de orden p.
Diremos que una serie zt estacionaria sigue un modelo autorregresivo de orden
p si:

z̃t = φ1z̃t−1 + ...+ φpz̃t−p + at (2.8)

donde at un proceso de ruido blanco y z̃t = zt−µ, siendo µ la media del proceso
estacionario zt. La ecuación de un modelo AR(p) es:

(1- φ1B − ....− φpB
p)z̃t = at, (2.9)

y denominando φp(B) = 1 − φ1B − ...φpB
p al polinomio de grado p donde el

primer término es la unidad, tenemos:

φp(B)z̃t = at (2.10)

que es la expresión general de un modelo autorregresivo.
Estos modelos poseen “memoria larga”, debido a que el valor actual tiene

correlación con todos los valores anteriores, siendo los coeficientes decrecientes.
Los modelos autorregresivos no pueden representar series en los que el valor
actual de la serie tenga correlación con unos pocos valores que le preceden, de
forma que la función de autocorrelación (FAC) tenga sólo unas pocas autocorre-
laciones diferentes de cero. Estos procesos los veremos en el próximo apartado,
denominándose modelos de media móvil.

2.2.3. Los Modelos de Medias Móviles (MA)

Los modelos de medias móviles o procesos MA (del inglés Moving Average)
son una aproximación de series temporales univariantes. Este modelo detalla que
la variable de salida depende del valor actual y de varios de los valores que le
preceden. Una de las grandes diferencias que guardan con los modelos anteriores
es que los modelos de medias móviles son siempre estacionarios.

Posteriormente, se combinará estos modelos con los autorregresivos para
formar los procesos ARMA. Estos modelos estocásticos estacionarios son de
mucha utilidad para representar una gran cantidad de series temporales.

Se define el modelo de media móvil de primer orden, MA(1), basándose en
la idea de que la innovación de ayer permanece hoy parcialmente. Se representa
mediante la ecuación:

z̃t = at − θat−1 (2.11)

donde at un proceso de ruido blanco con varianza σ2 y z̃t = zt − µ siendo µ la
media del proceso.

Generalizando, se puede escribir modelos en los cuales su valor actual no
dependa únicamente de la última innovación, sino de las q últimas innovaciones.
Se obtiene el modelo MA(q), cuya representación es:



14 2 Metodoloǵıa

z̃t = at − θ1at−1 − θ2at−2 − ...− θqat−q
Introduciendo la notación de operadores:

z̃t = (1− θ1B − θ1B2 − ...− θqBq)at (2.12)

escribiéndose de forma más simple como:

z̃t = θq(B)at (2.13)

Cabe recordar que los modelos autorregresivos se caracterizaban por te-
ner una “memoria larga”, en cambio, los modelos de medias móviles tienen la
propiedad de tener una “memoria muy corta”, ya que el valor actual sólo está
correlado con un pequeño número de valores que le preceden en la serie.

2.2.4. Los Modelos Autorregresivos de Medias Móviles (ARMA)

Los modelos autorregresivos de medias móviles (en inglés AutoRegressive
Moving Average) es la fusión de los modelos vistos anteriormente. Este modelo
se denomina ARMA (p, q), donde p es el orden de la parte autorregresiva y q es
el orden de media móvil.

De acuerdo con M. Alonso (2007) [17], los procesos ARMA permiten re-
presentar procesos donde los primeros q valores son cualesquiera, mientras que
los siguientes decrecen.

El proceso más simple es el ARMA (1,1) y se escribe de la siguiente manera:

z̃t = φ1z̃t−1 + at − θ1at−1,
o, con notación de operadores:

(1− φ1B)z̃t = (1− θ1B)at, (2.14)

donde |θ1| < 1 para que sea invertible y |φ1| < 1 para que el proceso sea
estacionario. Generalizando, el proceso ARMA(p, q) será:

(1-φ1B − ...− φpB
p)z̃t = (1− θ1B − ...− θqBq)at (2.15)

o, en notación compacta,

φp(B)z̃t = θq(B)at

Uno de los motivos que explica por qué los procesos ARMA son frecuentes
en la práctica, es que en el caso de tener procesos que sean suma de otros, si
alguno de ellos tiene estructura de un modelo autorregresivo, resultará ser un
proceso ARMA.
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2.2.5. Procesos integrados(I)

Comenzaremos a estudiar los procesos no estacionarios. Los procesos no
estacionarios más relevantes son los procesos integrados debido a que cuando
son diferenciados se consiguen procesos estacionarios. La propiedades más im-
portantes que tienen estos procesos es la manera en que llega a desaparecer la
dependencia con respecto al tiempo. Los modelos ARMA son procesos estacio-
narios en los que van disminuyendo las autocorrelaciones y se acercan a cero a
los pocos retardos. Tal y como menciona Peña (2010) [18], en los procesos inte-
grados estas autocorrelaciones decrecen con el tiempo y son capaces de descubrir
coeficientes de autocorrelación diferentes de cero hasta retardos más altos.

Siendo zt una serie no estacionaria, en el caso de llamar wt = ∇zt a una
nueva serie, podremos observar que los valores se mueven alrededor de una media
constante y se asemeja a una serie estacionaria. Se concluye que si zt se convierte
en una serie estacionaria a través de una diferencia, este proceso se denominara
proceso integrado de primer orden, siendo por tanto la cantidad de diferencias
que se necesiten para lograr un proceso estacionario. Generalizando, se dirá que
un proceso es integrado de orden h ≥ 0, y se representará por I(h), cuando se
consiga un proceso estacionario al diferenciarlo h veces.

