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Proyectando el desempleo en Republica Dominicana con

datos de Google Trends?

Resumen

Dada la relevancia de la tasa de desempleo y la aparicion de nuevas
fuentes de informacidén ante el mayor acceso y uso de la Internet,
diversas investigaciones han evaluado si la inclusidn de informacion en
tiempo cuasi real, como los indices de busqueda de Google Trends,
mejora la capacidad predictiva de diferentes estrategias de modelaje. En
l[inea con estas investigaciones, el presente documento evaluda si para el
caso de Republica Dominicana se observaria un mejor desempefo de
los modelos de series de tiempo tradicionales (ARIMAX) permitiendo
contar con prondsticos de corto plazo para el desempleo mas robustos.
La evidencia apunta a una mejora de las predicciones con la inclusion de
busquedas en Google de términos como “trabajo”, “liquidacion” o

portales de oferta laboral como “aldaba” y “LinkedIn”.

Palabras clave: desempleo, Google Trends, proyecciones, términos de

busqueda.
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1. Introduccion

La evolucion del desempleo es una medida clave del desempenio del mercado
laboral y de la salud econdmica de un pais. Histéricamente, periodos
caracterizados por altos niveles de desempleo suelen asociarse con episodios
de baja actividad econdmica y viceversa, constituyendo entonces el
desempleo y el crecimiento econdmico dos caras de una misma moneda. Por
lo anterior, contar con informacidon oportuna sobre la trayectoria presente y
futura de este indicador, es de vital importancia para la toma de decisiones
tanto en el nivel publico como privado; en especial, cuando las publicaciones
oficiales ocurren con cierto rezago debido a cuestiones logisticas®. Esta
necesidad ha propiciado el uso de fuentes de datos alternativas con la finalidad

de garantizar la disponibilidad de estadisticas de alta frecuencia.

En este contexto, y bajo el supuesto de que las necesidades y preferencias de
los individuos serian reveladas mediante una simple busqueda en la red

(Ettredge et al.,, 2005), es decir, un individuo desempleado buscaria términos

relacionados a ofertas laborales; una gran cantidad de trabajos empiricos ha
incorporado datos de la Internet para evaluar cbmo mejoran los prondsticos
de corto plazo del desempleo (Choi y Varian 2009b, 2012; D’Amuri y Marcucci
2009; Askitas y Zimmermann 2009; Tuhkuri 2015; Burop y Montes 2019).

La evidencia empirica da cuenta de una mayor capacidad predictiva de los
modelos ante la inclusion de indices de busqueda, incluso en paises en donde

la proporcion de personas sin empleo es alta (Vicente et al. 2015; Simionescu

y Cifuentes-Faura 2022) y el nivel de informalidad laboral es elevado
(Trespalacios 2021; Chang y Del Rio 2013).

Hasta donde se tiene conocimiento, no existe una investigacion que
documente la mejora en los prondsticos de desempleo al utilizar datos de
busquedas en la red para Republica Dominicana, una economia con altos
niveles de informalidad. Para contextualizar, en este pais, la tasa de desempleo
promedid 6.34 % durante el periodo 2004-2023, inferior a la media de la regién

de América Latina y El Caribe (7.52 %). No obstante, un gran nimero de

3 En el caso de Republica Dominicana, los datos del mercado laboral son divulgados 90 dias
después del cierre del trimestre correspondiente.



personas ocupadas se encuentran en la informalidad, representando un 56.53

% de los ocupados totales en 2023.

En ese sentido, el propdsito de esta investigacion es evaluar si en el contexto
nacional, se observaria una mejora de la capacidad predictiva de modelos
convencionales de series de tiempo (modelo autorregresivo integrado de
media movil -ARIMA-) del desempleo ante la inclusion de indices de busquedas
de Google Trends relacionados con el término empleo y portales de busqueda
de ofertas laborales. Los resultados obtenidos confirman en principio la
hipotesis planteada, aunque la ganancia es inferior relativo a lo documentado
en paises desarrollados. Esta dindmica resulta esperable, dada las
caracteristicas del mercado laboral dominicano y el avance relativamente

reciente del acceso y uso del internet en el pais.

