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Resumen - Abstract

Resumen

La prediccion del nimero de parados en tiempo de crisis y acon-
tecimientos esporadicos de gran tmpacto plantea grandes retos para
cualquier tipo de modelo de predicccion. La utilizacion de herramien-
tas que introduzcan informacion en tiempo real son cada vez mas
demandadas. Las bisquedas en la red por aquellas personas que de-
mandan un empleo, desean cambiarlo o simplemente ven peligrar su
puesto de trabajo, son un termometro de la evolucion de la serie de
numero de parados de una determinada region. En este trabajo se
plantea un modelo de prediccion del niumero de parados para Cana-
rias haciendo uso de las biusquedas en internet obtenidas a través de
Google Trends. La influencia de la pandemia de la COVID-19 en los
modelos permitird evaluar la efectividad de estos para corregir series
econométricas en caso de grandes catdstrofes.

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 .
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Introducciéon

Durante los tltimos anos, el desempleo ha sido uno de los principales pro-
blemas sociales en nuestra comunidad, creando inestabilidad en el ambito del
mercado laboral y grandes desigualdades. La tultima Encuesta de Poblacién 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 célculo a las personas afectadas por ERTE. Esto
significa que 34 de cada cien canarios acceden al mercado laboral en bisqueda
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 tenia un desempleo estructural elevado, una de
las mas altas de Espana. En 2019, antes de que el coronavirus dinamitara la
actividad turistica, el Archipiélago ya se situaba en el puesto nimero once de
toda Europa con mayor tasa de paro.

Conocer con antelacion la evolucion de las cifras de paro tiene suma im-
portancia para poder establecer politicas de ayuda e reinserciéon. Son muchas
las familias que, por desgracia, se encuentran en una situaciéon de precariedad.
Unas politicas que se apoyen en resultados de estudios sociales podria lograr un
menor numero de parados.

Cada vez mas las personas requieren informacion inmediata, esto hace que
sus necesidades queden reflejadas de forma casi automética en las redes. A des-
tacar en este area, 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 integra
de nuestra vida y hoy en dia 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 nimero de
parados en Canarias las bisquedas en tiempo real que se producen en Google.
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En particular, se utilizara la plataforma Google Trends para obtener el indice
de palabras relacionadas con la busqueda de empleo que realizan las personas
en dicha regién en un periodo de tiempo seleccionado. Esta informacion sera
fusionada con modelos de series temporales estandar, como son los autorregre-
sivos integrados de medias méviles (ARIMA). Adicionalmente, serd utilizado el
hecho de la pandemia de la COVID-19, y los confinamientos asociados a ella,
para evaluar la influencia de la introduccién de dichas variables en los diferentes
modelos de prediccién utilizados.

El trabajo consta de dos partes. Una primera parte tedrica donde se in-
troduce conceptos generales que ayudaran a entender el problema. Como son
las series temporales, modelos disponibles y sistemas de busqueda de infor-
macién en internet. Y una segunda parte practica, en la que se realiza un
estudio particularizado sobre el nimero de parados en Canarias. Se seleccio-
naran las mejores palabras claves utilizadas en busqueda de internet relaciona-
das con esta variable objetivo, se evaluaran diferentes modelos y se realizara
un estudio de validacion. Para llevar a cabo estos procedimientos se utilizara el
software econométrico Gretl, totalmente libre y disponible en la direccién 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
esporadicos (pandemias, demografia, dinamica de la poblacién). Una posibilidad
radical que impediria la prediccién exacta distinguiendo un comportamiento
genuinamente aleatorio. Se estudiard como se comporta nuestra variable si esta
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 dia, cada mes, cada ano, etc.)
sobre una caracteristica (serie univariante) o sobre varias caracteristicas (serie
multivariante) de una unidad observable en diferentes momentos (Mauricio, 2007
2)).

La representacion matematica frecuente de una serie temporal univariante

es:
y:t=1,..,N (1.1)

donde y; es la t-ésima observacién (1 <t < N) de la serie y N es el nimero de
observaciones que consta la serie completa (el tamano o la longitud de la serie).

Las N observaciones ¥, 4o, ..., yn se pueden obtener en un vector columna
v = [y1,y2, .-, yn) de orden N x 1.

Uno de los principales objetivos al analizar una serie temporal es intentar
predecir el comportamiento para adelantarnos a su evolucién, teniendo en cuenta
que las condiciones se mantendran en el tiempo. Este analisis se encargara 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 prediccién que se obtenga sobre el
valor que va a tener la variable en el futuro no se podra considerar totalmente
exacta, pero si que sera proxima a la realidad, ya que estudiara 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 clasico de anélisis de series temporales, cualquier
serie es el sumatorio de cuatro componentes, los cuales son: tendencia (T), va-
riaciones estacionales (VE), variaciones ciclicas (V) y por tltimo, variaciones
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accidentales (R). No siempre que se analiza una serie temporal y se procede a
su descomposicién, existen cada uno de los componentes (Pilar, 2018 [3]).
Segin Caparrés (2011) [4] podemos definir las cuatro componentes como:

» Tendencia (T)
Muestra el movimiento de la variable a largo plazo, debido a cambios tec-
nolégicos, demograficos o institucionales. Es necesario la disposicion de un
alto nimero de observaciones durante muchos anos para corroborar si hay un
patron de los datos, de manera que aumenten, disminuyan o se mantengan
constantes.
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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 evolucién continuamente creciente, es decir, la
serie presenta una tendencia creciente.

» Variaciones estacionales (VE)

Las variaciones estacionales son oscilaciones que se presentan con una dura-
cién de tiempo anuales o inferiores a un ano. Suelen ser repetitivas mostrando
el efecto de encontrarnos en una determinada época (climatologia, festivida-
des,...).

El niimero de parados produce un comportamiento estacional de la serie en
periodos concretos como Navidad o Semana Santa produciendo un aumento
de las contrataciones. La disminucién del desempleo en estos casos sigue un
patrén estacional.
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Figura 1.2: Variaciones estacionales de una serie temporal

En la figura 1.2 se observa como la venta de helados en 2014 se dispar6 en
los meses correspondientes al verano.

Variaciones ciclicas (C)

Recoge los movimientos originados por el ciclo econémico con periodos de
duracion desconocidos y superiores a un ano. Para que una serie pueda re-

conocer la componente ciclica es necesario tener una serie larga y con un
nimero 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,

esporadicos e imprevisibles, pero facilmente reconocibles como una catéastrofe
natural.
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Figura 1.3: Variaciones accidentales de una serie temporal
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La forma en que estos cuatro componentes se analicen dara como resultado
la serie temporal. Hay muchas formas de interaccién entre ellos, pero general-
mente se eligen los siguientes tres: esquema aditivo, esquema multiplicativo
y esquema multiplicativo mixto.

Esquema Aditivo:

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

Esquema Multiplicativo:
Yy = (1) (VE)(Cy)(Re) (1.3)

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

FEsquema Multiplicativo Mizto:
Y = (T)(VE)(Cr) + (Re) (1.4)

La eleccion de uno de estos métodos de interaccidén es solo el comienzo

de un tedioso camino para la obtencién de un modelo que consiga desarrollar
adecuadamente la evolucion 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 matematicas que permitira
obtener resultados futuros precisos. Debido a su naturaleza inestable, los tinicos
componentes que no pueden mostrarnos la trayectoria regular de la construccion
del modelo son los componentes accidentales.

1.2. Analisis de una serie temporal

Hay tres tipos o métodos para el anélisis de series de tiempo: analisis clésico,

andlisis causal y la metodologia Box-Jenkins (Quesada, 2015 [5]):

M¢étodo cldsico: En este método se pretende descomponer la serie temporal en
los distintos componentes previamente desarrollados: tendencia, variaciones
ciclicas, variaciones estacionales y variaciones residuales, de manera que se
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pueda esbozar en el futuro y conseguir predecir la evolucion de la variable.
Dentro de esta metodologia clasica 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 evolucién futura de las
variables, por las cuales se podra asociar con otras que afecten mas directa-
mente. Por consiguiente, se sabra el valor futuro de la variable que se esta
estudiando.