2.2.6. Los Modelos Autorregresivos Integrados de Media Móvil
(ARIMA)

En esta sección se hablará sobre los modelos en los que se basa nuestro
estudio. Previamente se ha comentado como se forman los procesos autorregre-
sivos, de medias móviles e integrados, los cuales son los que forman este modelo
(Peña, 2010 [18]). Uniendo estos tres procesos obtenemos:

(1− φ1B − ...− φpB
p)(1−B)dzt = c+ (1− θ1B − ...− θqBq)at

que serán denotados como procesos ARIMA (p, d, q). En esta notación p es el
orden de la parte autorregresiva estacionaria, d es el número de ráıces unitarias
y q es el orden de la parte media móvil. Utilizando el operador diferencia, ∇ =
1−B, el proceso anterior puede escribirse:

φp(B)∇dzt = c+ θq(B)at. (2.16)

El nombre ARIMA proviene de las iniciales del inglés Autoregresive Inte-
grated Moving Average, donde ‘integrado’ de orden d hace referencia a que el
proceso zt puede ser obtenido como suma del proceso estacionario ωt = ∇dzt.
En efecto, resulta que:

zt = (1−B)−1ωt =
∑t

j=−∞ ωt.
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Cuando se introducen diferencias estacionales estos modelos pueden ser re-
escritos de forma más reducida como los modelos ARIMA estacionales que serán
descritos en la siguiente sección. Estos se pueden escribir de forma simplificada
como el modelo ARIMA (p, d, q)× (P,D,Q).

2.2.7. Modelos ARIMA estacionales

Como se ha visto anteriormente se puede convertir series no estacionarias
en estacionarias haciendo diferencias regulares. También se ha explicado que a
través de diferencias estacionales se puede eliminar la estacionalidad.

Según M. Alonso (2007) [17], se puede convertir una serie temporal con
estacionalidad en estacionaria por medio de la transformación:

wt = ∇D
s ∇dzt

donde d el número de diferencias regulares y D es el número de diferencias es-
tacionales. Para los casos que exista dependendencia estacional se podrá usar
el modelo ARIMA para series temporales estacionarias incluyendo aparte de la
dependencia regular, la dependencia estacional, la cual está vinculada a obser-
vaciones alejados por s periodos (con datos mensuales se usará s = 12). Si se
modela por separado la dependencia estacional y la regular se obtiene el modelo
ARIMA estacional multiplicativo, cuyo resultado es:

ΦP (Bs)φp(B)∇D
s ∇dzt = θq(B)ΘQ(Bs)at, (2.17)

donde φp = (1−φ1B− ...φpB
P ) es el operador AR regular de orden p, ΦP (Bs) =

(1−Φ1B
s− ...ΦPB

sP ) es el operador AR estacional de orden P , ∇d = (1−B)d

las diferencias regulares y ∇D
s = (1−Bs) representa las diferencias estacionales.

ΘQ(Bs) = (1−Θ1B
s − ...−ΘQB

sQ)

es el operador media móvil estacional de orden Q,

θq(B) = (1− θ1B − ...θqBq)

es el operador media móvil regular de orden q y at es un proceso de ruido blanco.
Esta clase de modelos, introducidos por Box y Jenkins representan mu-

chas series estacionales que encontramos en la práctica y se escriben de forma
simplificada como el modelo ARIMA (p, d, q)× (P,D,Q)s.

En nuestro caso, trabajaremos con s = 12 ya que trataremos con datos
mensuales, el modelo quedaŕıa de la siguiente manera:

(p, d, q)× (P,D,Q)12 (2.18)

El modelo de las series temporales que son anuales pueden escribirse como:
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(1-φ1B12 − ...− φPB
12P )(1−B12)zt = (1−Θ1B

12 − ...−ΘQB
12Q)αt (2.19)

donde t = 1, ..., T , y como estamos relacionando meses de diferentes años el
modelo ARIMA se expresa en B12. Al ser el mismo modelo para todos los meses,
se puede aplicar a la serie inicial zt y conseguir aśı la serie de residuos αt.

En definitiva, el modelo ARIMA estacional multiplicativo se centra en que
la dependencia estacional (2.19) es igual para todos los periodos.

En el software que vamos a utilizar para nuestro estudio, existe un conjunto
de métodos estad́ısticos para el ajuste estacional y otros análisis descriptivos que
suelen estar englobados dentro de la herramienta X-13-ARIMA-SEATS. Este
método ha sido puesto en práctica en lugares tan influyentes como la Oficina
del Censo de EE.UU, la Oficina de Estad́ıstica de Australia y las oficinas de
estad́ıstica de muchos otros páıses.

El método que se utiliza para el ajuste estacional se centra en el algoritmo
X-11. El objetivo es evaluar los cuatro componentes que tiene una serie temporal
para posteriormente eliminar la componente estacional estableciendo una serie
temporal estacionalmente ajustada.

Es posible incorporar a estos modelos variables auxiliares o exógenas, de-
nontándolos como modelos ARIMAX.

2.3. Gretl

Gretl es un software desarrollado para la estimación de modelos econométri-
cos y el análisis estad́ıstico. Para analizar series temporales, el programa ofrece
diversas opciones: se muestran los correlogramas de las funciones de autocorre-
lación y autocorrelación parcial sobre la variable que hayamos escogido, permi-
tiendo seleccionar el número de retardos (Pérez, 2016 [19]).

Algunas de las propiedades que más destacan es el uso de distintos métodos
de series temporales tales como modelos ARIMA o modelos GARCH, VAR y
VECM. También sobresale la gran variedad de poder usar diferentes estimadores
(máxima verosimilitud, mı́nimos cuadrados, métodos de sistema y de ecuación
única , GMM). Tiene una sencilla interfaz que está disponible en diversos idiomas
y posee múltiples facilidades para el intercambio de datos con Octave, Python
y R.