La investigacion se estructura de la siguiente forma. En la seccion 2 se
presentan estudios previos que incorporan informacion de Google Trends para
la mejora de prondsticos, en particular, de indicadores del mercado laboral
como la tasa de desempleo. La descripcion de los datos estd contenida en la
seccion 3. La seccion 4 contiene los modelos de series de tiempo utilizados.
En la seccion 5 se contrastan los prondsticos arrojados por los modelos que
utilizan informacion de Google Trends y el modelo de referencia. Finalmente,

se presentan las conclusiones de la investigacion.

2. Revision de la literatura

En una gran cantidad de trabajos empiricos, se ha analizado coémo el uso de
datos con disponibilidad en tiempo cuasi real mejora las predicciones de corto
plazo -pasado reciente, presente, y el futuro muy préoximo- de indicadores
convencionales. Esta interrogante ha sido abordada en diferentes ambitos,
desde el estudio de la propagacion de enfermedades virales (ver Johnson et
al. 2004; Eysenbach, 2006; Ginsberg et al. 2009), hasta el analisis del

comportamiento de los consumidores (Choi y Varian, 2009a, 2009b, 2012;

Goel et al. 2010; entre otros).

Los estudios parten de la premisa de que los individuos con miras a maximizar
su beneficio optan por tomar decisiones informadas, y dada la amplitud de la
Internet, esta necesidad de mas informacion suele traducirse en la mayoria de

los casos en una busqueda en la web. En esencia, la busqueda de ciertos



términos revelaria informacion sobre las necesidades y preferencias de los

individuos (Ettredge et al.,, 2005). Por ejemplo, en el caso de las personas

desempleadas resultaria esperable que tiendan a buscar en la red informacion
sobre potenciales ofertas laborales. En ese sentido, basdandose en este
supuesto, en el ambito macroecondmico se han usado diversas medidas de
popularidad sobre términos de busquedas, con la finalidad de mejorar
pronosticos del consumo, la inversion vy, en linea con esta investigacion, del

desempleo.

Relativo a los indicadores del mercado laboral, varios han sido los autores que
han documentado mejoras en los prondsticos, en particular, del desempleo;
utilizando informacion procedente de Google Trends. Por ejemplo, para los
Estados Unidos, Choi y Varian (2009b, 2012) y Tuhkuri (2015) demuestran que,

al incluir indices de busqueda, las proyecciones de desempleo mejoran
marginalmente relativo a los resultados de modelos convencionales. Por su

parte, D’Amuri y Marcucci (2009) obtienen un mejor desempefio con una

disminucion del error cuadratico medio de 19.8 %. En el caso de Burop y Montes

(2020), concluyen que la combinacidon de indices de busqueda,
preferiblemente no lineal, podria mejorar de forma sustancial el prondstico
sobre el crecimiento del empleo; contrario al caso en donde solo se utilizan los

indices individuales.

Askitas v Zimmermann (2009) obtienen mejoras para el prondstico del

desempleo en Alemania. Los autores hacen uso de cuatro grupos de términos
vinculados a “unemployment agencies”, “unemployment rate”’, “personnel
consultant” y “job search energies”, este ultimo resulta de una combinacion de

términos vinculados a través del operador booleano “OR”.

McLaren y Shanbhogue (2011), para el caso de Reino Unido, demuestran que

los prondsticos del desempleo y del precio de las viviendas mejoran al incluir
estos indices de busqueda, incluso aun cuando los datos de Google Trends no
reflejan el volumen de busqueda y el calculo se basa en una submuestra,
resultando en indices distintos segun la ventana temporal seleccionada. Este
resultado descansa en que la dindmica de las series resulta mas relevante para

el prondstico, que el volumen actual de busquedas por si mismo.

Esta estrategia también ha sido probada en economias con un alto nivel de

desempleo. Vicente et al. (2015), para Espafa, utilizan modelos ARIMA e




incluyen como variables explicativas el indice de busqueda de “ofertas
laborales” y un indicador de confianza empresarial relacionado con las
perspectivas de empleo, arribando a la conclusion de que las previsiones de
desempleo mejoran, incluso en un contexto de crisis econdmica. Simionescu y

Cifuentes-Faura (2022) presentan el andlisis para Portugal y Espafa, con la

novedad de predicciones a nivel regional para el caso espafol. Los autores
demuestran que se obtiene una mejoria de las predicciones de las tasas de
desempleo en ambos paises, y en especial, en las regiones espafnolas. A
resultados similares exclusivamente para el caso espafol, arriban Mulero vy

Garcia-Hiernaux (2022) al desagregar por edad, género y brecha digital.