»  Metodologia Box-Jenkins: El modelo analitico disenado por Box-Jenkins
(1970) intenta expresar la evolucién de la variable a partir de sus propios
valores pasados. En definitiva, si se consigue entender el patrén de comporta-
miento que desarrolla la variable que se esta estudiando, se podra predecir su
comportamiento futuro. Este tltimo sera el andlisis que se usa en este trabajo.

1.2.1. Clasificacién descriptiva de series temporales

Para realizar la clasificacion 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.
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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 grafico, en las series no estacionarias
pueden mostrar una tendencia, es decir, la media crece o decrece a lo largo
del tiempo. Ademads, pueden presentar efectos estacionales.
En muchas ocasiones, este tipo de serie una vez se realiza una transformaciéon
o ajuste por otras variables, propicia una serie estacionaria.
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Figura 1.5: Serie no estacional

Esta introduccion en las caracteristicas y comportamientos de las series
temporales servira de gran ayuda para entender posteriormente el desarrollo del
trabajo.
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Metodologia

2.1. Google Trends

Google Trends es una herramienta de acceso libre y gratuito de Google.
Permite medir la popularidad de busqueda de una palabra o frases y conocer el
nivel de utilizacién de un determinado término. Proporciona valores relativos de
uso en una escala de 0 a 100, donde 100 representa el nivel mas alto sobre las
busquedas que se realizan respecto a un término o palabra clave. (ENyD, 2015

7).

Esta plataforma permite realizar bisqueda de términos (palabras, grupo de
palabras o frases) desde 2004 hasta la actualidad en diferentes regiones geografi-
cas y periodos de tiempo establecidos (diarios, semanales, mensuales,...). Adicio-
nalmente, pueden ser introducidos 5 términos al mismo tiempo, relativizandolos
con respecto a uno de ellos. La informacién puede ser descargada o representa-
da graficamente, ayudando a la busqueda de patrones y cambios a lo largo del
tiempo asi como en diferentes zonas geograficas.

Los usuarios tienen la opcién de especificar la palabra cuyo interés quieren
conocer o bien pueden buscar por pafs / regién, hora (por ejemplo, buisquedas
realizadas en las ultimas 10 horas), categoria (canciones, arte, deporte, etc.) y
tipo de busqueda (noticias, busqueda de YouTube o imédgenes) de dicho término.

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

= Obtener diferentes ideas de contenido ya que esta plataforma proporciona los
términos mas buscados por las personas. Es de gran utilidad en politicas de
marketing para las empresas.

= Encontrar tendencias. La busqueda de las palabras méas 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 usara para mejorar las predicciones del nimero de parados.
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2.1.1. Aplicaciones de Google Trends

Segtin 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 busquedas de 46 términos asociados a la gripe se consiguieron
predecir brotes de gripe con dos semanas de antelacion a los informes del Centro
de Control y Prevencién de Enfermedades.

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

Uno de los ambitos en los que més ha intervenido Google Trends ha sido en
el ambito econdémico. McLaren y Shanbhogue (2011) [12] analizaron el mercado
de viviendas en Reino Unido. Guzmén (2011) [13] demostrd que se podia predecir
el nivel de inflacién. Para ello, usoé los datos conseguidos en 36 encuestas y
concluyé que los datos obtenidos de Google Trends tenian un menor error de
prediccién 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 mayoria de la poblacién de
una regién 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 seccion se hablara sobre la metodologia ARIMA, la cual fue de-
sarrollada a lo largo de la década de los 70 por George E.P. Box, fundador
del departamento de Estadistica de la Universidad de Wisconsin y, por Gwilym
M. Jenkins, profesor de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Lancaster,
creadores de la metodologia mas utilizada para el andlisis de series temporales.

La metodologia Box-Jenkins para los Modelos Autorregresivos Integrados
de Medias Moéviles, cuyas siglas en inglés dan nombre a los modelos ARI-
MA, se pueden diferenciar en cuatro fases: identificacién, estimacién, examen
de diagndstico y prondstico. Es fundamental que las observaciones duren en el
tiempo. Gracias a estos modelos, se conseguird una predicciéon futura del com-
portamiento de la variable a estudiar gracias a los valores pasados de dicha
variable.

A continuacion, se analizaran las diferentes fases comentadas anteriormente
para identificar el mejor modelo que va a seguir la serie (Quesada, 2015 [5]):
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Identificacion

El objetivo de la primera fase es determinar qué modelo es el més adecuado
para representar la serie. Para realizar este proceso previamente se necesita
que la serie temporal sea estacionaria. En caso de que no sea asi, habria que
diferenciarla tantas veces como hiciese falta hasta lograrlo. Una vez consegui-
do, se procedera a evaluar la funcién de autocorrelacién (FAC) y la funcién
de autocorrelacién parcial (FACP) muestrales, cuyo grafico varia en funcién
de la clase de modelo que se tenga y de su grado de parametrizacién.

En nuestro caso, la identificacion se hara con uno de los programas informati-
cos més utilizados, el ‘Analisis TRAMO’. Sus principales aplicaciones son la
previsién, el ajuste estacional, la estimacion de la tendencia, la interpolacién
y la estimacién de los efectos de calendario. Con este analisis se obtendran
los valores de los parametros que definen el modelo ARIMA. Se ha usado en
numerosos estudios de predicciones dentro del sector turistico y en este traba-
jo se hara lo propio usandolo para predecir el nimero de parados en Canarias.

Estimacion

Una vez definido el modelo ARIMA en la fase anterior, se determinaran los
pardmetros (p,d y ¢) de los términos autorregresivos y de promedios méviles
que se han incorporado en el modelo.

Examen de diagndstico

Fijado el modelo ARIMA, es necesario proceder a la validacion del mode-
lo, realizando examenes de diagnosticos sobre los residuales del ajuste, ase-
gurandonos de que el modelo que se ha obtenido se ajuste a los datos de tal
forma que se aproximen a la realidad.

Pronéstico

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

2.2.1. Definiciones y nociones basicas de los modelos ARIMA

A continuacién se introducen algunas de las definiciones de concepto basi-

co para comprender la terminologia usada en series temporales y su posterior
estudio (Mauricio, 2007 [2]):

Definicién 2.1. (Proceso estocdstico) Un proceso estocdstico es una secuen-

cia de variables aleatorias, ordenadas y equidistantes cronologicamente, referidas
a una (proceso univariante) o a varias (proceso multivariante) caracteristicas que
dependerd del tiempo y del fenomeno probabilistico.
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Yo Yo, Y, Yo (Y it =0,£1,42)...); Y; es una variable aleatoria uni-
variante referida a la unidad observable considerada en el momento t.

e Yo Yo, Y, Y50, (Y st = 0,£1,42,...); Y, donde Y, = [V, Yie, ..., Y]
con (M > 2) es una variable aleatoria multivariante referida a la unidad obser-
vable considerada en el momento t.

Proceso estocastico: ....Y 1,Yo, Y, Yo, ... Yy, Ynouq,...
Rk S
!
Serie temporal: Y1,¥2,--- YN

Figura 2.1: Proceso estocéstico

Definicién 2.2. (Proceso estacionario) Un proceso estocdstico (Y;) es es-
tacionario cuando las propiedades estadisticas de cualquier secuencia finita
Yi, Yioy oy Yin con (n > 1) de componentes de (Y;) son semejantes a las de la
secuencia Yyin, Yioih, -y Yinen para cualquier nimero entero h = 0,£1,+2, ...

Definicién 2.3. (Proceso no estacionario) Un proceso estocdstico (Y; ) es
no estactonario cuando las propiedades estadisticas de al menos una secuencia
finita Yi1, Y, ..., Yin con (n > 1) de componentes de (Y;), son diferentes de las
de la secuencia Yiin, Yiovh -y Yinen para al menos un numero entero h > 0.

Un proceso puede ser no estacionario en la media, en la varianza o en
otras caracteristicas de la distribucién 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 mas importantes son los procesos
integrados, los cuales veremos mas adelante.

Definicién 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.

L.E[4] =0,t =1,2, ...
2.Var(z) = 0%t =1,2,... (2.1)
3.Cov(z, zi—1) = 0,k = +£1,£2, ...