Como hemos comentado anteriormente, para la identificación se usará
‘Análisis TRAMO’, el cual no viene incorporado inicialmente en Gretl pero se
puede descargar de manera gratuita en su página web oficial. En ocasiones, la
transformación logaŕıtmica de la serie temporal puede producir una estabiliza-
ción de la variabilidad y con ello conseguir que las condiciones de aplicación
de los diferentes modelos de series temporales introducidos puedan verificarse.
Procederemos a continuación con las aplicaciones y resultados.
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Aplicaciones y resultados

La implementación de las herramientas sobre series temporales introduci-
das en los caṕıtulos anteriores serán ejemplificadas sobre datos reales. En este
caṕıtulo se desarrolla el estudio para comprobar si las búsquedas en tiempo
real influyen en mejorar las predicciones del número de parados. El número de
parados se sitúa en marzo de 2021 en 280.650 personas, el 25,42 % del total
de la población activa. Esto es debido a que vivimos en una comunidad en la
que dependemos en gran medida del sector tuŕıstico, el cual se ha visto mer-
mado debido a la gran relevancia que ha tenido para este sector la pandemia
del COVID-19. La importancia que ha tenido esta pandemia ha producido un
aumento exponencial en el número de parados.

Han sido numerosos los investigadores que a lo largo de los años se han
dado cuenta que la gran cantidad de información que procede de las búsquedas
en tiempo real podŕıa resultar beneficioso para mejorar los estudios de fenóme-
nos sociales (Choi y Varian, 2012 [11]; Guzmán, 2011 [13]). Esto es debido a
que la información de las búsquedas en internet de las personas revelan sus ne-
cesidades y puede contribúır a la predicción de anormalidades, tal como sucede
en nuestro caso con el COVID-19. Respecto al fenómeno estudiado en este tra-
bajo, numerosos autores sugieren el uso de datos de Internet para pronosticar
el desempleo (D’Amuri y Marcucci, 2009 [15] ; McLaren y Shanbhogue, 2011
[12]), y los resultados muestran que, de hecho, pueden considerarse útiles en la
estimación.

El propósito de este trabajo es determinar si el uso de la información de
Google Trends junto con datos de la serie temporal de la población desempleada
puede mejorar la precisión y la previsión del número de parados y permitir
ofrecer una “inmediata”previsión para su uso. De forma esquemática el proceso
aplicado sigue los siguientes pasos:

Se hace un estudio sobre cuáles serán las variables que entrarán en el modelo.
Con estas variables y con los datos del número de parados se dispondrá a
realizar el análisis TRAMO-SEATS con el propósito de obtener el modelo
ARIMA para nuestra serie temporal.
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Una vez obtenido el modelo que se ajuste a nuestra serie, se averiguará si las
variables que se han elegido tienen la suficiente relevancia para mejorar las
predicciones.
Se realizará el mismo proceso cogiendo los residuos del número de parados y
se analizará otro modelo para estos. Se comparará si con este nuevo modelo
se consigue un menor error que para el caso anterior.
Finalmente, se hará un pronóstico del número de parados hasta diciembre
de 2021 seleccionando el modelo que mejor se adapte a nuestra variable, es
decir, el que tenga menor error.

3.1. Número de parados

Los datos del número de parados se han obtenido de la página oficial del
Instituto Canario de Estad́ıstica (ISTAC), los cuales serán modelizados en forma
logaŕıtmica con el fin de reducir la sensibilidad de las estimaciones a observacio-
nes extremas.

Una vez se han visto todos los conceptos básicos y desarrollado los modelos
ARIMA, se dispondrá a realizar la parte práctica, donde se hará un análisis sobre
los cambios de cifras en el desempleo que se ha experimentado en Canarias de
marzo de 2006 hasta marzo de 2021. Posteriormente, se hará una predicción
sobre como se comportará nuestra variable.

Figura 3.1: Representación del desempleo en Canarias
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En la figura 3.1 se puede localizar de manera clara el cambio de tendencia
que se produce en Canarias a principios del año 2008. Se puede observar como
aumenta exponencialmente desde esta fecha hasta tocar un máximo a mediados
de 2013. A continuación, se tiene una tendencia bajista hasta el mes de marzo
del año 2020 en el que los datos vuelven a subir debido a otra gran crisis en la
que todav́ıa nos vemos sumergidos, la crisis del COVID-19.

El análisis se va a llevar a cabo en los periodos comprendidos entre marzo
de 2006 y marzo de 2021, incluyendo aśı las dos grandes crisis de los últimos
tiempos.

Los datos oficiales del número de parados son los siguientes:

Tabla 3.1: Número de parados

El análisis de modelos ARIMA se desarrollará usando Gretl, el cual nos
valdrá para realizar todas las predicciones que necesitemos.

Recapitulando, se analizará la dirección del desempleo en Canarias añadien-
do variables auxiliares obtenidas de Google Trends a lo largo del periodo com-
prendido entre 2006 y 2021. El modelo se establecerá hasta el mes previo que
se produjese el COVID-19 (febrero de 2020) y se comprobará aśı cuan bueno
es realizando las predicciones hasta los datos que tenemos (marzo de 2021). La
segunda opción será hallar los residuos del número de parados y realizar el mis-
mo estudio que en el caso anterior. Por último, se comprobará que opción se
comporta mejor con nuestros datos y se hará un pronóstico sobre como será la
evolución del desempleo hasta diciembre de 2021.

3.2. Detección de palabras clave

La relevancia y el potencial de Google Trends reside en la gran cantidad
de información que contiene Google, siendo el motor de búsqueda más grande
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del mundo. Otro de los aspectos a remarcar es la facilidad con la que se puede
acceder a esta información.