Para paises de la region de América Latina y El Caribe, Campos y Lopez-Araiza

(2020) utilizan la combinaciéon de “empleo” y “bolsa de trabajo” haciendo uso
del operador booleano “OR” y, obtienen mejores predicciones para el caso del

desempleo mexicano. Trespalacios (2021) arriba a conclusiones similares para

Colombia, dividiendo en dos grupos los indices de busqueda, un primero
referente a palabras relacionadas con el término empleo vy, un segundo con

plataformas de empleo.

Para Perud, Chang y Del Rio (2013) evaluan cdémo mejora la capacidad predictiva
de modelos ARIMA vy de correccion de errores (MCE) al incorporar informacion
de Google Trends. En sus investigaciones utilizan el indice de empleo de Lima
para empresas de 100 y mas trabajadores (IE100) en lugar de la tasa de
desempleo, debido al alto nivel de informalidad de la economia. Pese a las
caracteristicas del mercado laboral peruano, los autores concluyen que la

capacidad predictiva de los modelos mejora significativamente.

Hasta donde se tiene conocimiento, no existe una investigacion que
documente la mejora en los prondsticos de desempleo en la Republica
Dominicana al utilizar datos de las busquedas en Google. Los estudios mas
proximos analizan la mejoraria en las proyecciones de consumo privado,
inversion, actividad econdmica y turismo incluyendo a un modelo Bayesiano
Estructural de Series de Tiempo datos de busqueda procedentes de Google

(Santana 20173, 2017b). En ese sentido, esta investigacion intenta evaluar si

datos procedentes de la Internet, especificamente de Google Trends, mejoran

la capacidad predictiva de modelos de desempleo para el caso nacional.



3. Data

En esta seccion se presentan los datos utilizados. En primer lugar, se describe
la serie de desempleo para Republica Dominicana. Posteriormente, se hace
referencia a los indices de busqueda de Google Trends seleccionados para el

prondstico del desempleo.

3.1 Tasa de desempleo

Los datos de desempleo son divulgados por el Banco Central de la Republica
Dominicana (BCRD) aproximadamente 90 dias después del cierre del trimestre
correspondiente. La serie utilizada corresponde al desempleo abierto, que
hace referencia al numero de personas que declararon buscar activamente
empleo como porcentaje de la fuerza laboral. Este indicador se prefiere en
lugar del desempleo ampliado, debido a que este ultimo considera los
individuos que no buscaron, pero que estaban disponibles para trabajar; y que,

por tanto, no forman parte de la poblacidn objetivo de esta investigacion.

La muestra comprende el periodo desde primer trimestre de 2004 hasta el
primer trimestre de 2024, para un total de 81 observaciones. Entre 2004 y 2016,
el cdlculo de la tasa de desempleo se realiza en base a datos de la Encuesta
Nacional de Fuerza de Trabajo (ENFT), instrumento que recopilaba
informacion con una frecuencia semestral. Por tal razdn, los datos fueron

interpolados utilizando una extension del algoritmo de Chow vy Lin (1971) en R.

Dada la revision efectuada entre 2014 y 2016, para el periodo posterior el
cdlculo se realiza en base a datos procedentes de la Encuesta Nacional
Continua de Fuerza de Trabajo (ENCFT), levantada con una frecuencia

trimestral; realizandose un empalme estadistico de ambas series.

3.2 indice de busquedas de Google Trends

Los datos procedentes de Google indican la frecuencia con la cual los usuarios
efectuan la busqueda de un término, relativo al total de busguedas que se
realizan en la plataforma. Este indice de popularidad es suministrado por
Google Trends en base a una muestra de datos en tiempo real, desde 2004

hasta 72 horas antes de la busqueda.

El calculo del indice se realiza como en la expresion (1). Cada observacion sobre
la busqueda de un término q, realizada en la zona geograficai en un rango

temporal t (n,,;.) es dividida por el total de busquedas de esa zona y el rango



de tiempo (N;.) obteniéndose su popularidad relativa. Posteriormente, el
resultado es escalado en un rango de O a 100, donde cero indica baja

popularidad del término y no la ausencia de busquedas; y 100 refiere una alta

(nq.i.t)
N
Ng,it
max | 2=
t \ Nt

Previamente Google Trends realiza una limpieza de los datos. Se eliminan las

relevancia.

