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0. INTRODUCAO

A faculdade de realizar previsdes é um traco chave do homem como ser humano.
Seja no dia-a-dia ou em 4areas especializadas, prever com razoavel precisdo
acontecimentos futuros molda a vida em sociedade e afeta diretamente o bem-estar das
pessoas. A capacidade de se antecipar um desastre natural iminente ou o0s
desdobramentos que novos instrumentos financeiros podem ter nos mercados de ativos
sao exemplos claros.

A eficacia da previsdo pode ser simplificada numa funcdo que depende
basicamente da quantidade e da qualidade de informacdo disponivel. Mesmo usufruindo
dos métodos estatisticos mais avancados, sem uma base de dados bem construida a
previsao nao sera precisa.

Essa interacdo entre previsdo e informagdo disponivel ganha ainda mais
importancia no setor publico. Os impactos de politicas publicas sdo capazes de afetar
toda uma populagdo, modificando complexas dindmicas de interacdes sociais.

Um caso emblemaético sdo as politicas ditas sociais que, muitas vezes, giram em
torno de fornecer uma igualdade de oportunidades para todos, possibilitando uma
melhor inser¢do da populacdo no mercado de trabalho. O desenho dessas politicas
depende diretamente de dados que, através de uma eficaz descricdo da realidade,
norteiam a tomada de decis@o. A taxa de desemprego faz parte desse grupo de dados
essenciais para melhor compreensdo da conjuntura econdmica nacional. No Brasil, sua
estimacdo € feita e divulgada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(“IBGE”) através da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua (“PNAD
Continua”), sendo fruto de um processo custoso de coleta de dados.

Assim, as divulgagdes da PNAD Continua sempre saem com um ja conhecido
delay. O policymaker, por sua vez, se vé obrigado a tomar decisdes sem conhecer a
situagdo corrente oficial do desemprego.

Varian e Choi (2009) propuseram a utilizacio de indices do Google Trends como
uma maneira de conseguir contornar esse delay de divulgagcdo para diversas varidveis,
como indices de venda publicados pelo U.S. Census Bureau, ou pedidos de seguro

desemprego publicados pelo US Department of Labor.



Tabela 0.1.: Calendario das divulgacoes da PNAD Continua
mensal e trimestral

Pesquisa Meés de referéncia Divulgacao
mai/16 29/jun/16
jun/16 29/jul/16
jul/16 30/ago/16

PNAD continua mensal ago/16 30/set/16
set/16 27/out/16
out/16 29/nov/16
nov/16 29/dez/16

4° Trimestre 2015  15/mar/16
1° Trimestre 2016 ~ 19/mai/16
PNAD continua trimestral ~ 2° Trimestre 2016  17/ago/16
3° Trimestre 2016~ 22/nov/16
4° Trimestre 2016 23/fev/16

A ideia central € de que, sendo esses indices do Google Trends mensurados em
tempo real, se tornaria possivel melhorar a previsdo do presente (nowcasting) desses
dados com divulgacdes defasadas. Intuitivamente isso seria possivel, pois essas
varidveis possuem informagdes relevantes sobre o presente. Assim, ao adiciona-las de
maneira contemporanea na especificacdo de regressdes, estar-se-ia acrescentando
informacdes sobre a trajetoria temporal da variavel defasada que, por defini¢do, seriam
ainda desconhecidas.

Nesse trabalho examino se os indices do Google Trends sdo capazes de melhorar
o nowcasting da taxa de desocupac¢ao nacional. Primeiramente, modelo a sazonalidade e
o ciclo da série da taxa de desocupacdo obtida na PNAD Continua e escolho onze
modelagens possiveis do ciclo. Essa escolha é feita com base em critérios in-sample.
Em seguida, seleciono termos de busca relacionados ao mercado de trabalho e escolho
focar em quatro especificamente: “vagas”, “vagas emprego”, “vagas de emprego” e
“emprego”. Modelo esses quatro para expurgar sua sazonalidade.

Uma vez modeladas as séries, seleciono por critérios out-of-sample o melhor
método de previsdo entre Rolling Window (o escolhido) e Expanding Window.

Descubro que, para cada modelagem testada da série da taxa de desocupagdo sem
indices do Google Trends, existem pelo menos cinco modelos que utilizam os indices e
se saem melhores nos critérios out-of-sample. Entre as especificacdes de regressoes
envolvendo indices testadas, claramente a regressao que leva em conta apenas o indice

contemporaneo a data da previsdo possui uma hegemonia.
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Em seguida, testo o poder preditivo dos indices por si s6, isto €, sem adicionar
nenhum componente ARIMA(p,d,q) na regressdo. Como foi selecionado um ndmero
elevado de termos, utilizo métodos de shrinkage regression, como LASSO, adaLASSO
e Elastic Net para previsao e selecdo de variaveis.