Algunas de las consecuencias de extraer información de grandes cantidades
de datos son los múltiples errores que se pueden cometer y la inapropiada elección
de una determinada palabra para entrar al modelo. Estos errores pueden darse
debido a que nos podamos encontrar con que la información obtenida de Google
Trends tenga correlaciones falsas. El motivo de que dos o más fenómenos estén
correlados no significa que haya una conexión de causa-efecto entre estos. Esta
correlación podŕıa ser aleatoria o que tuviesen otra variable en común. Para
reducir este riesgo, se realizará un listado de posibles palabras más influyentes
que podŕıa buscar una persona cuando se queda en paro. En este proceso se
han incluido 30 palabras (trabajo, erte, infoempleo, infojobs, linkedin, paro,
sepe, inem, ...) de las cuales, introduciéndolas en Google Trends y realizando el
coeficiente de correlación entre las palabras con la variable en estudio (número
de parados), se han obtenido cinco palabras que usaremos para mejorar nuestro
modelo, que son:

Paro
Sepe
Infojobs
Seguridad Social
Empleo

Aqúı podemos ver la tendencia de estas palabras en Google:

Figura 3.2: Tendencia de las palabras escogidas

Descargaremos los datos de interés sobre cada una de las palabras desde
Google Trends y estos serán introducidos en la base de datos con el número de
parados que hay en cada mes. A continuación, la serie de palabras claves, aśı
como con uno y dos retardos, será correlacionada con el número de parados para
averiguar si esa palabra tiene efecto en el mismo mes en que la persona se queda
en paro o si tiene un mayor efecto a uno o dos meses vista.
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Aplicando el coeficiente de correlación de estos meses (el propio mes y los
dos con retardo) en cada una de las cinco palabras escogidas, se elige aquellos
coeficientes que estuviesen más cercanos a 1, ya que obtendremos aśı en que mes
tiene mayor correlación dicha palabra con el número de parados.

Los coeficientes de correlación de cada palabra en el mes sin retardo (0),
con un mes de retardo (1) y con dos meses de retardo (2) son:

Tabla 3.2: Retardos de las variables auxiliares

En la tabla 3.2 se puede observar que en todas las palabras se ha escogido
el valor que más próximo esté de uno, salvo para el caso de la palabra ‘Empleo’.
Se ha considerado que lo más lógico cuando una persona se quede en paro en
un determinado mes tenga mayor repercusión como mı́nimo en el mes siguiente,
ya que antes de que no acabe el mes no sabŕıamos si las búsquedas han sido
mayores o menores a los meses anteriores.

El resultado de escoger dichos retardos nos da la siguiente gráfica:

Figura 3.3: Selección de las variables auxiliares y sus retardos

Una vez conseguida la basa de datos final, será introducida en Gretl para
estudiar si estas búsquedas pueden ayudar a mejorar las predicciones del número
de parados.
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3.3. Obtención del modelo ARIMA

En esta sección se empezará la primera fase para la obtención del modelo
ARIMA. El objetivo principal es determinar los valores de p, d y q, es decir,
conseguir el mejor modelo que se va a adaptar a la serie.

En primer lugar, se aplicará el logaritmo al número de parados para mejorar
la estabilidad del modelo. Posteriormente, se verá si la media del proceso es o
no constante para saber si se trata de una serie estacionaria.

La figura 3.4 muestra la función de autocorrelación (FAC) y la función de
autocorrelación parcial (FACP), donde se puede ver que la función de autoco-
rrelación va disminuyendo poco a poco y de forma progresiva, y la función de
autocorrelación parcial indica que existe una correlación significativa en la fase
1 seguido de correlaciones que no son significativas.

Figura 3.4: FAC y FACP

Para comprobar que estamos ante una serie estacionaria haremos los con-
trates de hipótesis, que nos ayudarán a verificar la estacionalidad en media. Para
ello, empleamos el contraste aumentado de Dickey-Fuller.{

H0 : Existe una ráız unitaria (la serie no es estacionaria en media)
H1 : No existe ráız unitaria (la serie es estacionaria en media).

El resultado es:
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Figura 3.5: Contraste de Dickey-Fuller

Observando el resultado del contraste de Dickey-Fuller (Figura 3.5), se
obtiene que el p-valor < 0, 01 < 0.05, por lo tanto se rechaza H0, lo que implica
que la serie es constante en media.

Una vez se ha comprobado que la serie es constante en media, quedará
verificar que la serie sea constante en varianza para corroborar que estamos ante
una serie estacional. Para confirmar que es constante en varianza se hará el
gráfico rango-media. El test de hipótesis y sus respectivos resultados son:{

H0 : El rango no vaŕıa en función de la media (la varianza es constante)
H1 : El rango vaŕıa en función de la media (la varianza no es constante)

Estadísticos de rango-media para l_Numerodeparados 
Utilizando 14 submuestras de tamaño 12 

2006:03 - 2007:02 
2007:03 - 2008:02 
2008:03 - 2009:02 
2009:03 - 2010:02 
2010:03 - 2011:02 
2011:03 - 2012:02 
2012:03 - 2013:02 
2013:03 - 2014:02 
2014:03 - 2015:02 
2015:03 - 2016:02 
2016:03 - 2017:02 
2017:03 - 2018:02 
2018:03 - 2019:02 
2019:03 - 2020:02 

Rango 
0.111314 
0.165153 
0.360145 
0.0790081 
0.0438820 
0.101564 
0.0330366 
0.0782602 
0.0701949 
0.0582659 
0.0578615 
0.0704412 
0.0397860 
0.0409919 

media 
11.7696 
11.8310 
12.1328 
12.4229 
12.4727 
12.4696 
12.5737 
12.5630 
12.4969 
12.4200 
12.3649 
12.3026 
12.2512 
12.2421 

Pendiente de 'rango' con respecto a 'media' = -0.151654 
El valor p para H0: [Pendiente = 0 es 0.107472] 

Figura 3.6: Estad́ısticos de rango-media para la variable ‘Número de parados’
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Figura 3.7: Rango-media del ‘Número de parados’

El p-valor es superior a 0.05, por tanto aceptamos H0 y se demuestra que
la varianza es también constante.