Puesto que su media y su varianza son constantes a lo largo del tiempo, se
podra decir que son series de tiempo estacionarias.
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Definicién 2.5. (Paseo aleatorio) Un proceso estocdstico univariante no es-
tacionario (Y;) es un paseo aleatorio cuando

Y,=pu+Yi + AVt =0,4+1,42 .., (2.2)

donde p es un pardmetro (que en muchas ocasiones vale cero) y (Ay) ~
11D(0, 0%).

Definicién 2.6. (Residuo) Los residuos de un modelo son las diferencias entre
los valores de las variables y la correspondiente prediccion usando la funcion de
regresion. Matemdticamente, la definicion de residuo para la i-ésima observacion
se puede escribir como:

-~

€ =Yi— f(l’z‘; 5); (2-3)

donde y; es el valor observado en el i-ésimo tiempo y f(x,,g) es la prediccion
que se realiza con el modelo fijado para las variables explicativas en el i-ésimo
tiempo y los pardmetros beta estimados.

Los residuos pueden ser nulos, positivos o negativos. Si el residuo es nulo,
no existe error en la estimacion, 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
serda 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 raiz del error cuadratico 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:

Definicién 2.7. (Raiz del error cuadrdtico medio) Sea 41,9z, ..., J; una
secuencia de valores predichos. La raiz del error cuadrdtico medio (RMSE, del
inglés Root Mean Squared Error) asociada con dicha secuencia es:

RMSE = ) Z=w) (2.4)

Representa la raiz cuadrada de la distancia cuadrada promedio entre el
valor real y el valor pronosticado. Indica cémo de cerca estan los datos observados
de los valores predichos del modelo. Cuanto mas se aproxime RMSE a cero mejor
serd la prediccién. Es el criterio mas importante para comprobar si estamos ante
una buena prediccién (Gonzélez, 2020 [16]).
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Definicién 2.8. (Error absoluto medio) Sea 41,Ys, ..., Y una secuencia de
valores predichos. El error absoluto medio (MAE, del inglés Mean Absolute
Error) asociado con dicha secuencia es:

MAE = Z?=17|lyi*@‘| — 2?21 le:] (25)

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

Definicién 2.9. (Error porcentual absoluto medio) Mide el tamano del
error absoluto 2.8 en téminos porcentuales. El error porcentual absoluto medio

(MAPE, del inglés Mean Absolute Percentage Error) es:

MAPE = 10571 , (2.6)

Yi—i
y
Se empezara la siguiente seccion hablando sobre los primeros modelos que
forman el ARIMA. Estos modelos son la fusién de los modelos autorregresivos
(AR), los procesos integrados (I) y los modelos de medias méviles (MA).

2.2.2. Los Modelos Autorregresivos (AR)

En este apartado se comentaran 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 Pena (2010)
[18], son los modelos mds simples, ya que representan la dependencia entre dos
variables aleatorias usando regresion lineal.

Hay que recordar que el modelo que explica el comportamiento de una
variable 3; como funcion lineal de otra x; es el modelo de regresion simple, este
se puede representar mediante la siguiente ecuacion:

Yi = ¢+ bxy + a4

donde a es una variable aleatoria normal, con media nula y varianza constante
y ¢ y b son constantes a determinar. Aplicando la dependencia en cierta serie
temporal, z;, y tomando y; = 2; v x; = 2;_1, conseguiremos el modelo autorre-
gresivo de orden uno, también llamado AR(1). Se dird que una serie temporal
2z tiene un modelo AR(1) si ha sido originada por:

7t = C+ Qzi_1 + ay (2.7)

donde a; es un proceso de ruido blanco con varianza o? y ¢y —1 < ¢ < 1 son
constantes a determinar.

Puede ocurrir que la dependencia lineal del valor actual de la serie tem-
poral, z;, dependa no sélo de z;_1, sino también de los p retardos anteriores,
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249, ..., Z—p. Debido a esto, se conseguird un modelo autorregresivo de orden p.
Diremos que una serie z; estacionaria sigue un modelo autorregresivo de orden
p si:

ZNt = ¢12t_1 + ...+ gbpét_p + a; (28)
donde a; un proceso de ruido blanco y z; = z; — i, siendo u la media del proceso
estacionario z;. La ecuacién de un modelo AR(p) es:

(1- ¢:B — ... — ¢,B")% = ay, (2.9)

y denominando ¢,(B) = 1 — ¢; B — ...¢,B? al polinomio de grado p donde el
primer término es la unidad, tenemos:

¢p(B)z = a (2.10)

que es la expresion general de un modelo autorregresivo.

Estos modelos poseen “memoria larga”, debido a que el valor actual tiene
correlacion 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 correlaciéon con unos pocos valores que le preceden, de
forma que la funcién de autocorrelacién (FAC) tenga sélo unas pocas autocorre-
laciones diferentes de cero. Estos procesos los veremos en el proximo apartado,
denominandose modelos de media movil.

2.2.3. Los Modelos de Medias Méviles (MA)

Los modelos de medias méviles o procesos MA (del inglés Moving Average)
son una aproximacion 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 méviles son siempre estacionarios.

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

Se define el modelo de media mé6vil de primer orden, MA(1), basandose en
la idea de que la innovacion de ayer permanece hoy parcialmente. Se representa
mediante la ecuacion:

Zy = ap — Qa,_q (2.11)

donde a; un proceso de ruido blanco con varianza o? y Z, = z — u siendo pu la
media del proceso.

Generalizando, se puede escribir modelos en los cuales su valor actual no
dependa tnicamente de la tultima innovacion, sino de las ¢ tltimas innovaciones.
Se obtiene el modelo MA(q), cuya representacién es:
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271& = Qt — Qlat_l — ant_g — ... Qqat_q

Introduciendo la notacién de operadores:
Z=(1-6B—60,B>—...—0,BY)a, (2.12)

escribiéndose de forma mas simple como:
Z = 0,(B)a; (2.13)

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

2.2.4. Los Modelos Autorregresivos de Medias Méviles (ARMA)

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

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

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

2= $1Z1 +ap — Oray_q,

0, con notacion de operadores:
(1 — ¢1B)Z~t = (1 — HlB)at, (214)

donde |f;] < 1 para que sea invertible y |¢1| < 1 para que el proceso sea
estacionario. Generalizando, el proceso ARMA(p, q) seré:

(1—¢1B — ... — ¢po)Z~t = (1 — 913 — ... Hqu)at (215)

0, en notacién compacta,
¢p(B)z = 04(B)ay

Uno de los motivos que explica por qué los procesos ARMA son frecuentes
en la practica, es que en el caso de tener procesos que sean suma de otros, si
alguno de ellos tiene estructura de un modelo autorregresivo, resultard 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 mas relevantes son los procesos integrados debido a que cuando
son diferenciados se consiguen procesos estacionarios. La propiedades més 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 Pena (2010) [18], en los procesos inte-
grados estas autocorrelaciones decrecen con el tiempo y son capaces de descubrir
coeficientes de autocorrelacion diferentes de cero hasta retardos mas altos.

Siendo z; una serie no estacionaria, en el caso de llamar w;, = Vz; 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 z; 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 dird que
un proceso es integrado de orden h > 0, y se representara por I(h), cuando se
consiga un proceso estacionario al diferenciarlo h veces.

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

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

1-¢B—...—¢,B?)(1—B)lz=c+ (1—-6,B—..—0,Ba,

que seran denotados como procesos ARIMA (p,d,q). En esta notacién p es el
orden de la parte autorregresiva estacionaria, d es el nimero de raices unitarias
y q es el orden de la parte media mévil. Utilizando el operador diferencia, V =
1 — B, el proceso anterior puede escribirse:

¢p(B)Viez = ¢+ 0,(B)ay. (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 z puede ser obtenido como suma del proceso estacionario w; = V%z.
En efecto, resulta que:

Zt = (1 — B)_lwt = Z;:foo Wt.
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Cuando se introducen diferencias estacionales estos modelos pueden ser re-
escritos de forma més reducida como los modelos ARIMA estacionales que seran
descritos en la siguiente seccién. Estos se pueden escribir de forma simplificada
como el modelo ARIMA (p,d, q) x (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.