Encontro resultados variados dependendo da finalidade da shrinkage regression.
Para determinado desenho do critério de informagdo BIC, encontro resultados preditivos
satisfatorios, porém selecionando uma quantidade grande de varidveis. Para outro
formato da equacdo do BIC adaptado para sele¢do de varidveis, a previsao € a pior
encontrada em todo esse trabalho, porém o shrinkage € satisfatorio, selecionando em
média quatro indices do Google Trends entre os 28 disponiveis.

Por fim, adiciono essas varidveis selecionadas via shrinkage a melhor modelagem
do ciclo encontrada anteriormente e comparo seu desempenho na previsao out-of-
sample com o melhor modelo achado até entdo no exercicio. O desempenho deles é
muito parecido e ambos realizam previsdes melhores que os modelos que utilizam
apenas componentes ARIMA(p,d,q) da taxa de desocupacao.

O restante desse trabalho esti organizado da seguinte maneira: Se¢ao 1 apresenta
os dados utilizados, explicitando suas fontes e aspectos mais relevantes. Nesse contexto,
sdo expostos os termos de pesquisa escolhidos. Secdo 2 faz uma revisdo da recente
literatura sobre nowcasting com indices do Google Trends. Se¢do 3 expde toda
metodologia de modelagem e escolha de modelos utilizada ao longo do trabalho. Nela
também ¢ feita a selecdo das modelagens do ciclo estudadas. Secdo 4 testa por critérios
out-of-sample o poder dos indices de melhorar previsdes. Também sdo feitas as
regressoes de shrinkage para selecdo de varidveis e previsdo com as selecionadas. Se¢ao

5 resume a discussdo do trabalho e os resultados encontrados. Secdo 6 € a bibliografia.
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1. BASE DE DADOS

Utilizei duas fontes de dados: a plataforma online Google Trends (“Trends”) e a
PNAD Continua. O Trends € uma plataforma, na qual diariamente sdo computados em
tempo real para niveis de desagregacdo mundial, nacional e estadual indices de
relevancia da pesquisa de determinados termos no site Google.com. O indice é
apresentado de duas maneiras: (i) em relagdo a si proprio no tempo para diversas
frequéncias e (ii) em relagdo a diferentes conjuntos nacionais e subnacionais para o
corte temporal mais atual. Essa ferramenta existe desde 2009, porém disponibiliza
dados que vao de janeiro de 2004 até o exato momento (Apéndice A).

Dados da relevancia da busca online por diferentes termos relacionados ao
mercado de trabalho tiveram, assim, o Trends como fonte. Nesse exercicio usei 0s
indices de relevancia relativos a si mesmo no tempo. Isto €, para cada termo escolhido,
existe uma série temporal em frequéncia mensal de indices do Trends. Esses indices sdo
normalizados, de maneira que 100 € o valor do més no qual o total de buscas pelo termo
desejado sobre o total de buscas realizadas no periodo registra o maior montante. Os
outros valores da série temporal sdao ajustados em relacdo a esse valor méaximo,
montando uma série historica do indice na qual o valor maximo é 100. Mesmo esses
dados sendo disponibilizados em niveis de desagregacdo estadual e nacional, nesse
exercicio foquei apenas no ambito nacional.

Tabela 1.1.: Divisao dos termos utilizados no exercicio por conjuntos semanticos
Termos Conjunto semantico

vagas, vagas emprego, vagas de emprego,
emprego, trabalho, salario, salério,
desemprego, oportunidade de emprego,
oportunidades de emprego, curriculo,
curriculo, remuneracao

Relacionados diretamente com o
mercado de trabalho

Relacionados com ac¢des do

mais emprego, fgts, f: ix
ais emprego, fgts, fgts caixa, governo

ensino medio completo, ensino

Relacionados ao nivel de
fundamental completo, fundamental ! v

: g escolaridade
completo, ensino médio completo
infojobs, infojobs vagas, catho, catho Relacionados aos sites de
vagas, indeed, indeed vagas, sine, sine matching entre empregado e

vagas empregador
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Foram usadas as séries de todos os termos explicitados na Tabela 1.2.1. na
frequéncia mensal de janeiro de 2012 até outubro de 2016 (valor parcial, pois 0 més
ainda nao havia terminado).

A outra fonte utilizada foi a PNAD Continua realizada pelo IBGE. Tendo
comegado em 2012 ap6s o antincio do fim da Pesquisa Mensal do Emprego (terminada
de fato em marco 2016), a PNAD Continua é realizada por meio de uma amostra de
domicilios, procurando garantir a representatividade dos niveis geograficos de
divulgacdo. Dela retirei a série histoérica da taxa de desocupacao.