IGT,;; = X 100 )

busquedas que han sido realizadas por pocas personas, y aquellas que han
sido efectuadas en el ordenador de forma repetida en un corto tiempo.
Asimismo, son filtradas las busquedas que contienen apostrofes u otros

caracteres especiales.

Debido a que el objetivo de esta investigacion es probar si el prondstico de
desempleo mejora con la inclusion de indices de Google Trends, en una primera
etapa se efectud la identificacion y seleccion de términos relevantes. El
proceso inicid con la division de los términos de busqueda en dos grupos. En
un primer grupo se evaluaron términos estandares de busquedas de trabajo (p.
ej. “empleo”, “empleo rd”, “trabajo”, “vacantes”, “oferta laboral”). En una
segunda agrupacion se contemplaron los portales de empleo disponibles para
Republica Dominicana como p. ej. “Aldaba”, “Tu Empleo RD”, “Chiripas”,

“LinkedIn”, “Concursa Map”, entre otros.

En un primer proceso de filtrado, se eliminaron las series con baja o nula
popularidad, y se seleccionaron las que tenian mayor correlacion con el nivel
de desempleo. En total se evaluaron 30 series?, de las cuales ocho fueron
preseleccionadas: “empleo”, “trabajo”, “vacante”, “liquidacion”, “preaviso”,
“prestacion”, “LinkedIn” y “Aldaba”. Finalmente, utilizando el algoritmo
Forward Stepwise Selection, que consiste en estimar varios modelos con los
potenciales regresores, y seleccionar el modelo que resulte con en el menor
criterio de informacion de Aikaike (AIC); en total se seleccionaron los
siguientes cinco indices: “empleo”, “trabajo”, “liquidacion”, “LinkedIn” vy
“Aldaba”.

4 Ver tabla Al en anexos para mas detalle sobre las variables consideradas.



4. Metodologia

El modelo benchmark para el prondstico del desempleo abierto se realiza

siguiendo la estrategia planteada por Box y Jenkins (1976). En la etapa de

identificacion se utilizan las herramientas tradicionales como la visualizacion
de la serie, el correlograma vy las pruebas de raices unitarias. Formalmente, se
evalua la presencia de raices unitarias utilizando las pruebas de Dickey-Fuller
aumentada (Dickey vy Fuller, 1979) y KPSS (Kwiatkowski et al., 1992).

Luego de efectuar las transformaciones pertinentes a la serie de desempleo
(y:)°, se procede a identificar el niUmero de rezagos optimos utilizando el
correlograma. Como resultado, la forma del modelo base es un ARIMA (1,1,0).
No obstante, dado los efectos de la pandemia en el mercado laboral
dominicano, y en consecuencia la presencia de valores atipicos influyentes en
el ano 2020, los residuos no siguen una distribucion normal; por lo cual se
requirid la inclusion de un impulso: {y;/20 = 1 cuando t = 2020Q2 y cero (O) en

caso contrario. En definitiva, la forma del modelo ARIMAX (1,1,0) es la siguiente:

Ve = Bo + B1Ye—1 + ¥1%02/20 (2)

Se realizan otras especificaciones con la finalidad de evaluar si se obtiene una
mejora en el pronodstico del desempleo, al incluir al modelo ARIMAX (1,1,0) los
indices de Google Trends. En una primera especificacion (MOD1) de este tipo,

se considera como variable explicativa exdgena el indice de busqueda que se

refiere al término trabajo (X{"**¥°). La expresién que define el modelo es la
siguiente:
trabaj
Ve = Bo + B1Yi-1 + ¥1%02/20 + 6,x, "° 3)

Otra especificacion considera el indice de busqueda “Aldaba”, Unico portal de
empleo entre los evaluados con una alta popularidad y vinculacion fuerte con
la serie de desempleo abierto. Siendo el segundo modelo alternativo (MOD2)

de la siguiente forma:

Ve = Bo + B1Yi—1 + ¥1802/20 + 6, xz1aaba (4)