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

Wt = VSD det

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

B p(B*)y(B) VPV 2, = 0,(B)Og(B)a. (2.17)

donde ¢, = (1— ¢ B—...¢,BY) es el operador AR regular de orden p, $p(B*) =
(1—®,B* —..®pB*P) es el operador AR estacional de orden P, V¢ = (1 — B)?
las diferencias regulares y V2 = (1 — B®) representa las diferencias estacionales.
Oq(B*) = (1—-6,B% — ... — OB*9)
es el operador media mévil estacional de orden @,
6,(B)=(1-6,B—..6,B9)

es el operador media mévil regular de orden ¢ y a; es un proceso de ruido blanco.
Esta clase de modelos, introducidos por Box y Jenkins representan mu-
chas series estacionales que encontramos en la practica y se escriben de forma
simplificada como el modelo ARIMA (p,d, q) x (P, D, Q)s.
En nuestro caso, trabajaremos con s = 12 ya que trataremos con datos
mensuales, el modelo quedaria de la siguiente manera:

(p.d.q) x (P, D, Q2 (2.18)

El modelo de las series temporales que son anuales pueden escribirse como:
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(1—(?1312 — .. — ¢p312p)<1 — BlQ)Zt = (1 — @1B12 — .. @QBlQQ)Oét (219)

donde t = 1,...,T, y como estamos relacionando meses de diferentes anos el
modelo ARIMA se expresa en B'2. Al ser el mismo modelo para todos los meses,
se puede aplicar a la serie inicial z; y conseguir asi la serie de residuos ay.

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 estadisticos para el ajuste estacional y otros andlisis descriptivos que
suelen estar englobados dentro de la herramienta X-13-ARIMA-SEATS. Este
método ha sido puesto en practica en lugares tan influyentes como la Oficina
del Censo de EE.UU, la Oficina de Estadistica de Australia y las oficinas de
estadistica de muchos otros paises.

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 exdgenas, de-
nontandolos como modelos ARIMAX.

2.3. Gretl

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

Algunas de las propiedades que mas 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
(maxima verosimilitud, minimos cuadrados, métodos de sistema y de ecuacién
unica , GMM). Tiene una sencilla interfaz que estd disponible en diversos idiomas
y posee multiples facilidades para el intercambio de datos con Octave, Python
y R.

Como hemos comentado anteriormente, para la identificaciéon se usara
‘Analisis TRAMO’, el cual no viene incorporado inicialmente en Gretl pero se
puede descargar de manera gratuita en su pagina web oficial. En ocasiones, la
transformacién logaritmica de la serie temporal puede producir una estabiliza-
cion de la variabilidad y con ello conseguir que las condiciones de aplicacion
de los diferentes modelos de series temporales introducidos puedan verificarse.
Procederemos a continuacién con las aplicaciones y resultados.
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Aplicaciones y resultados

La implementacion de las herramientas sobre series temporales introduci-
das en los capitulos anteriores seran ejemplificadas sobre datos reales. En este
capitulo se desarrolla el estudio para comprobar si las busquedas en tiempo
real influyen en mejorar las predicciones del niimero de parados. El niimero de
parados se sitia en marzo de 2021 en 280.650 personas, el 25,42 % del total
de la poblacion activa. Esto es debido a que vivimos en una comunidad en la
que dependemos en gran medida del sector turistico, 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 nimero de parados.

Han sido numerosos los investigadores que a lo largo de los anos se han
dado cuenta que la gran cantidad de informacién que procede de las busquedas
en tiempo real podria resultar beneficioso para mejorar los estudios de fenéme-
nos sociales (Choi y Varian, 2012 [11]; Guzman, 2011 [13]). Esto es debido a
que la informacién de las busquedas en internet de las personas revelan sus ne-
cesidades y puede contribuir a la prediccién de anormalidades, tal como sucede
en nuestro caso con el COVID-19. Respecto al fenémeno 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 ttiles en la
estimacion.

El propdsito de este trabajo es determinar si el uso de la informacién de
Google Trends junto con datos de la serie temporal de la poblacién desempleada
puede mejorar la precisién y la prevision del nimero de parados y permitir
ofrecer una “inmediata” previsién para su uso. De forma esquemaética el proceso
aplicado sigue los siguientes pasos:

= Se hace un estudio sobre cudles seran las variables que entrardan en el modelo.

= Con estas variables y con los datos del nimero de parados se dispondra a
realizar el andalisis TRAMO-SEATS con el propédsito 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 averiguara si las
variables que se han elegido tienen la suficiente relevancia para mejorar las
predicciones.

= Se realizard el mismo proceso cogiendo los residuos del niimero de parados y
se analizard otro modelo para estos. Se comparara si con este nuevo modelo
se consigue un menor error que para el caso anterior.

= Finalmente, se hard un prondstico del nimero 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. Numero de parados

Los datos del nimero de parados se han obtenido de la pagina oficial del
Instituto Canario de Estadistica (ISTAC), los cuales serdan modelizados en forma
logaritmica con el fin de reducir la sensibilidad de las estimaciones a observacio-
nes extremas.

Una vez se han visto todos los conceptos béasicos y desarrollado los modelos
ARIMA, se dispondra a realizar la parte practica, donde se hara un analisis sobre
los cambios de cifras en el desempleo que se ha experimentado en Canarias de
marzo de 2006 hasta marzo de 2021. Posteriormente, se hard una prediccién
sobre como se comportara nuestra variable.

NAmerodeparados

Figura 3.1: Representacién 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 ano 2008. Se puede observar como
aumenta exponencialmente desde esta fecha hasta tocar un maximo a mediados
de 2013. A continuacién, se tiene una tendencia bajista hasta el mes de marzo
del ano 2020 en el que los datos vuelven a subir debido a otra gran crisis en la
que todavia nos vemos sumergidos, la crisis del COVID-19.

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

Los datos oficiales del niimero de parados son los siguientes:

Afio\Mes|Enero |Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto  Septiembre Octubre Noviembre Diciembre
2006 136536| 135885| 133443 132328| 130291| 127768 125720 126004 125702| 122153
2007 126736| 129444| 130648| 133091| 135268| 135557 132139| 132797 133912| 137259 138813| 139081
2008 148560| 154109| 158842| 166241| 171511| 175824| 176101| 176339 180805| 190469 199889| 202993
2009 215976| 227706| 238344| 246500| 249661| 248325| 246264| 245966 248858| 248108 248786| 248783
2010 253930| 257939| 261534| 266042| 265916| 265973| 262661| 260794 259751| 260273 256693| 254620
2011 258311| 261176| 261202| 256773| 254341| 251963| 253629| 252478 251990| 258264 266213| 265569
2012 273983| 278898| 283699| 288752| 293228| 290664| 289785| 288666 288813| 287820 289032| 284915
2013 289517| 291474| 291672| 295824| 296362| 293054 290375| 286081 284072| 284309 283378| 274053
2014 276034| 275551| 277498| 276786| 274412| 270059| 268422| 266668 266637| 265791 265385| 260682
2015 259743| 258687| 256851| 254016| 251941| 248223| 243906| 242649 242313| 247162 248639| 247529
2016 245984| 243632| 242888| 242063| 240067| 236876| 232069| 230185 230901| 232874 234774| 229233
2017 231774| 229900 230779| 225702| 222749| 220079| 217895| 217045 221006| 221794 219698| 216087
2018 215701| 215082| 213768| 213141| 212411| 208594| 206747 207017 205430/ 208101 209975| 207015
2019 209419| 209466| 209235| 207618| 206041| 202683| 204662| 205173 204529| 210131 210893| 208249
2020 211164| 207837| 227634| 254981| 261074| 261714| 257649| 257406 254280| 262487 268319| 269437
2021 2792301 2834771 280650

Tabla 3.1: Nimero de parados

El andlisis de modelos ARIMA se desarrollard usando Gretl, el cual nos
valdra para realizar todas las predicciones que necesitemos.