Cuando sabemos que la serie es estacionaria en media y en varianza, se
comprobará cuál es el modelo fijado para los datos del número de parados y las
variables auxiliares (paro, sepe, infojobs, seguridad social y empleo).

Se establece el rango que se quiera que tenga el modelo, la primera opción
que se hará será coger el rango de la muestra hasta febrero de 2020, antes de
que empezase en España la pandemia del COVID-19. Se comprobará aśı la
optimalidad con la que se puede ajustar el modelo.

El modelo fijado es el siguiente:

MODEL FITTED 

NONSEASONAL 

SEASONAL 

PERIODICITY 

MEAN = 

P= 0 D= 2 

BP= 0 BD= 1 

MQ= 12 

0.00000 

SE = *******

ARIMA PARAMETERS 

TH = -0.5731

SE = *****

BTH = -0.6871

SE = *****

RESIDUALS 

X 10.0D-1 

Q= 1 

BQ= 1 

Figura 3.8: Modelo de la variable ‘Número de parados’ fijado hasta 02/20



3.4 Validación del modelo y predicciones 27

Figura 3.9: Optimalidad del modelo hasta 02/20

A partir de la detección del mejor modelo (Figura 3.8), Gretl nos muestra
que estamos ante un ARIMA (0, 2, 1) × (0, 1, 1)12, donde (0,1,1) son las varia-
ciones estacionales o parte ćıclica de la serie. En la figura 3.9, se puede observar
que la ĺınea naranja es el modelo ajustado al número de parados, ĺınea verde, la
cual casi no se puede dislumbrar ya que el modelo se ajusta con gran exactitud.

3.4. Validación del modelo y predicciones

Después de que se tenga el modelo fijado se dispondrá a comprobar si las
variables auxiliares tienen la suficiente relevancia para corregir el modelo fijado
ante un brusco cambio de tendencia como es el caso a partir de marzo de 2020.
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Figura 3.10: Modelo ARMAX sobre el número de parados fijado hasta 02/20
(∗0, 1 % significativo,∗ ∗ 0, 05 % significativo, ∗ ∗ ∗0, 01 % significativo)

Analizando este modelo (Figura 3.10), todas las variables auxiliares tienen
un p-valor mayor que 0,05, por lo que se acepta la hipótesis nula H0, y las
variables son no significativas.

Se van a realizar las predicciones de este modelo desde marzo de 2020 hasta
marzo de 2021. Seguidamente, se examinará si este modelo es capaz de predecir
la gran subida que produjo la crisis del COVID-19.

Figura 3.11: Predicción de 03/2020 hasta 03/2021
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Como podemos observar en la figura 3.11, las predicciones no son buenas.
El modelo no consigue cambiar la tendencia con los datos previos y las variables
auxiliares no son significativas.

Se hará el mismo proceso cambiando el rango de la muestra a meses en los
que ya se podŕıa visualizar los datos producidos por la pandemia. Una vez que
se cogan algunos datos influenciados por esta crisis, se observará si el modelo
puede corregir la tendencia y hacer una mejor predicción.

Estableciendo el rango hasta abril de 2020, teniendo aśı dos meses (marzo
y abril) bajo los efectos de la pandemia. Los resultados son:

Figura 3.12: Modelo ARMAX sobre el número de parados fijado hasta 04/20
(∗0, 1 % significativo, ∗ ∗ 0, 05 % significativo, ∗ ∗ ∗0, 01 % significativo)

En este caso, la palabra ‘Paro’ es significativa al 0, 1 % y veremos a conti-
nuación si las predicciones mejoran respecto a la anterior.
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Figura 3.13: Predicción de 05/2020 hasta 03/2021

En la figura 3.13, podemos darnos cuenta de que ahora la predicción en vez
de seguir una tendencia bajista, como en el caso anterior, presenta una tendencia
más alcista que la propia crisis de la pandemia. Las causas que expliquen este
comportamiento puede deberse al plan de amortiguación que el gobierno español
hizo a través de los ERTES, en el que numerosas empresas se vieron salvadas a
tener que dejar a más gente en paro.

Realizaremos una tabla con los diferentes errores que hemos definido an-
teriormente (2.7, 2.8 y 2.9). Se irá añadiendo un mes a la anterior predicción
hasta llegar a marzo de 2021, con el fin de comprobar qué sucede según vamos
teniendo más datos de la pandemia.

Tabla 3.3: Errores de las predicciones del número de parados usando el modelo
ARIMA (0, 2, 1)× (0, 1, 1)12
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Observando la tabla 3.3, la ráız del error cuadrático medio (RMSE) va
disminuyendo según se vayan teniendo más datos de los meses en los que ya
sabemos que hay una pandemia, siendo de 0,3 en la predicción que realizamos
de marzo de 2020 a marzo de 2021, mientras que si la hacemos en septiembre de
ese mismo año es inferior a 0,03. También, el error porcentual absoluto medio
(MAPE) disminuye de un 2,37 % en la primera predicción a un 0,17 % en caso de
que fuese realizada en septiembre. Según se va variando el rango hacia meses a
posteriori, el modelo se va ajustando y la variable ‘Paro’ pasa a ser significativa
al 0,05 %. Las variables ‘Sepe’ y ‘Seguridad social’ entran de forma significativa
en el modelo algunos meses.

A continuación se realizará una tabla entre el MAPE de la estimación y de
la predicción con variables auxiliares y otra sin ellas. Posteriormente, se com-
probará si las variables auxiliares influyen realmente y verifican la hipótesis de
que las búsquedas en internet ayudan a mejorar las futuras predicciones sobre
el número de parados.