A taxa de desocupagdo mede o percentual de pessoas desocupadas - pessoas nao
ocupadas, que tomaram alguma providéncia efetiva para conseguir um trabalho no
periodo de referéncia de 30 dias e que estavam disponiveis para iniciar um trabalho na
semana de referéncia - em relagao as pessoas na forca de trabalho - a soma das pessoas
ocupadas e desocupadas no periodo. “Sdo classificadas como ocupadas na semana de
referéncia as pessoas que, nesse periodo, trabalharam pelo menos uma hora completa
em trabalho remunerado em dinheiro, produtos, mercadorias ou beneficios (moradia,
alimentacdo, roupas, treinamento etc.) ou em trabalho sem remuneracdo direta em ajuda
a atividade econdmica de membro do domicilio ou, ainda, as pessoas que tinham
trabalho remunerado do qual estavam temporariamente afastadas nessa semana”.!

Para niveis estaduais, a taxa de desocupacgdo estd disponivel apenas como média
trimestral. Cada ano, assim, é composto por quatro taxas, uma para cada trimestre, por
estado da federacdo. Sua divulgacdo também é trimestral. Para o nivel federal, tem-se
uma série de divulgacdao mensal de médias mdveis trimestrais, contando, desse modo,
com uma maior frequéncia de doze taxas nacionais divulgadas por ano.

A série destina-se a produzir informacdes continuas sobre a insercdo da
populacdo no mercado de trabalho. Para esse exercicio, usei a varidvel taxa de
desocupacdo das pessoas de 14 anos ou mais de idade, na semana de referéncia (“taxa
de desocupacdo”), para o nivel federal como a taxa de desemprego federal em termos
mais gerais. Como ela é construida através de uma média mdvel trimestral, retirei a
média movel trimestral dos indices do Google Trends que, por sua vez, foram obtidos

na forma mensal.

" INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Pesquisa Nacional por
Amostra de Domicilios Continua. Série Notas Metodoldgicas, vol. 1, Coordenacgdo de Trabalho e
Rendimento, Diretoria de Pesquisas. Rio de Janeiro, 2014.
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Devido aos fatos de que a PNAD Continua é muito recente e de que a série
estadual da taxa de desocupac@o possui apenas quatro observagdes anuais, optei por

realizar todo exercicio apenas para escala nacional.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O surgimento da literatura de nowcasting com indices do Trends é muito recente
e estd obviamente ligado ao surgimento da plataforma do Google Trends. O primeiro
artigo a jogar luz sobre tal tematica foi Varian e Choi (2009). Nele os autores
basicamente focaram em explicar a estrutura dos dados do Google Insights (primeiro
nome do Trends) e testar com critérios out-of-sample sua capacidade de melhorar
previsdes de pedidos por seguro desemprego e venda automotivas, entre outros
exemplos. Artigos anteriores a esse, como Ettredge et al. (2005), ja sugeriam que dados
de pesquisa online poderiam ser Uteis para previsao.

Estudos posteriores foram Asiktas e Zimmermann (2009), D’ Amuri e Marcucci
(2010) e Suhoy (2009) que examinaram as taxas de desemprego na Alemanha, nos
Estados Unidos e em Israel respectivamente. Todos esses estudos se utilizaram de
métodos de modelagem ARIMA e critérios de avaliacdo out-of-sample muito parecidos
com aqueles inicialmente propostos em Varian e Choi (2009).

A evidéncia empirica encontrada em todos eles condiz com aquela achada nesse
trabalho. Os indices do Trends foram sempre associados a uma melhora nos critérios
out-of-sample de previsdo, superando outros modelos sem indices em termos de
precisdo na previsao e de capacidade preditiva.

Carri¢re-Swallow e Labbé (2013) criou um indice de venda automotiva com a
ferramenta do Trends e encontraram evidéncias de que sua utilizagdo foi capaz de
melhorar e eficiéncia tanto in-sample quanto out-of-sample do nowcasting das vendas
do setor. Schmidt e Vosen (2009) comparou um indicador para consumo privado
baseado em indices do Trends com indicadores baseados em pesquisas e ecnontrou uma
eficacia preditiva maior tanto para critérios out-of-sample quanto in-sample ao utilizar
o indicador criado a partir dos indices.

Goel et. al (2010), por sua vez, descreve algumas limitacdes dos dados de busca
online, explicitando que tais dados podem ndo providenciar uma melhorar tdo drastica
assim na predictability, mesmo melhorando de fato as previsdes. Contudo, acaba por
exaltar suas qualidades de facil acesso e alta frequéncia temporal (tempo real).

Shimshoni et al. (2009), finalmente, comparou a eficicia de se prever os proprios
indices do Trends, chegando a conclusdo de que diversas categorias, principalmente as
categorias que agregam diversos termos, possuem uma alta predictability, muitas vezes

por possuirem um padrio sazonal claro.
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3. METODOLOGIA
3.1. MODELAGEM DO CICLO

O primeiro passo da analise serd a modelagem da série das taxas de desocupacido
mensais de janeiro de 2012 até agosto de 2016. Como a série é construida como uma
sucessdo de médias moveis trimestrais, o primeiro valor da série se refere a média da
taxa de desocupacdo entre janeiro, fevereiro e mar¢o de 2012, enquanto o ultimo se
refere a média entre junho, julho e agosto de 2016. Essa primeira modelagem sera
baseada na metodologia Box-Jenkins de (BOX; JENKINS, 1970). A escolha dos
melhores modelos sera feita através dos critérios de informacao Akaike (“AIC”), sua
corre¢do para amostras pequenas em relacdo ao nimero de regressores (“AlICc”) e

Schwarz (“BIC”).