Recapitulando, se analizara la direccion del desempleo en Canarias anadien-
do variables auxiliares obtenidas de Google Trends a lo largo del periodo com-
prendido entre 2006 y 2021. El modelo se establecerd hasta el mes previo que
se produjese el COVID-19 (febrero de 2020) y se comprobara asi cuan bueno
es realizando las predicciones hasta los datos que tenemos (marzo de 2021). La
segunda opcion serd hallar los residuos del nimero de parados y realizar el mis-
mo estudio que en el caso anterior. Por ultimo, se comprobard que opcién se
comporta mejor con nuestros datos y se hard un prondstico sobre como serd la
evolucion del desempleo hasta diciembre de 2021.

3.2. Deteccion de palabras clave

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

Algunas de las consecuencias de extraer informacién de grandes cantidades
de datos son los multiples errores que se pueden cometer y la inapropiada eleccién
de una determinada palabra para entrar al modelo. Estos errores pueden darse
debido a que nos podamos encontrar con que la informacién obtenida de Google
Trends tenga correlaciones falsas. El motivo de que dos o mas fenémenos estén
correlados no significa que haya una conexién de causa-efecto entre estos. Esta
correlacion podria ser aleatoria o que tuviesen otra variable en comun. Para
reducir este riesgo, se realizard un listado de posibles palabras més influyentes
que podria 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 correlacién entre las palabras con la variable en estudio (ndmero
de parados), se han obtenido cinco palabras que usaremos para mejorar nuestro
modelo, que son:

= Paro

= Sepe

= Infojobs

» Seguridad Social
= Empleo

Aqui podemos ver la tendencia de estas palabras en Google:

® paro ® sepe infojobs ® seguridad social ® empleo
Término de busqueda Término de bisqueda Término de buisqueda Término de bisqueda Término de bisqueda

L, D Yo
O Nota

Figura 3.2: Tendencia de las palabras escogidas

Descargaremos los datos de interés sobre cada una de las palabras desde
Google Trends y estos seran introducidos en la base de datos con el nimero de
parados que hay en cada mes. A continuacion, la serie de palabras claves, asi
como con uno y dos retardos, sera correlacionada con el nimero 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 correlacién 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 més cercanos a 1, ya que obtendremos asi en que mes
tiene mayor correlacion dicha palabra con el nimero de parados.

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

Variables\Retardos 0 1 2

Paro 0,48361205 0,5037634 0,50365964
Sepe 0,26465733 0,26553353 0,25990584
Seguridad social 0,25930669 0,25747929 0,26786434
Infojobs 0,1883868 0,19250135 0,18927434
Empleo 0,1403921 0,10889822 0,10139553

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 mas proximo esté de uno, salvo para el caso de la palabra ‘Empleo’.
Se ha considerado que lo mas légico cuando una persona se quede en paro en
un determinado mes tenga mayor repercusion como minimo en el mes siguiente,
ya que antes de que no acabe el mes no sabriamos si las busquedas han sido
mayores o menores a los meses anteriores.

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

~Retardo 1 -

Retardol —
Retardo 1

\
i {

o U \)" | \/ .vm/\f , i “V\/\,"/‘Vf\/\”f‘\ ,,_AL,’\/«‘V\,’ \/\«/\JJ
™)

—PARO —SEPE INFOJOBS SEGURIDAD SOCIAL —EMPLEO

“Retardo 2

Figura 3.3: Seleccién de las variables auxiliares y sus retardos

Una vez conseguida la basa de datos final, serd introducida en Gretl para
estudiar si estas bisquedas pueden ayudar a mejorar las predicciones del nimero
de parados.
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3.3. Obtencion del modelo ARIMA

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

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

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

FAC de |_Numerodeparados

+ 1.96/T"0.5 ——

0 N O DO I
-0.5
-1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
retardo
FACP de |_Mumerodeparados
1 -
+ 1.96/T"0.5 ——
0.5
D_l....‘..-._..._ g g - . S Y
-0.5
_T 1 1 L 1 1 !
0 5 10 15 20 25 30

retardo

Figura 3.4: FAC y FACP

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

Hy : Existe una raiz unitaria (la serie no es estacionaria en media)
H; : No existe raiz unitaria (la serie es estacionaria en media).

El resultado es:
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Contraste aumentado de Dickey-Fuller para 1_Numerodeparados
contrastar hacia abajo desde 13 retardos, con el criterio AIC
tamafio muestral 154

la hipétesis nula de raiz unitaria es: [a = 1]

contraste con constante

incluyendo 13 retardos de (1-L)1_Numerodeparados
modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)xy(-1) + ... + e

valor estimado de (a - 1): -0.0194268

estadistico de contraste: tau_c(1l) = -3.53455

valor p asintdético 0.00717

Coef. de autocorrelacién de primer orden de e: -0.021
diferencias retardadas: F(13, 139) = 11.959 [0.0000]

con constante y tendencia

incluyendo 13 retardos de (1-L)1_Numerodeparados
modelo: (1-L)y = b0 + blxt + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0.018542

estadistico de contraste: tau_ct(1l) = -3.36746

valor p asintético 0.05581

Coef. de autocorrelacién de primer orden de e: -0.024
diferencias retardadas: F(13, 138) = 8.426 [0.0000]

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 Hj, lo que implica
que la serie es constante en media.

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

Hy : El rango no varfa en funcién de la media (la varianza es constante)
H; : El rango varia en funcién de la media (la varianza no es constante)

Estadisticos de rango-media para 1_Numerodeparados
Utilizando 14 submuestras de tamafio 12

Rango media
2006:03 - 2007:02 0.111314 11.7696
2007:03 - 2008:02 0.165153 11.8310
2008:03 - 2009:02 0.360145 12.1328
2009:03 - 2010:02 0.0790081 12.4229
2010:03 - 2011:02 0.0438820 12.4727
2011:03 - 2012:02 0.101564 12.4696
2012:03 - 2013:02 0.0330366 12.5737
2013:03 - 2014:02 0.0782602 12.5630
2014:03 - 2015:02 0.0701949 12.4969
2015:03 - 2016:02 0.0582659 12.4200
2016:03 - 2017:02 0.0578615 12.3649
2017:03 - 2018:02 0.0704412 12.3026
2018:03 - 2019:02 0.0397860 12.2512
2019:03 - 2020:02 0.0409919 12.2421
Pendiente de 'rango' con respecto a 'media' = -0.151654

El valor p para HO: [Pendiente = 0 es 0.107472]

Figura 3.6: Estadisticos de rango-media para la variable ‘Numero de parados’



26 3 Aplicaciones y resultados

Grafico rango-media de |_Numerodeparados

Rango

media

Figura 3.7: Rango-media del ‘Ntumero de parados’

El p-valor es superior a 0.05, por tanto aceptamos Hj y se demuestra que

la varianza es también constante.

Cuando sabemos que la serie es estacionaria en media y en varianza, se
comprobard cuél es el modelo fijado para los datos del niimero 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 opcién
que se hara sera coger el rango de la muestra hasta febrero de 2020, antes de
que empezase en Espana la pandemia del COVID-19. Se comprobard asi la

optimalidad con la que se puede ajustar el modelo.

El modelo fijado es el siguiente:

MODEL FITTED
NONSEASONAL
SEASONAL
PERIODICITY

MEAN

SE

P=10 D= 2 Q=1
BP= 0 BD= 1 BQ= 1
MQ= 12

= 0.00000

= skkkkkkk

ARIMA PARAMETERS

TH
SE
BTH
SE

RESIDUALS
X 10.0D-1

Figura 3.8: Modelo de la variable

-0.5731
sokokofok
-0.6871
okfokok

‘Numero de parados’ fijado hasta 02/20
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Figura 3.9: Optimalidad del modelo hasta 02/20

A partir de la deteccién del mejor modelo (Figura 3.8), Gretl nos muestra

que estamos ante un ARIMA (0,2,1) x

(0,1,1)12, donde (0,1,1) son las varia-

ciones estacionales o parte ciclica de la serie. En la figura 3.9, se puede observar
que la linea naranja es el modelo ajustado al nimero de parados, linea verde, la
cual casi no se puede dislumbrar ya que el modelo se ajusta con gran exactitud.