Tabla 3.4: MAPE de la estimación y predicción con variables auxiliares del
modelo (0, 2, 1)× (0, 1, 1)12
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Estimación Predicción 

Desde mar-06 hasta De 

feb-20 0,06705 mar-20 / mar-21 2,308 

mar-20 0,071652 abr-20 / mar-21 0,683 

abr-20 0,078188 may-20 / mar-21 4,407 

may-20 0,077309 jun-20 / mar-21 2,176 

jun-20 0,07842 jul-20 / mar-21 1,460 

jul-20 0,080039 ago-20 / mar-21 0,41946 

ago-20 0,080645 sept-20 / mar-21 0,17047 

sept-20 0,081713 oct-20 / mar-21 0,58543 

oct-20 0,081942 nov-20 / mar-21 0,23665 

nov-20 0,081892 dic-20 / mar-21 0,18357 

dic-20 0,081718 ene-21 / mar-21 0,16963 

ene-21 0,081781 feb-21 / mar-21 0,26022 

feb-21 0,081284 mar-21 0,46036 

Tabla 3.5: MAPE de la estimación y predicción sin variables auxiliares del mo-
delo (0, 2, 1)× (0, 1, 1)12

Como podemos ver en la tabla 3.4, la estimación va aumentando poco a
poco hasta estabilizarse en 0,081 % según se vayan incorporando más meses en
la obtención de los paramétros del modelo.

En la tabla 3.5, podemos observar que las estimaciones son muy similares a
las obtenidas en la estimación con variables auxiliares. En cuanto a las prediccio-
nes, observamos que el MAPE es considerablemente inferior en las predicciones
que se realizan con variables auxiliares frente a las que se realizan sin ellas.
El modelo con las variables auxiliares tarda 4 meses de pandemia en ajustarse
adecuadamente, pero una vez se ajuste el error cometido es inferior.

3.5. Fijación del modelo ARIMA sobre los residuales
del modelo de regresión

En esta sección se realizará la segunda opción para hacer las predicciones,
se estudiarán los residuos del número de parados para la obtención de un nuevo
modelo. Luego, se analizará como se comporta este modelo en nuestra variable
‘Número de parados’.
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Figura 3.14: Residuos

El gráfico de los residuos (3.14) muestra que la media se considera cons-
tante ya que estos oscilan alrededor de cero. Por otro lado, se puede observar la
aleatoriedad en la amplitud de las oscilaciones que recorren el comportamiento
de la serie, por tanto se puede considerar que la varianza también es constante.

Se realizarán los mismos pasos que hemos hecho para el modelo anterior.
El resultado del mejor modelo fijado para la variable ‘residuos’ es:

Figura 3.15: Modelo de la variable ‘residuos’ fijado hasta 02/20

El modelo residual fijado es el ARIMA (0, 1, 1)×(0, 0, 0)12. Nos disponemos
a analizar el nuevo modelo examinando que variables son signiticativas.
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Figura 3.16: Modelo ARMAX sobre el número de parados para el mode-
lo (0, 1, 1) × (0, 0, 0)12 fijado hasta 02/20 (∗0, 1 % significativo,∗ ∗ 0, 05 %
significativo,∗ ∗ ∗0, 01 % significativo)

En este caso, la variable ‘Empleo’ es significativa al 0, 01 %. La expresión
del modelo estimado quedaŕıa de la siguiente manera:

Wt = 0, 00258408 + 0.557493εt−1 − 3, 64e−5VPARO − 0, 001346VSEPE −
4, 77e−5VINFOJOBS − 8, 824e−5VSEGURIDADSOCIAL + 0, 000209VEMPLEO

Se va a realizar las predicciones con el modelo ARIMAX obtenido desde
marzo de 2020 hasta marzo de 2021.
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Figura 3.17: Predicción del número de parados utilizando el modelo (0, 1, 1) ×
(0, 0, 0)12

Como era de esperar y pasaba con el modelo obtenido anterior, la predicción
a partir de marzo de 2020 no se puede considerar buena. Aún teniendo datos
en tiempo real, resulta muy dif́ıcil realizar buenas predicciones. Si tuviésemos al
menos un mes de la pandemia como estimación mejoraŕıamos considerablemente
esas predicciones.

El siguiente paso será realizar las predicciones con el modelo fijado cam-
biando el rango de la muestra.

Tabla 3.6: Errores de las predicciones de número de parados usando el modelo
(0, 1, 1)× (0, 0, 0)12



36 3 Aplicaciones y resultados

En la tabla 3.6 se puede observar que en el caso de que entrasen los dos
primeros meses a la estimación (marzo y abril), en los que ya se pod́ıa magni-
ficar la influencia que iba a tener el COVID-19, el porcentaje de error absoluto
(MAPE) se reduce en más de un 90 %, pasando de tener un 2,30 % de error a un
0,18 % a partir de mayo de 2020. La palabra ‘Empleo’ es significativa al 0, 01 %
en todos los meses, entrando en una ocasión la variable ‘Sepe’.

Como se hizo para el modelo anterior, se van a realizar dos tablas compa-
rando los errores MAPE, tanto en la estimación como en la predicción, para el
caso donde el modelo introduzca variables auxiliares y otro donde no tenga en
cuenta estas variables.