AlICc = AIC + 2K +1)
€= n—K—1 @)
BIC = —2In(L,) + In(n)-K 3)

Onde In(L,) é o logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca do modelo
estimado; K € o nimero de parametros do modelo e n é o nimero de observagdes. O
melhor modelo é aquele que apresenta o melhor balanceamento entre fir e
complexidade e que minimiza os critérios de informacao.

Como primeira etapa, analisei a evolucdo da taxa de desocupag@o ao longo do
tempo. A série temporal consiste de 54 observagcdes no espaco de janeiro de 2012 até

agosto de 2016.
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Figura 3.1.1.: Evolucio da taxa de desocupac¢ao nacional
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A série ndo aparenta apresentar nenhum tipo de sazonalidade. Ela parece,
contudo, indicar uma quebra estrutural no comeco de 2015. Mais precisamente, sua
dindmica comeca a mudar a partir da média trimestral entre dezembro de 2014, janeiro
e fevereiro 2015, configurando uma tendéncia de subida praticamente ininterrupta. Essa
tendéncia se acelera ainda mais em 2016. Desse modo, a série poderia ser modelada
apenas poés-quebra estrutural, buscando alguma tendéncia linear ou quadrética.
Contudo, optei por trabalhar com ela inteiramente, devido a pequena quantidade de
observacdes. Assim sendo, trata-se de um processo claramente ndo estacionirio e,
entdo, tirei a primeira diferenca para analisar os correlogramas das fungdes de
autocorrelacao e autocorrelacdo parcial.

Figura 3.1.2.: Correlogramas da FAC e FACp da primeira diferenca da série da taxa de
desocupacao
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Os correlogramas nao dao nenhuma indicacdo muito clara sobre o processo
gerador dos dados da série, exceto a de que tanto a parte autoregressiva quanto a parte
de média movel sdo importantes na modelagem do processo ARIMA(p,d,q) que melhor
descreve a evolucdo da taxa de desocupagdo. O argumento de presenga de sazonalidade
ganha forca com o correlograma da FAC, pois as defasagens de ndimero 12 e 13 se
mostram relevantes.

Figura 3.1.3.: Evolucao da taxa de desocupacao original e dessazonalizada
o
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Retirei a sazonalidade regredindo a série original em varidveis dummy relativas a
cada trimestre movel. A série dessazonalizada apresenta um desenho muito parecido
com a original, porém sempre reagindo de maneira antecipada, i.e., quando a série
dessazonalizada tem uma queda ou subida, o mesmo ocorre na série original, porém no
periodo seguinte. Devido a semelhanca da dindmica, optei por trabalhar com a série
original ao longo do exercicio.

O proximo passo foi testar de fato se a série é estacionaria, logo se ndo ha
presenca de raiz unitaria. As Tabelas 3.1.1. e 3.1.2. apresentam as estatisticas t e 0s
valores criticos para os niveis 0.01, 0.5 e 0.1 de significincia dos testes Dickey-Fuller
(4), Dickey-Fuller Aumentado (5) e Dickey-Fuller Aumentado com drift, i.e., adi¢do do

intercepto (6).

AY, = 0Y,_; + & 4
n
AY, = 0Y,_, + Z BoAY,_p + &, (5)
p=1
n
AY, = 0Y,_ + a; + Z BoAY,_, + ©)

p=1



18

Onde,
Hy: 6=0
H;: 6<0
Y, € a série temporal que desejo testar, no caso, a série da taxa de desocupacdo; o,
€ o intercepto da regressdo e g o erro da regressdo. O p — o ndmero de defasagens
usadas nos modelos (5) e (6) — é escolhido através da minimizacao do critério BIC. Em
todos os casos, o nimero de lags escolhido foi apenas um.

Tabela 3.1.1.: Resultados dos testes DF e ADF na variavel em nivel

Estatistica t 1pet  Spet 10pet

DF 244 260 -1.95 -1.61
ADF 0.95 -2.60 -1.95 -1.61
ADF com drift -0.12  -3.51 -2.89 -2.5%

Tabela 3.1.2.: Resultados dos testes DF e ADF na primeira diferenca da variavel
Estatistica t  lpet  Spet 10pet

DF -2.92 260 -1.95 -1.61
ADF -3.93 -260 -1.95 -1.61
ADF com drift -4.21 -3.51 -2.89 -2.58

As Tabelas 3.1.1. e 3.1.2. parecem indicar a existéncia de uma raiz unitaria, pois,
enquanto para a série em nivel a estatistica t € incapaz de rejeitar a hipotese nula de
existéncia de raiz unitaria a niveis classicos de significancia estatistica, para a série em
primeira diferenca a hipotese nula € rejeitada ao nivel de 0.01 em todos os casos.
Entretanto, mesmo na presenca de raiz unitaria, escolhi na préxima etapa de
modelagem do ciclo utilizar tanto modelos ARMA(p,q) quanto modelos
ARIMA(p,1,q). Devido a presenca de raiz unitaria, os modelos foram estimados por
maxima verossimilhanca.