3.4.

Validacion del modelo y predicciones

Después de que se tenga el modelo fijado se dispondrd 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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Modelo 2: ARMAX, usando las observaciones 2007:05-2020:02 (T = 154)
Estimado usando X-13-ARIMA (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L)”2(1-Ls) 1_Numerodeparados

coeficiente Desv. tipica z valor p
const -8.16308e-05 0.000152488 -0.5353 0.5924
theta_1 —-0.568457 0.0653613 -8.697  3.40e-18 sxk
Theta_1 -0.682621 0.0605146 -11.28 1.64e-29 skxx
PARO 1.01966e-05 5.65240e-05 0.1804 0.8568
SEPE -0.000302501 0.000476484 -0.6349 0.5255
INFOJOBS -3.27597e-05 4.33916e-05 -0.7550 0.4503
SEGURIDADSOCIAL  8.79282e-05 8.44306e-05 1.041 0.2977
EMPLEO 2.57905e-05 5.20214e-05 0.4958 0.6201
Media de la vble. dep. -0.000256 D.T. de la vble. dep. 0.015427
Media de innovaciones -0.000126 D.T. innovaciones 0.010939
R-cuadrado 0.996823 R-cuadrado corregido 0.996694
Log-verosimilitud 472.8995 Criterio de Akaike -927.7990
Criterio de Schwarz -900.4664 Crit. de Hannan-Quinn -916.6966

Real Imaginaria

Médulo Frecuencia

MA

Raiz 1
MA (estacional)
Raiz 1

.7591

0.0000 1.7591

.4649 0.0000 1.4649

0.0000

0.0000

Figura 3.10: Modelo ARMAX sobre el nimero de parados fijado hasta 02/20
(0,1 % significativo,* x 0,05 % significativo, * x %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 hipdtesis nula Hy, 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 examinard si este modelo es capaz de predecir

la gran subida que produjo la crisis del COVID-19.
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Figura 3.11: Prediccién 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 hara el mismo proceso cambiando el rango de la muestra a meses en los
que ya se podria visualizar los datos producidos por la pandemia. Una vez que
se cogan algunos datos influenciados por esta crisis, se observara si el modelo
puede corregir la tendencia y hacer una mejor prediccion.

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

Modelo 4: ARMAX, usando las observaciones 2007:05-2020:04 (T = 156)
Estimado usando X-13-ARIMA (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L)”~2(1-Ls) 1_Numerodeparados

coeficiente Desv. tipica z valor p
const 0.000155989 0.000247827 0.6294 0.5291
theta_1 -0.449136 0.0818340 -5.488 4.06e-08 xxkx
Theta_1 -0.689546 0.0771312 -8.940 3.89e-19 xxx
PARO 0.000111275 6.61277e-05 1.683 0.0924 x
SEPE 0.000788057 0.000553860 1.423 0.1548
INFOJOBS -3.58077e-05 5.32791e-05 -0.6721 0.5015
SEGURIDADSOCIAL 0.000162686 0.000102642 1.585 0.1130
EMPLEO 1.36771e-05 6.42990e-05 0.2127 0.8316
Media de la vble. dep. 0.000628 D.T. de la vble. dep. 0.017764
Media de innovaciones -0.000181 D.T. innovaciones 0.014314
R-cuadrado 0.994446  R-cuadrado corregido 0.994223
Log-verosimilitud 437.1129 Criterio de Akaike -856.2258
Criterio de Schwarz -828.7771 Crit. de Hannan-Quinn -845.0773
Real Imaginaria Médulo Frecuencia
MA
Raiz 1 2.2265 0.0000 2.2265 0.0000
MA (estacional)
Raiz 1 1.4502 0.0000 1.4502 0.0000

Figura 3.12: Modelo ARMAX sobre el nimero 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-
nuacion si las predicciones mejoran respecto a la anterior.
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|_Numerodeparados
prediccion
Intervalo de 95 por ciento

2016

2018 2020

2020

Figura 3.13: Prediccién de 05/2020 hasta 03/2021

En la figura 3.13, podemos darnos cuenta de que ahora la predicciéon en vez

de seguir una tendencia bajista, como en el caso anterior, presenta una tendencia
mas alcista que la propia crisis de la pandemia. Las causas que expliquen este
comportamiento puede deberse al plan de amortiguacién que el gobierno espanol
hizo a través de los ERTES, en el que numerosas empresas se vieron salvadas a
tener que dejar a més gente en paro.

Realizaremos una tabla con los diferentes errores que hemos definido an-

teriormente (2.7, 2.8 y 2.9). Se ird4 anadiendo un mes a la anterior prediccién
hasta llegar a marzo de 2021, con el fin de comprobar qué sucede segin vamos
teniendo méas datos de la pandemia.

Tabla 3.3: Errores de las predicciones del nimero de parados usando

Predicciones
03/2020 - 03/2021
04/2020 - 03/2021
05/2020 - 03/2021
06/2020 - 03/2021
07/2020 - 03/2021
08/2020 - 03-2021
09/2020 - 03/2021
10/2020 - 03/2021
11/2020 - 03/2021
12/2020 - 03/2021
01/2021 - 03/2021
02/2021 - 03/2021
03/2021-

MAE
0,29724
0,084446
0,44187
0,44
0,18078
0,051603
0,021142
0,056326
0,027789
0,021895
0,020967
0,032089
0,051754

ARIMA (0,2,1) x (0,1,1)12

RMSE
0,30756
0,096498
0,49396
0,48844
0,19417
0,056148
0,025996
0,06262
0,033014
0,0251
0,022653
0,041695
0,051754

MAPE
2,3794
0,67523
3,5325
3,5169
1,4449
0,41245
0,16912
0,44943
0,22164
0,17458
0,16712
0,25577
0,41255

Palabras relevantes

PARO *
PARO ** SEPE***

PARO *** SEG.SOCIAL *

PARO **

PARO ***
PARO **

PARO **

PARO ** SEPE*
PARO **

PARO **

PARO **

el modelo
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Observando la tabla 3.3, la raiz del error cuadratico medio (RMSE) va
disminuyendo segiin se vayan teniendo maéas datos de los meses en los que ya
sabemos que hay una pandemia, siendo de 0,3 en la prediccion que realizamos
de marzo de 2020 a marzo de 2021, mientras que si la hacemos en septiembre de
ese mismo ano es inferior a 0,03. También, el error porcentual absoluto medio
(MAPE) disminuye de un 2,37 % en la primera prediccién a un 0,17 % en caso de
que fuese realizada en septiembre. Segiin 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 continuacién se realizara una tabla entre el MAPE de la estimacién y de
la prediccion con variables auxiliares y otra sin ellas. Posteriormente, se com-
probara si las variables auxiliares influyen realmente y verifican la hipétesis de
que las busquedas en internet ayudan a mejorar las futuras predicciones sobre
el nimero de parados.

Estimacion Prediccion

Desde mar-06 hasta De

feb-20 0,066998 mar-20 / mar-21 2,3794
mar-20 0,071833 abr-20 / mar-21 0,67523
abr-20 0,077229 may-20 / mar-21 3,5325
may-20 0,079128 jun-20 / mar-21 3,5169
jun-20 0,079768 jul-20 / mar-21 1,4449
jul-20 0,080877 ago-20 / mar-21 0,41245
ago-20 0,080955 sept-20 / mar-21 0,16912
sept-20 0,081745 oct-20 / mar-21 0,44943
oct-20 0,081936 nov-20 / mar-21 0,22164
nov-20 0,081766 dic-20 / mar-21 0,17458
dic-20 0,081891 ene-21 / mar-21 0,16712
ene-21 0,082087 feb-21 / mar-21 0,25577
feb-21 0,081829 mar-21 0,41255

Tabla 3.4: MAPE de la estimacion y prediccién con variables auxiliares del
modelo (0,2,1) x (0,1, 1)12
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Estimacién Prediccion
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 estimacién y prediccién sin variables auxiliares del mo-
delo (0,2,1) x (0,1,1)12

Como podemos ver en la tabla 3.4, la estimacion va aumentando poco a
poco hasta estabilizarse en 0,081 % segiin se vayan incorporando mds meses en
la obtencion de los paramétros del modelo.