Una tercera especificacion (MOD3) incluye la combinacion de dos indices: el

primero “liquidacion” (X;'“'%%¢*™), para aproximar la busqueda de informacién

5 Se requirid una primera diferenciacion del logaritmo de la serie de desempleo abierto.



sobre el pago de las prestaciones sociales e indemnizaciones en caso de ser

requerido, y un segundo término (Xfmbaj") que refiere a la busqueda de

empleo incluido en la primera especificacion. De este modo, la expresion es la

siguiente:
Ye = Bo + B1Ye-1 + ¥1802/20 + 91X§mbajo + gzxéiquidacmn (5)

Por ultimo, utilizando Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas
en inglés) una técnica de reduccion de dimensionalidad desarrollada por

Hotelling (1933), la data inicial de Google Trends (5 -dimensiones) se reduce a

un subespacio de menor tamafno que captura la mayor varianza posible de los
datos, de forma que las componentes son ortogonales, por lo que contribuye
a solucionar el potencial problema de multicolinealidad. El objetivo de esta
especificacion (MOD4) es analizar cdmo se comporta el prondstico cuando se
incluye la mayor cantidad de informacion, contenida en los indicadores
adelantados, y no solo el resultado de un término de busqueda que pudiese
estar influenciado por diversas razones distintas a la necesidad de encontrar
un empleo. Ademas, utilizar varios indices podria contribuir a mitigar que los
resultados estén influenciados por la seleccidon de un buen término (Tuhkuri
2015).

Se calculan dos componentes que en total explican el 85.76 % de la varianza
de los datos de Google. Las busquedas de “empleo”, “liquidacion” y “LinkedIn”
se encuentran positivamente correlacionadas con el primer componente. En
cambio, la busqueda de “trabajo” y “Aldaba” correlaciona de forma negativa.
Con respecto al segundo componente, todos los signos se mantienen. Sin
embargo, el indice “aldaba” es el de mayor contribucion. El modelo con PCA

esta dado por la siguiente expresion:

Ve = Bo + B1Yi—1 + ¥1C02/20 + 03X + 0, X[ (6)

La relevancia de cada uno de los modelos alternativos presentados relativo al
modelo benchmark es evaluada utilizando los criterios de informacion de

Akaike (1974) y Schwarz (1978). Otro aspecto valorado es el desempefio fuera

de muestra, empleando medidas de precision de proyeccion como la raiz del
error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés) y el error porcentual
absoluto medio (MAPE).



5. Resultados

Luego de especificar la forma funcional del modelo benchmark y los cuatro
modelos con el indice de Google Trends se procede a analizar el desempefio
dentro, y fuera de muestra en base a las métricas especificadas en la seccidn

previa.

La estimacion del mejor modelo base (MODO) se presentan en la tabla 1. La
inclusion del impulso resulta ser oportuna, con un AIC y BIC inferior a modelos
que no contemplan dicha intervencion. La variable {y,/,o incluida para controlar
por los efectos de la pandemia del COVID-19, indica que, durante el segundo
trimestre de 2020, la tasa de desempleo abierto se redujo en
aproximadamente la mitad de lo observado en el trimestre previo. Este
movimiento se explica principalmente por la reduccidon del numero de
individuos que buscaron activamente un empleo, como consecuencia de las

restricciones de movilidad.

Al comparar dentro de la muestra los resultados del MODO con las cuatro
alternativas que incluyen los indices procedentes de Google Trends, se observa
una reduccion del criterio Akaike para los modelos MOD1y MOD3 (ver tabla 1).
Entre estas dos alternativas, el MOD1 resulta ser el modelo mas adecuado dada
la significancia de los estimadores y los criterios de informacion. En el caso de
los restantes, MOD2 y MODA4, no se observa una mejoria significativa dentro de

muestra respecto al modelo base.