Foram estimados modelos do formato ARIMA:

p a @)
1-— Z vl |1 =Ly, =1+ Z BrL¥ | &
k=1 k=1

Onde,
p.q ={0,1,2,3}d = {0,1}

Para cada modelo estimado, foram calculados os critérios de Akaike - equacdes

(1) e (2) - e de Schwartz - equagdo (3).



Tabela 3.1.3.: Resultados dos critérios de informacio para modelos escolhidos, em nivel

ARMA{0,0)  ARMA{0,1) ARMA(0,2) ARMA(D.3)

AIC 198.34 13768 50.33 16.90
BIC 198.57 138.16 81.14 48.15
AICe 202.32 143.65 58,28 56.85
ARMA(1,0) ARMA(1,1) ARMA(L2) ARMA(L3)

AIC 21.43 413 2867 “26.89
BIC 21.91 -3.31 -27.42 -25.10
AICe 27.40 3.83 S18.72 ~14.95
ARMA(2,0) ARMA(2.1) ARMA{2.2) ARMA(2.3)

AIC -13.54 -19.39 -26.06 -26.81
BIC -12.72 -18.14 -25.17 -24.37
AlICe -5.58 0.44 -15.02 -12.88
ARMA(3,0) ARMA(3.1) ARMA(3.2) ARMA(3.3)

AIC -17.90 -10.96 -26.16 ~25.06
BIC -16.65 -0.18 _23.73 -22.76
AICe -7.96 0.97 1224 -10.05

Nas Tabelas 3.1.3. e 3.1.4. foram buscados os menores valores dos critérios de
informacdo. Assim, formei um grupo de melhores modelos estimados. Esses melhores
modelos foram usados de diferentes maneiras no nowcasting da taxa de desocupagao.
Excecoes foram abertas para os casos do AR(1), ARIMA(1,1,0), MA(l) e
ARIMA(0,1,1) que, mesmo ndo figurando entre os modelos que apresentaram os
menores critérios Akaike/Schwarz, foram utilizados no restante do exercicio.

Tabela 3.1.4.: Resultados dos critérios de informacio para modelos escolhidos, primeira
diferenca

ARIMA(D,1,0)

ARIMA(D,1,1)

ARIMA(0,1,2)

ARIMA(0,1,3)

AIC 13.43 12.04 “36.21 RYIEY]

BIC 13.51 1180 -35.72 3351

AlCe 15.40 810 -30.30 26.46
ARIMA(1,1,0) ARIMA(L,1,1) ARIMA(1,1,2) ARIMA{1,13)

AIC 20,44 27 84 34a7 32,08

BIC 20,20 22 35 -33.54 #.71

AlCe 16.50 16,93 26,49 23.14
ARIMA(2,1,0) ARIMA(21,1) ARIMA(2,12) ARIMA(21,3)

AIC IR.50 2350 33.40 ~30.99

BIC 25.01 22 67 3213 2017

AlCe 19.58 _15.62 _23.55 1917
ARIMA(3,1,0) ARIMA(3,1,1) ARIMA(3,1,2) ARIMA(3,1,3)

AIC 23.52 25,76 “32.88 3174

BIC 22 69 _27.49 -31.05 29.25

AlCe 1564 18.91 21.05 17.95




20

Foram selecionados os modelos: AR(1), MA(1), ARMA(1,2), ARMA(2,2) e
ARMA(1,3), lidando com a varidvel em nivel, e ARIMA(1,1,0), ARIMA(O,1,1),
ARIMA(0,1,2), ARIMA(0,1,3), ARIMA(1,1,2) e ARIMA(2,1,2), representando os
modelos que levam em conta a variavel em primeira diferenca.

Para checar se os residuos dos modelos escolhidos sdo ruidos brancos
independente- e identicamente distribuidos, escolhi o teste de Ljung-Box (LJUNG;
BOX, 1978). O teste foi realizado até a 12" defasagem.