En la tabla 3.5, podemos observar que las estimaciones son muy similares a
las obtenidas en la estimacion 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. Fijacién del modelo ARIMA sobre los residuales
del modelo de regresion

En esta seccion se realizara la segunda opcién para hacer las predicciones,
se estudiaran los residuos del nimero de parados para la obtenciéon de un nuevo
modelo. Luego, se analizara como se comporta este modelo en nuestra variable
‘Numero de parados’.
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Figura 3.14: Residuos

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

MODEL FITTED

NONSEASONAL P=0 D=1 Q=1
PERIODICITY MQ= 12
MEAN = 0.00000
SE = sokkokokokok
ARIMA PARAMETERS
TH = -0.8255
SE = skskokokok

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

El modelo residual fijado es el ARIMA (0,1, 1) x(0,0,0);2. Nos disponemos
a analizar el nuevo modelo examinando que variables son signiticativas.
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Modelo 16: ARMAX, usando las observaciones 2006:04-2020:
Estimado usando X-13-ARIMA (MV exacta)
Variable dependiente: (1-L) 1_Numerodeparados

02 (T = 167)

coeficiente Desv. tipica z valor p
const 0.00258408 0.00175382 1.473 0.1406
theta_1 0.557493 0.0651234 8.561 1.12e-17 xkx
PARO -3.64197e-05 6.31414e-05 -0.5768 0.5641
SEPE -0.00134622  0.000548450 -2.455 0.0141  xx
INFOJOBS -4.,77005e-05 4.82315e-05 -0.9890 0.3227
SEGURIDADSOCIAL -8.82479e-05 7.26086e-05 -1.215 0.2242
EMPLEO 0.000209039 5.83797e-05 3.581 0.0003  xkxk
Media de la vble. dep. 0.002516 D.T. de la vble. dep. 0.017124
Media de innovaciones -0.000016 D.T. innovaciones 0.014313
R-cuadrado 0.996578 R-cuadrado corregido 0.996472
Log-verosimilitud 472.0295 Criterio de Akaike -928.0590
Criterio de Schwarz -903.1150 Crit. de Hannan-Quinn -917.9348

Real Imaginaria

Médulo Frecuencia

MA

Raiz 1 -1.7937

Figura 3.16: Modelo ARMAX sobre el nimero de parados para el mode-
lo (0,1,1) x (0,0,0);2 fijado hasta 02/20 (x0,1% significativo,x * 0,05 %

significativo,x * 0,01 % significativo)

En este caso, la variable ‘Empleo’ es significativa al 0,01 %. La expresion

del modelo estimado quedaria de la siguiente manera:

Wi = 0,00258408 + 0.557493¢;_1 — 3, 64e>Vparo — 0,001346Vsgpr —
4,77 Vinrosons — 8,824e Vspauripapsociar + 0,000209Ve prro

Se va a realizar las predicciones con el modelo ARIMAX obtenido desde

marzo de 2020 hasta marzo de 2021.

0.0000 1.7937 0.5000
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Figura 3.17: Prediccién del nimero de parados utilizando el modelo (0,1, 1) x
(Oa 07 0)12

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

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

Predicciones MAE RMSE MAPE Palabras relevantes
03/2020 - 03/2021 0.28798 0.29523 2.305 EMPLEO*** SEPE **
04/2020 - 03/2021 0.13007 0.13456 1.04 EMPLEQ***
05/2020 - 03/2021 0.023242 0.027657 0.18597 EMPLEQ***
06/2020 - 03/2021 0.024324 0.029121 0.19476 EMPLEQ***
07/2020 - 03/2021 0.026857 0.031164 0.21465 EMPLEO***
08/2020 - 03-2021 0.036864 0.044165 0.29428 EMPLEQ***
09/2020 - 03/2021 0.040872 0.046009 0.32628 EMPLEQ***
10/2020 - 03/2021 0.077116 0.07998 0.61556 EMPLEO***
11/2020 - 03/2021 0.017817 0.022944 0.14202 EMPLEQ***
12/2020 - 03/2021 0.024522 0.028569 0.19544 EMPLEQ***
01/2021 - 03/2021 0.028751 0.02984 0.22913 EMPLEO***
02/2021 - 03/2021 0.0096828 0.013456 0.077185 EMPLEQ***
03/2021- 0.019534 0.019534 0.15571 EMPLEQ***

Tabla 3.6: Errores de las predicciones de nimero de parados usando el modelo
(Oa 17 ]-) X (07 07 0)12
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En la tabla 3.6 se puede observar que en el caso de que entrasen los dos
primeros meses a la estimacién (marzo y abril), en los que ya se podia magni-
ficar la influencia que iba a tener el COVID-19, el porcentaje de error absoluto
(MAPE) se reduce en mas 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 ocasiéon la variable ‘Sepe’.

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

cuenta estas variables.

Estimacion
Desde mar-06 hasta
feb-20
mar-20
abr-20
may-20
jun-20
jul-20
ago-20
sept-20
oct-20
nov-20
dic-20
ene-21
feb-21

Tabla 3.7: MAPE de la estimacion y prediccién con variables auxiliares del

modelo (0,1,1) x (0,0,0)5

0,088042
0,093452
0,097355
0,097289
0,097106
0,097051
0,096541
0,096598
0,098429
0,097939
0,097482
0,098335
0,097807

Prediccion

De

mar-20 / mar-21 2,305
abr-20 / mar-21 1,04
may-20 / mar-21 0,18597
jun-20 / mar-21 0,19476
jul-20 / mar-21 0,21465
ago-20 / mar-21 0,29428
sept-20 / mar-21 0,32628
oct-20 / mar-21 0,61556
nov-20 / mar-21 0,14202
dic-20 / mar-21 0,19544
ene-21 / mar-21 0,22913
feb-21 / mar-21 0,077185
mar-21 0,15571
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Estimacion Prediccion

Desde mar-06 hasta De

feb-20 0,091584 mar-20 / mar-21 2,8167
mar-20 0,097302 abr-20 / mar-21 1,789
abr-20 0,10058 may-20 / mar-21 0,39025
may-20 0,10033 jun-20 / mar-21 0,19056
jun-20 0,099919 jul-20 / mar-21 0,20417
jul-20 0,10006 ago-20 / mar-21 0,31898
ago-20 0,099754 sept-20 / mar-21 0,31442
sept-20 0,09978 oct-20 / mar-21 0,75942
oct-20 0,10113 nov-20 / mar-21 0,18323
nov-20 0,10067 dic-20 / mar-21 0,20565
dic-20 0,10012 ene-21 / mar-21 0,22913
ene-21 0,10136 feb-21 / mar-21 0,084374
feb-21 0,1009 mar-21 0,199783

Tabla 3.8: MAPE de la estimacién y prediccién sin variables auxiliares del mo-
delo (0, 1, 1) X (0, 0, 0)12

En la tabla 3.7, la estimacién va aumentando hasta estabilizare en 0,098 %.
Mientras que en la tabla 3.8, todas las estimaciones poseen un error més elevado
a las obtenidas en la estimacion con variables auxiliares. En cuanto a las pre-
dicciones, se observa que el MAPE en la mayoria 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 disminucion del error en las predicciones al introducir la
ayuda del uso de la informacion ‘en linea’.

Finalmente, se puede contemplar lo bien que se comporta este modelo con
los datos de los residuos del niimero de parados llegando a estar muchos meses
por debajo del 0,03 de error absoluto medio. Realizando una comparacién 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) x (0,1, 1))
es de un 3,51 %, mientras que para el segundo ((0,1,1) x (0,0,0);2) es solamente
de un 0,19 %. Se demuestra, por tanto, que el mejor modelo para la prediccion
del nimero de parados es el ARIMA (0,1,1) x (0,0,0)2.
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Figura 3.18: Prediccién 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 tltimos anos y el
modelo. Esto nos hace pensar que el prondstico que vamos obtener para el resto
de 2021 con los valores que hemos analizado, puede ser cercano a la realidad.