Tabla 1.
Estimacion de los resultados de los modelos ARIMAX para el desempleo de

Republica Dominicana

MODO MODI MOD2 MOD3 MOD4
Veor -0.3704*** -0.3577*** -0.3667*** -0.3596*** -0.3684***
(OM37)  (01158) (04151 (0IN72)  (0.165)
x[rebese -0.2886" -0.2857"
(0.1384) (0.1415)
xgidaba 0.0202
(0.0276)
X:L'quidacion 0.0015
(0.0148)
X 0.0541"
(0.0275)
xFe? 0.0023
(0.0205)
Z02/20 -0.7055™  -0.6433™" -0.7002"" -0.6440"" -0.6588""

(0.0784) (0.0814) (0.0784) (0.0816) (0.0797)




MODO MODI1 MOD2 MOD3 MOD4
Desviacion estandar 0.0094  0.0088  0.0093 0.0088 0.0088
de las innovaciones

Criterio Akaike (AIC) -116.6739  -118.8766  -115.2071 -116.8871 -116.6257
Criterio Schwarz (BIC) -110.0598 -110.0578 -106.3883 -105.8637 -105.6022

Nota: "p<0.1; "p<0.05; "p<0.01
Fuente: Elaboracién de la autora.
Para evaluar cada modelo, en términos de su capacidad predictiva, se procedid
a dividir la muestra en dos partes, 80 % para la estimacion de los parametros y
20 % para pruebas fuera de muestra. Debido a que la muestra de prueba resulta
pequena, para garantizar la robustez de los resultados se realizod la prueba de

Diebold y Mariano (1995), que contrasta la precision de dos métodos distintos

de proyeccion®. La tabla 2 contiene las dos métricas principales, RMSE y MAPE,
utilizadas para evaluar el desempefio fuera de muestra; asi como el resultado

de la prueba Diebold y Mariano (DM).

Tabla 2.

Medidas de evaluaciéon de capacidad predictiva fuera de muestra

MODO M™MOD1 M™MOD2 MOD3 MOD4

RMSE 0.2859 0.2677 0.2843 0.2678 0.2749
MAPE 0.1488 01391 0.1479 01391 0.1484
Prueba DM (valor p) 0.0336 0.0348 0.0335 0.6093

Fuente: Elaboracion de la autora.

De acuerdo con los indicadores de evaluacion, la mejoria en el prondstico de
la tasa de desempleo abierto oscila entre 0.25 % y 6.54 %. Los modelos MOD1
y MOD3 presentan la mayor disminucion del RMSE y MAPE, con una reduccion
de mas del 6 % respecto al modelo base. En cuanto al MOD4, que incluye todos
los términos de busqueda seleccionados, la disminucion del RMSE fue de

3.86 % mientras que el MAPE solo se redujo en 0.25 %.

De acuerdo con los resultados de la prueba DM, existe evidencia estadistica de
que solo tres de los modelos (MOD1, MOD2 y MOD3) que incluyen datos de

Google Trends poseen una capacidad predictiva superior al modelo base.

Los resultados evidencian que con la inclusion de indicadores de Google
Trends, el prondstico de corto plazo del desempleo en Republica Dominicana
mejora. Los hallazgos se alinean con las evidencias de investigaciones similares,

aungue la ganancia es inferior relativo a paises desarrollados. Esta dindmica

6 Las hipotesis para una prueba de dos colas: Hy: E(L(e;)) = E(L(e;)), Hi: E(L(e1)) # E(L(ey)).



resulta esperable debido, en primer lugar, a las caracteristicas del mercado
laboral dominicano, cuyos niveles de informalidad alcanzan en promedio un
57 %, y a que la proporciéon de individuos que usaban internet a finales de la
primera década del siglo XXI no superaba el 50 % de la poblacion, siendo hasta

2022 que mas del 80 % de los dominicanos tenian acceso a la red.
6. Conclusion

El desempleo es un indicador relevante sobre el estado del mercado laboral y
la actividad econdmica, por lo cual tener informacién en tiempo casi real,
puede contribuir al proceso de toma de decisiones de los hacedores de politica
y el sector privado. En ese sentido, la presente investigacion se nutre de datos
procedentes de Google Trends sobre la popularidad de varios términos
vinculados a la busqueda de empleo, con la finalidad de obtener predicciones

en tiempo cuasi real y evaluar si mejora la capacidad predictiva de los modelos.