Tabela 3.1.5.: p-valores dos testes de Ljung-Box até 12° defasagem
lolag Zolag 3o lag dolag Bolag 6o lag
AR(1) L0000 000 0D 0.000 0000 (L0000
MA(L) L0000 000 00D 0,000 0000 (L0000
ARMA(L2) .621 (0,704 0.79% 0.830 0912 0.640
ARMA(2.2) 1.854 0907 0880 0811 0902 0605
ARMA(L3) .798 0860 0370 0816 0906 0.607
ARIMA(L,1,0) .04 0123 (1.00H ooz 0004 0002
ARIMA{0,1,1) 0.029 (U006 (L 0.004 0005 LS
ARIMA{0,1,2) L87T3 0944 (.825 0903 0956  (0.808
ARIMA{D,1,3) 0.971 (0991 (.812 0.866 0926 0.7H4
ARIMA(1,1,2) 0936  0.9%4 0.799 0.853 0916 0.744
ARIMA(2,1,2) 846 0934 0.599  0.750 0777 0830

Tolag Bolag %o lag o lag llolag 120 lag

AR(1) 0000 0000  0.000 0000 0000 (.00

MA(L) 0000 0000 0.000 0000 0000 (.00
ARMA(L2) 0687 0727 (L6T3 0.721 (.6549 0.058
ARMA(22) 0662 0699 (0650 0694 633 0.059
ARMA(LS) 0660 0700  (L656 0.703 (6849 0.058
ARIMA(LLD) 0005 0009 (.00 0.001 0001 {0000
ARIMA(0, L1} 0008 00013 0.006 0.010 0008 {0000
ARIMA(0,1,2)  0.775 0820 0.724 0. 760 0683 0054
ARIMA(0,1,3)  0.729 077 (L6587 0.723% .G 0.051
ARIMA(1,1,2) 0.723 0.772  (L.677 0.710 (.G85 0.051
ARIMA(2,1,2) 0896 0.936 (L.753 0.738 0.632 0.073

A Tabela 3.1.5. demonstra os p-valores do Teste de Ljung-Box em relacdo a doze
defasagens. Para todas as modelagens selecionadas via critérios de informacao
Akaike/Schwarz — todas aquelas presentes na Tabela 3.1.5. exceto AR(1), MA(1),
ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) — a hipotese nula do Teste Ljung-Box de auséncia de
um padrdo de autocorrelacdo nos residuos do modelo estimado ndo € rejeitada ao nivel
de 0.05 para as defasagens propostas, i.e., ndo se pode rejeitar que os residuos desses
modelos sejam i.i.d. Tal aspecto configura-se como um bom sinal para a estimacio e
previsdao com esses modelos, pois uma correlacdo entre termos de erro tende a desviar
os valores dos coeficientes de seus valores verdadeiros, fazendo com que os preditores
parecam significantes ou insignificantes quando, na realidade, isso pode nao ser

verdade.
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Uma vez escolhidos os modelos, a proxima etapa da metodologia consistiu na

andlise e modelagem das séries temporais de indices especificos retirados do Google
Trends.

3.2. GOOGLE TRENDSE SAZONALIDADE

Como uma primeira analise, selecionei quatro termos dos 28 antes citados na

29 < 2% ¢

Tabela 1.1.: “vagas”, “vagas emprego”’, “vagas de emprego” e “emprego”. Esses quatro
termos sdo Vvistos como essenciais e sdo 0s principais a serem estudados nesse
exercicio.

Tabela 3.2.1.: Regressoes MQO dos termos escolhidos na taxa de desocupacao

Variavel dependente

Taxa de Desocupacan

(1) (2) (3) (4) (5)
Constante 1.526* 2.736"** 2.620%=* 0.141 3.015%*
(0.795) (0.618) (0.633) (1.056) (1.651)
vagas 0104 —0.066
(0.013) (0.115)
vagas de emprego (.085*** 0.076
(0.010) (0.18B7)
AEAS EMPTego 0.0e5*** 0.078
(0.010) (0.203)
EIMPTEED 0.1]12==" —0.015
(0.015) (0.061)
Ohservations 54 5% 54 ad Hd
R 0.562 0.587 0.585 0.516 0.503
Adjusted R® 0.654 0.579 0.577 0.507 0.560
Residual Std. Error 0.986 0.858 0960 1.037 (0980
F Statistic G6.BIR"=* TA.Q27H*" 3. 402 5. 400*** 17.840%**

Noter *noll; **p<0.05; ***p<0.01

A importancia desses termos pode ser vislumbrada quando sdo realizadas
regressdes de minimos quadrados ordinérios que possuem a taxa de desocupacdo como
varidvel dependente e os termos tanto individualmente quanto conjuntamente como
varidveis explicativas. Nas regressoes individuais (1), (2), (3) e (4) da Tabela 3.2.1.
todos os termos registraram alta significancia estatistica, rejeitando a hipdtese nula de o

coeficiente ser igual a zero individualmente ao nivel de 0.01. Quando os quatro termos
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foram usados conjuntamente na regressao, contudo, eles se mostraram individualmente
insignificantes.

Tabela 3.2.2.: Matriz de correlacoes entre os termos escolhidos

emprego  vagas agas de emprego  vagas emprego
EINETegn 1 0.970 0.956 0.961
vagas 0.970 | 0.991 0.992
vagas de emprego (1.956 0.991 1 0.998
VAZAS 0.961 0.092 (0.998 1

Porém esse fendmeno se da por causa da alta correlacdo entre eles, como mostra a
Tabela 3.2.2. O teste de significancia conjunta F, por sua vez, registrou um p-valor
proximo de zero, rejeitando a hipdtese nula dos quatro coeficientes serem iguais a zero
conjuntamente ao nivel de 0.01.