Tabla 3.7: MAPE de la estimación y predicción con variables auxiliares del
modelo (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12
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Tabla 3.8: MAPE de la estimación y predicción sin variables auxiliares del mo-
delo (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12

En la tabla 3.7, la estimación va aumentando hasta estabilizare en 0,098 %.
Mientras que en la tabla 3.8, todas las estimaciones poseen un error más elevado
a las obtenidas en la estimación con variables auxiliares. En cuanto a las pre-
dicciones, se observa que el MAPE en la mayoŕıa de los meses, es menor en las
predicciones que se realizan con variables auxiliares frente a las que se realizan
sin ellas. El modelo con las variables auxiliares tarda 2 meses de pandemia en
ajustarse, pero una vez se ajuste el error cometido es inferior al 0,7 %. Se com-
prueba que existe una disminución del error en las predicciones al introducir la
ayuda del uso de la información ‘en ĺınea’.

Finalmente, se puede contemplar lo bien que se comporta este modelo con
los datos de los residuos del número de parados llegando a estar muchos meses
por debajo del 0,03 de error absoluto medio. Realizando una comparación de los
errores del modelo cogiendo los residuos (tabla 3.6), con los errores del anterior
modelo (tabla 3.3), podemos asegurar que se comete un menor error cuando se
cogen los residuales. En el caso de que se tuviese que predecir desde junio de 2020
a marzo de 2021, el MAPE cometido por el primer modelo ((0, 2, 1)× (0, 1, 1)12)
es de un 3,51 %, mientras que para el segundo ((0, 1, 1)× (0, 0, 0)12) es solamente
de un 0,19 %. Se demuestra, por tanto, que el mejor modelo para la predicción
del número de parados es el ARIMA (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12.
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Figura 3.18: Predicción de 02/2021 al 03/2021

En la figura 3.18 queda reflejado el buen ajuste que existe entre el compor-
tamiento real que ha tenido el desempleo en Canarias en los últimos años y el
modelo. Esto nos hace pensar que el pronóstico que vamos obtener para el resto
de 2021 con los valores que hemos analizado, puede ser cercano a la realidad.

3.6. Pronóstico

Una vez que se ha conseguido el mejor modelo para nuestra serie temporal,
se podrá desarrollar un pronóstico sobre como se comportará el desempleo en
Canarias durante un periodo establecido.

Se realizará un análisis de predicción con una duración de 9 meses, es
decir, hasta diciembre de 2021 con un intervalo de confianza del 95 %. En este
pronóstico no se realizará la transformación del logaritmo del número de parados
para poder observar con mayor facilidad la cifra estimada de desempleados a
finales de año.

Los resultados de las predicciones son los siguientes:



3.6 Pronóstico 39

Tabla 3.9: Predicciones del número de parados hasta 12/2021 utilizando el mo-
delo (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12

Figura 3.19: Pronóstico del 04/2021 hasta 12/2021

En la figura 3.19 se observa que la predicción sobre la conducta futura de
nuestra variable tiene como resultado una pequeña disminución del número de
parados en los primeros meses. Aunque se volverá a tomar la tendencia creciente,
con lo que se espera que el desempleo en Canarias no mejore durante este año
2021.

Por último, hay que tener en cuenta que aunque supiésemos todos los co-
eficientes del modelo, es muy dif́ıcil que esto se dé exactamente en la realidad,
ya que siempre que hablamos de un pronóstico hay múltiples factores externos
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que no podremos tener en cuenta y, por tanto, existe un margen de error que no
se podrá suprimir.

3.7. Resultados y discusión

En esta sección se compararán ambos modelos (con y sin variables auxilia-
res) y se verán los resultados que hemos obtenido en este trabajo.

En primer lugar, se comprobará que el mejor modelo que se adapta a nues-
tra variable ‘Número de parados’ es el modelo (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12.
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Figura 3.20: MAPE de las predicciones con el modelo (0, 2, 1) × (0, 1, 1)12 y el
modelo (0, 1, 1)× (0, 1, 1)12 ambos incluyendo variables auxiliares

Analizando la figura 3.20, se puede observar como la predicción del modelo
(0, 2, 1)×(0, 1, 1)12 tarda seis meses en corregir el efecto que ocasionó la pandemia
del COVID-19. Mientras que la predicción del modelo (0, 1, 1)×(0, 1, 1)12 necesita
solamente tres meses.

En segundo lugar, se relacionará el MAPE obtenido del modelo (0, 2, 1)×
(0, 1, 1)12 con variables auxiliares, con el mismo modelo sin estas variables. El
resultado nos muestra la siguiente gráfica:
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Figura 3.21: MAPE de las predicciones con el modelo (0, 2, 1) × (0, 1, 1)12 con
variables auxiliares y sin variables auxiliares

En la figura 3.21, se observa como en la predicción con las variables au-
xiliares se obtiene un menor error en los tres primeros meses. En cambio, en
el mes de junio se comete un peor ajuste que el modelo sin las variables auxi-
liares. Los motivos que expliquen este comportamiento puede deberse a que al
principio de la pandemia no éramos conscientes de la situación que iba a ocurrir
en los siguientes meses, lo que produjo una mayor incertidumbre y provocase
un aumento del número de búsquedas que no correspond́ıa con lo que estaba
sucediendo. En los últimos meses de la predicción, el error es menor al 0,5 %,
siendo muy similar en ambos casos.

Hay que recordar que el estudio lo hemos hecho sobre el logaritmo de ‘Nu-
mero de parados’, por tanto, el error que se va a cometer si no hubiésemos
aplicado esta transformación será mayor. Se han estudiado determinadas pre-
dicciones y se ha obtenido que en el caso de tener un error de un 0,67 %, seŕıa
equivalente a que el error sobre el número de parados (sin la transformación
logaŕıtmica) fuese de un 8,79 %.