Al comparar el desempeio dentro y fuera de muestra de los modelos que
incluyen los indices de Google con el de referencia, se obtiene evidencia de
gue la informacion contribuye a mejorar el prondstico de desempleo. Los
modelos que incluyen los indices referentes a la busqueda de términos como
“trabajo” o “liquidacion” presentan un RMSE y MAPE significativamente menor
al del modelo base. En el caso del modelo que incluye una combinacion lineal
de todos los términos contemplados, la mejora evidenciada es menor relativo
a los modelos que incluyen solo un término, pero no es desdefable. La prueba
de Diebold y Mariano (1995) confirma los resultados, a excepcion del modelo
con PCA.

En conclusion, la informacion procedente de Google Trends contribuye a
predecir de forma contempordnea la tasa de desempleo abierto para el caso
de Republica Dominicana. En lo adelante, la agenda de investigacion se
enfocara en explorar nuevas metodologias de prondstico como Random Forest
o regresion LASSO, asi como la incorporacion de otras variables
macroecondmicas de alta frecuencia. En paralelo, se exploraria como la
inclusion de los indices de busqueda de Google Trends mejoraria los
pronosticos del empleo para varios grupos demograficos y macro regiones del

pais.
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8. Anexos

Tabla Al

Estadisticas descriptivas de la tasa de desempleo e indices de Google Trends, 2004-

2024

Obs. Media Mediana D?SV' Min Max
Estandar

Tasa de desempleo (%) 81 6.35 6.33 1.27 3.20 8.73
Empleo 81 50.36 44.00 16.231 26.67 97.33
Trabajo 81 61.46 57.00 12.814 42.00 91.00
Vacante 81 38.53 34.00 33.296 0.00 93.67
Oferta laboral 81 2.56 0.00 8.7111 0.00 54.00
Desempleo 81 11.35 .67 6.5406 0.00 33.33
Cesantia 81 11.42 13.67 7.332 0.00 33.33
Liquidacion 81 35.1 37.67 22.879 0.00 72.33
Preaviso 81 31.56 39.00 23.378 0.00 67.00
Indemnizacion laboral 81 1.21 0.00 5.6254 0.00 33.33
Prestacion 81 53.72 61.33 26.248 0.00 93.00
Despido 81 21.65 28.00 13.691 0.00 41.33
Renuncia 81 14.01 15.00 7.041 0.00 46.67
Ministerio de Trabajo 81 26.57 31.33 20.461 0.00 70.33
Teletrabajo 81 8.64 0.00 17.339 0.00 71.00
Trabajo remoto 81 7.75 0.00 19.773 0.00 90.00
Aldaba 81 50.82 49.33 24.719 0.00 90.33
LinkedIn 81 37.02 51.00 27.985 0.00 79.00
Tu Empleo RD 81 21.98 16.33 25.138 0.00 98.33
Corotos empleo 81 10.42 0.00 13.744 0.00 55.67
Chiripas 81 23.67 26.00 24.034 0.00 77.33
Jooble 81 14.86 0.00 23.685 0.00 93.33
RD Trabaja 81 0.74 0.00 6.7037 0.00 60.33
EmpleateYa 81 14.87 4.33 19.968 0.00 77.00
Computrabajo 81 5.67 2.67 13.013 0.00 87.67
Tecoloco 81 7.97 0.00 17.76 0.00 85.00
BuscoJobs 81 0.84 0.00 5.9396 0.00 51.00
Opcionempleo 81 3.47 0.00 8.7633 0.00 36.67
Concursa Map 81 8.81 0.00 17.859 0.00 76.67

Fuente: Elaborado con datos del BCRD y Google Trends.

Tabla A2
P-values de las pruebas ADF y KPPS del logaritmo de desempleo (Y;)

Periodo muestral

2004:01-2024:01 2004:01-2020:04 2021:01-2024:01

ADF KPSS ADF KPSS ADF KPSS
Y, 0.4968 0.1000 0.6667 0.1000 0.9457 0.0636
(1-LyY, 0.0100 0.1000 0.0100 0.1000 0.0158 0.1000

Fuente: Elaboraciéon de la autora.



Tabla A3

Resultado de la prueba de Ljung-Box a los residuales

MODO MODI1 MOD2 MOD3 MOD4

P-value 0.4018 0.5818 0.2640 0.4293 0.2169

Fuente: Elaboraciéon de la autora.

Grafica Al

Resultados del modelo de referencia y alternativas con datos de Google Trends, T1
2016 - T12024.
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Fuente: Elaboracion de la autora.