A escolha desses quatro termos também teve um componente de evidéncia
anedotica. Busquei pensar — e entrevistei conhecidos — em quais seriam os primeiros
termos de pesquisa que surgiriam como potenciais buscas caso estivesse desempregado
e buscando um emprego. Esses foram os quatro termos mais recorrentes.

Figura 3.2.1.: Evolucdo dos indices do Google Trends na frequéncia mensal e em média
trimestral
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Analisando a trajetéria temporal de cada um dos termos escolhidos, percebi
claramente uma semelhanca muito forte nas dindmicas das séries e, principalmente,
presencas de sazonalidade, tanto quando € calculada a média movel trimestral da série,
quanto quando ela é analisada em sua frequéncia mensal. A sazonalidade configura-se
como picos muito elevados no més de janeiro, seguido de uma queda razoavelmente
constante até metade do ano, na qual hd mais uma subida menos brusca. Apds essa
subida, a série continua a decair até alcancar a minima do ano por volta de novembro e
dezembro.

Expurgar a sazonalidade dessas quatro séries do Google Trends é um passo
fundamental para o processo de nowcasting. O método escolhido foi o uso de varidveis
dummy relativas a cada més (ou a cada média trimestral). A especificacdo da regressao
é:

Yo = ar + XimesesB + & (®)

Onde Y; corresponde as séries temporais uma vez em frequéncia mensal e outra
em média moével trimestral dos termos do Google Trends escolhidos; Xeses € uma
matriz de varidveis dummy relativas a todos os meses menos Janeiro; e f € um vetor de
coeficientes relativos a cada dummy. Desse modo, no final dessa etapa foram
constituidas duas séries dessazonalizadas diferentes: (i) uma correspondente a série dos
termos em frequéncia mensal que, uma vez expurgada a sazonalidade, foi transformada
em média movel trimestral; e (ii) outra na qual a sazonalidade foi expurgada

diretamente na média modvel trimestral.
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Figura 3.2.2.: Sazonalidade expurgada da série mensal dos termos escolhidos e série
dessazonalizada mensal transformada em média mével trimestral
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Figura 3.2.3.: Sazonalidade expurgada da série de média mével trimestral dos termos e
série da média movel trimestral dessazonalizada
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Como pode ser observado, uma vez retirada a sazonalidade, a dinamica e formato
da série de todos os termos escolhidos passaram a se assemelhar bastante entre si e com

a série da taxa de desocupa¢do. Como anteriormente nao foi expurgada uma tendéncia,
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seguiremos com as séries do Google Trends dessazonalizadas também sem expurgar
uma tendéncia delas. Ademais, as séries dessazonalizadas também parecem indicar uma
abrupta elevacdo no mesmo corte temporal da quebra estrutural da série da taxa de

desocupacao.

3.3. EXPANDING WINDOW E ROLLING WINDOW

Antes de testar as previsdes com Google Trends, fez-se necessario decidir que
método de previsdo seria utilizado. A escolha do método baseou-se em selecionar
aquele que minimizava o RMSE (root-mean-square error) e o MAE (mean absolute
error) para previsdo out-of-sample de 12 passos a frente da série da taxa de

desocupacao.

RMSE = 9

(10)
MAE =

S|

%= %1

j=1

Onde o n representa o nimero de passos utilizados na previsao out-of-sample (12,
nesse caso especifico); Y; o resultado de fato observado no periodo j e YJ a previsao do
modelo para o periodo j. Os melhores modelos foram aqueles que obtiveram os
menores resultados para ambos os tipos de erro. O melhor método de previsao foi
aquele que apresentou os melhores modelos. Foram testados no total trés métodos de
previsdo que podem ser englobados em duas metodologias diferentes: Expanding
Window e Rolling Window.

O modelo de série completa (ou Expanding Window) utiliza todas as observacoes
disponiveis em ¢ para gerar um modelo de previsdo para 7+/. Quando for gerar um
modelo de previsdo para t+2 sdo utilizadas todas as informacgdes disponiveis, inclusive
o valor de fato observado em #+/ e ndo o previsto, e assim por diante. Desse modo, a
janela de previsdo sempre estd se expandindo, i.e., sempre se aumenta o nimero de
observacoes utilizadas para chegar ao melhor modelo preditivo.

Ja no caso do Rolling Window, o periodo utilizado para previsdo se comporta,
como seu proprio nome demonstra, como uma janela movel, i.e., a janela de previsdo

tem sempre um tamanho fixo, porém a cada novo modelo gerado ela se locomove um
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passo a frente. Assim, o modelo utiliza toda informag¢ao disponivel entre #-n e ¢, sendo n
o tamanho da janela, para gerar um modelo de previsdo para t+/. Em #-n+1, utilizar-se-
ia toda a informacao disponivel entre e #-n+1 e t+1 para calcular o melhor modelo para
t+2 e assim por diante. Nesse tipo de modelagem € necessario estabelecer a priori o n,
o tamanho da janela. Por mais que esse tipo de modelo conte com menos observagdes
do que o anterior, ele pode retornar melhores resultados por acabar dando mais peso a
certas dinamicas de curto prazo ou por ignorar outras de longo prazo.