En último lugar, se verá lo que ocurre en el segundo modelo (0, 1, 1) ×
(0, 0, 0)12 comparando los errores con variables auxiliares y sin ellas.
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Figura 3.22: MAPE de las predicciones con el modelo (0, 1, 1) × (0, 0, 0)12 con
variables auxiliares y sin variables auxiliares

En la figura 3.22 se contempla una disminución del error en todos los me-
ses para el caso de las predicciones con variables auxiliares. En definitiva, en
ambos modelos hemos obtenido que las predicciones con las variables auxiliares
producen un menor error. Se confirma la hipótesis de nuestro trabajo sobre la
mejora de las predicciones gracias a la introducción en los modelos de búsquedas
en tiempo real.
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Conclusiones

Para concluir el estudio realizado sobre la evolución del desempleo en Ca-
narias a lo largo de los últimos años, voy a hacer una pequeña valoración sobre
lo conseguido.

Una vez hecho el análisis de series temporales que se persegúıa, hemos
obtenido que el uso de las búsquedas de información a través de Google de la
población canaria en tiempo real ayudan considerablemente a reducir el error y
conseguir unas mejores predicciones sobre el número de parados. Los modelos
tardan en ajustarse 2-3 meses debido a este cambio tan grande de tendencia
que se produjo a causa de la pandemia, pero una vez ajustados el error que se
comete al predecir con la información ‘en ĺınea’ es inferior.

A lo largo del 2021 no se espera un cambio de tendencia en el número de
parados, sino todo lo contrario, seguirá aumentando hasta casi tocar a final de
año los 290.000 parados, esto supondŕıa que la situación económica de Cana-
rias no mejoraŕıa hasta entrado el año 2022. Cabe recordar que la tasa de paro
en Canarias es del 25, 42 %, siendo la segunda comunidad autónoma con más
desempleo. Esto es debido a que el sector tuŕıstico representa aproximadamen-
te el 30 % del PIB canario. Canarias ha sufrido especialmente el impacto de la
pandemia por las limitaciones de movimientos. Ha supuesto un obstáculo casi
infranqueable para el turismo, produciendo la disminución de la demanda de tu-
ristas procedentes de todas partes del mundo y, por consiguiente, que el número
de parados en esta comunidad sea tan elevado.

Aún aśı, no debemos olvidar que estamos ante una predicción y el futuro es
incierto, por lo que si todo transcurre tal y como nuestros resultados indican, es
posible que se eleve el número de parados debido a que desaparecerán los ERTES
y muchas empresas tendrán que volver a despedir. Con una visión a largo plazo
y cuando todo vuelva a la normalidad ‘prepandémica’, el número de parados
debeŕıa disminúır ya que volveremos a tener un gran flujo de turistas a nuestras
islas. Aunque cualquier mı́nima variación accidental, como una nueva variante
del COVID-19 o una demora en la producción de vacunas, podŕıa llevarnos a
una recuperación más tard́ıa.
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Finalmente, he de citar que la realización de este trabajo me ha ayudado a
desarrollar nuevos conocimientos y me ha supuesto una importante visión para
el futuro sobre cómo realizar un estudio social y, sin ninguna duda, me serán de
gran utilidad para una posterior formación en Big Data.
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Abstract

P REDICTING NUMBER OF UNEMPLOYED in times of crisis and
sporadic high-impact events poses great challenges for any

type of forecasting model. The use of tools that can input infor-
mation in real time is becoming more and more in demand. Web
searches by people who are looking for a job, want to change their
job or simply see their job in danger, are a thermometer of the evo-
lution of the number of unemployed people in a given region. In
this paper we propose a prediction model of the number of unem-
ployed for the Canary Islands using Internet searches obtained
through Google Trends.

1. Introduction

T HE PRESENT WORK focuses on the influence that real-time
searches on Google have on the number of unemployed in

the Canary Islands. In particular, the Google Trends platform will
be used to obtain the index of words related to the job search
carried out by people in said region in a selected period of time.

2. Methodology

G OOGLE TRENDS is a free and freely available tool from
Google. It allows to measure the search popularity of a word

or phrases and to know the level of use of a certain term. In this
work it will be used to improve the predictions of the unemploy-
ment number. The prediction of the number of unemployed will
be done using ARIMA models. Thanks to these models, a future
prediction of the behavior of the variable to be studied will be ob-
tained thanks to the past values of this variable.

3. Applications and results

T HE DATA on the number of unemployed have been obtained
from the official website of the Canary Islands Institute of

Statistics (ISTAC), which will be modeled in logarithmic form. The
number of unemployed in the Canary Islands is:

Figure 1: Representation of unemployment in the Canary Islands

A list will be made of the possible most influential words that a per-
son could search for when unemployed. Introducing these words

in Google Trends and performing the correlation coefficient be-
tween the words with the variable under study (number of unem-
ployed), we have obtained five words that we will use to improve
our model, which are:

Figure 2: Chosen word trend

The values of p, d and q will be determined, that is, the best
model that fits the series. The model obtained is an ARIMA
(0, 2, 1) × (0, 1, 1)12. Subsequently, the predictions of this model
from March 2020 to March 2021 will be carried out and it will
be examined whether this model is able to predict the large rise
that produced the COVID-19 crisis. The same will be done with
the residuals and it will be tested which model is better. Once
obtained that the best model for our time series is the residual
(ARIMA (0, 1, 1)× (0, 0, 0)12), a forecast of how unemployment will
behave in the Canary Islands can be elaborated. Finally, we will
see what happens in the model (0, 1, 1) × (0, 0, 0, 0)12 comparing
the errors with and without auxiliary variables.
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Figure 3: MAPE of predictions with the model (0, 1, 1) × (0, 0, 0)12
with auxiliary variables and without auxiliary variables

4. Conclusion

T HE TIME SERIES ANALYSIS that was pursued has been car-
ried out and it has been obtained that the use of information

searches through Google of the Canary Islands population in real
time helps considerably to reduce the error and get better predic-
tions on the number of unemployed.
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