3.6. Prondstico
Una vez que se ha conseguido el mejor modelo para nuestra serie temporal,
se podra desarrollar un prondstico sobre como se comportara el desempleo en

Canarias durante un periodo establecido.

Se realizara un analisis de prediccion con una duracién de 9 meses, es
decir, hasta diciembre de 2021 con un intervalo de confianza del 95 %. En este
pronostico no se realizara la transformacion del logaritmo del niimero de parados

para poder observar con mayor facilidad la cifra estimada de desempleados a

finales de ano.
Los resultados de las predicciones son los siguientes:
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Observaciones Prediccion Desv. Tipica Intervalo del 95%
2021 Abril 279948.50 3898.97 272306.65 - 287590.34
2021 Mayo 280740.27 6838.92 267336.23 - 294144.31
2021 Junio 281532.04 8850.97 264184.45 - 298879.63
2021 Julio 282323.81 10483.73 261776.08 - 302871.55
2021 Agosto 283115.58 11894.43 259802.93 - 306428.24
2021 Septiembre ~ 283907.35 13154.71 258124.60 - 309690.11
2021 Octubre 284699.13 14304.37 256663.06 - 312735.19
2021 Noviembre 285490.90 15368.28 255369.62 - 315612.18
2021 Diciembre 286282.67 16363.16 254211.46 - 318353.87

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

320000 -

Intervalo de 95 por ciento
Numerodeparados
prediccion

300000 |

220000 |

1

I 1 I I I
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

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

En la figura 3.19 se observa que la prediccién sobre la conducta futura de
nuestra variable tiene como resultado una pequena disminucién del nimero de
parados en los primeros meses. Aunque se volvera a tomar la tendencia creciente,
con lo que se espera que el desempleo en Canarias no mejore durante este ano
2021.
Por ultimo, hay que tener en cuenta que aunque supiésemos todos los co-
eficientes del modelo, es muy dificil que esto se dé exactamente en la realidad,
ya que siempre que hablamos de un prondstico hay miltiples factores externos
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que no podremos tener en cuenta y, por tanto, existe un margen de error que no
se podra suprimir.

3.7. Resultados y discusion

En esta seccién se compararan ambos modelos (con y sin variables auxilia-
res) y se veran los resultados que hemos obtenido en este trabajo.

En primer lugar, se comprobara que el mejor modelo que se adapta a nues-
tra variable ‘Nimero de parados’ es el modelo (0,1,1) x (0,0,0);2.

5,0%
4,5%
4,0%

3,5%

—e—Prediccidn con variables auxiliares modelo
(0,2,1)x(0,1,1)

3,0%

0, . .z . e
2,5% —4—Prediccién con variables auxiliares modelo

(0,1,1) x (0,0,0)

Mape

2,0%

1,5%

1,0%

0,5%

0,0% T T T T T T T T T T T T 1
mar-20 abr-20 may-20 jun-20 jul-20 ago-20 sep-20 oct-20 nov-20 dic-20 ene-21 feb-21 mar-21

Figura 3.20: MAPE de las predicciones con el modelo (0,2,1) x (0,1,1)12 y el
modelo (0,1,1) x (0,1, 1);2 ambos incluyendo variables auxiliares

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

En segundo lugar, se relacionara el MAPE obtenido del modelo (0,2, 1) x
(0,1,1)15 con variables auxiliares, con el mismo modelo sin estas variables. El
resultado nos muestra la siguiente grafica:
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Figura 3.21: MAPE de las predicciones con el modelo (0,2,1) x (0,1,1);2 con
variables auxiliares y sin variables auxiliares

En la figura 3.21, se observa como en la predicciéon 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 situacién que iba a ocurrir
en los siguientes meses, lo que produjo una mayor incertidumbre y provocase
un aumento del nimero de busquedas que no correspondia con lo que estaba
sucediendo. En los tltimos meses de la prediccién, 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 transformacién serd mayor. Se han estudiado determinadas pre-
dicciones y se ha obtenido que en el caso de tener un error de un 0,67 %, seria
equivalente a que el error sobre el nimero de parados (sin la transformacién
logaritmica) fuese de un 8,79 %.

En ultimo lugar, se verd lo que ocurre en el segundo modelo (0,1,1) x
(0,0,0)12 comparando los errores con variables auxiliares y sin ellas.



42 3 Aplicaciones y resultados

5,0%
4,5%
4,0%
3,5%
3,0%

—+—Prediccion con variables auxiliares

0,
2,5% —e—Prediccidn sin variables auxiliares

Mape

2,0%

1,5%

1,0%

0,5%

0,0%

mar-20 abr-20 may-20 jun-20  jul-20 ago-20 sep-20 oct-20 nov-20 dic-20 ene-21 feb-21 mar-21

Figura 3.22: MAPE de las predicciones con el modelo (0,1,1) x (0,0,0);2 con
variables auxiliares y sin variables auxiliares

En la figura 3.22 se contempla una disminucién 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 hipdtesis de nuestro trabajo sobre la
mejora de las predicciones gracias a la introduccion en los modelos de buisquedas
en tiempo real.
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Conclusiones

Para concluir el estudio realizado sobre la evolucion del desempleo en Ca-
narias a lo largo de los iltimos anos, voy a hacer una pequena valoracién sobre
lo conseguido.

Una vez hecho el andlisis de series temporales que se perseguia, hemos
obtenido que el uso de las busquedas de informacién a través de Google de la
poblacién canaria en tiempo real ayudan considerablemente a reducir el error y
conseguir unas mejores predicciones sobre el nimero 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 informacién ‘en linea’ es inferior.

A lo largo del 2021 no se espera un cambio de tendencia en el ntimero de
parados, sino todo lo contrario, seguird aumentando hasta casi tocar a final de
ano los 290.000 parados, esto supondria que la situaciéon econémica de Cana-
rias no mejoraria hasta entrado el ano 2022. Cabe recordar que la tasa de paro
en Canarias es del 25,42 %, siendo la segunda comunidad auténoma con més
desempleo. Esto es debido a que el sector turistico 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 obstaculo casi
infranqueable para el turismo, produciendo la disminucién de la demanda de tu-
ristas procedentes de todas partes del mundo y, por consiguiente, que el nimero
de parados en esta comunidad sea tan elevado.

Atn asi, no debemos olvidar que estamos ante una prediccion y el futuro es
incierto, por lo que si todo transcurre tal y como nuestros resultados indican, es
posible que se eleve el nimero de parados debido a que desapareceran los ERTES
y muchas empresas tendran que volver a despedir. Con una visién a largo plazo
y cuando todo vuelva a la normalidad ‘prepandémica’; el nimero de parados
deberia disminuir ya que volveremos a tener un gran flujo de turistas a nuestras
islas. Aunque cualquier minima variaciéon accidental, como una nueva variante
del COVID-19 o una demora en la producciéon de vacunas, podria llevarnos a
una recuperaciéon mas tardia.
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Finalmente, he de citar que la realizacion de este trabajo me ha ayudado a
desarrollar nuevos conocimientos y me ha supuesto una importante visiéon para
el futuro sobre como realizar un estudio social y, sin ninguna duda, me seran de
gran utilidad para una posterior formacién en Big Data.
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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
Jjob 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

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

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

Mape
K

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:

NAmerodeparados

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

TRABAJO FIN DE GRADO, Convocatoria de Julio, 2021

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:

© paro ® sepe

infojobs
Término de bissqueda Término de bissqueda

© seguridad social © empleo

1o de bisque

Al NN S Oy Y

Figure 2: Chosen word trend

The values of p,d and ¢ will be determined, that is, the best
model that fits the series. The model obtained is an ARIMA
(0,2,1) x (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) x (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) x (0,0,0,0);2 comparing
the errors with and without auxiliary variables.

- Prediccién con variables auxiliares

~e—Prediccion sin variables auxiliares.

mar20 abr20 may20 jun-20 jul20 ago-20 sep20 oct-20 nov20 dic-20 ene-21 feb-21 mar-21

Figure 3: MAPE of predictions with the model (0,1, 1) x (0,0,0);2
with auxiliary variables and without auxiliary variables

4. Conclusion

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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