Tabela 3.3.1.: Comparacio do RMSE e MAE pra previsao out-of-sample 12 passos a
frente dos modelos de Expanding e Rolling Window de 30 observacoes

RMSE MAE

Expanded Rolling 30 Roll/Exp Expanded Rolling 30 Roll/Exp

AR{1) (L.363 (1.362 0.9497 0.281 .271 {0.965
MA(L) L.614 1.532 0.949 1.529 L4660 0.955
ARMA(L.2) (h.224 {1.208 0.928 0,180 (180 0.995
ARMA(L,3) (.226 (1.1599 .5384 0177 (.17 0.
ARMA(2.2) (.235 01.226 .96 0.152 (.183 L0085
ARIMA(1,1,0}) 0.232 11234 L.009 0.191 0.193 1.008
ARIMA({D,1,1) 0.271 0.272 L.004 0.209 0.208 0.9499
ARIMA(0,1,2) 0194 (L18Y 0.961 0.158 0.158 1.001
ARIMA(0,1,3) 0. 196 (.152 0.981 0. 160 0.163 1.015
ARIMA(1,1,2) 0197 (1. 196 0.995 0,161 (. L6i6 1.027
~ARIMA(2,1,2) 0197 1.154 0.984 0. 156 0157 L0006

Os resultados encontrados indicaram dois caminhos diferentes dependendo da
maneira escolhida para mensurar o erro. Caso for escolhido o RMSE, temos que os
modelos de Rolling Window tendem a se sair melhores, enquanto no caso do MAE os
modelos de Expanding Window obtém melhores resultados. Isso ocorre quando sdo
utilizadas 30 observacgdes na janela mével. Se forem utilizadas apenas 20 observacoes,
contudo, os resultados achados passam a ser parecidos para ambos os tipos de erros.

Tabela 3.3.2.: Comparacio do RMSE e MAE pra previsao out-of-sample 12 passos a
frente dos modelos de Expanding e Rolling Window de 20 observacées

RMEE MAE

Expanded Rolling 20 Roll/Exp  Expanded Rolling 20 Roll/Exp
AR(1) 0.363 0281
MA(L) 1.614 1.274 0789 1.529 1.215 0.795
ARMA(L2) (1.224 0.206 0916 0180 (167 0.925
ARMA(L3) (1.226 0.207 0920 0177 (.164 0.927
ARMA(2.2) (.235 1.234 0.99% N.182 0183 L.O0R
ARIMA(L1,0) (.232 (1.232 1.001 0.191 0192 1L.00G
ARIMA(0,1,1) .271 (1.275 1.013 0209 0208 (0.998
ARIMA(0,1,2) 0.194 1185 0.949 0158 0153 0.965
ARIMA{0,1,3) (. 196 187 0.953 0,160 0151 1.946
ARIMA(L,1,2) 0.197 (1.189 0958 0161 0152 0.944
ARIMA(2,1,2) 0.197 (1.189 0955 0156 0154 0.991

Nesse caso, tirando alguns modelos especificos, o método de janela mével com

20 observacdes se saiu melhor do que aqueles de série completa em quase todos os
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casos. Além disso, os resultados se mostraram melhores do que aqueles encontrados
para o modelo de Rolling Window com 30 observacdes.

Mesmo os valores do RMSE e MAE sendo menores em termos absolutos, se fez
ainda necessaria a realizacdo de testes Diebold-Mariano (DIEBOLD; MARIANO,
1995) para identificar se de fato esses valores sdo diferentes entre si. As hipdteses do
teste sdo:

Ho + E[L(etane)] = E[L(eFnc)]
(11)
Hy ¢ E[L(etin,)] # E[L(eine)]
Onde Hy pode ser reescrita como,
Hy:E[d,] =0

L(x) € uma funcdo perda, sendo nesse exercicio o RMSE ou MAE; g, € um
vetor dos erros de previsdo relativos aos dois modelos a serem testados; e d;, é a
diferenca entre as func¢des perdas dos dois erros de previsao.

Tabela 3.3.3.: Resultados dos testes Diebold-Mariano para RMSE e MAE comparando as
metodologias de Rolling Window 20 e Expanding Window

RMSE MAFE

Estatistica DM p-valor  Estatistica DM p-valor
MA(1) -4.844 (1.001 -4.481 {.001
ARMA(1,2) -2.650 (1.023 -2.629 {(.023
ARMA(1,3) -1.008 (1.335 -0.917 {(1.379
ARMA(2,2) -(L.660 0.523 -0.639 0.536
ARIMA(1L,1,0) -2.405 (1,035 -2.385 (.036
ARIMA(0,1,1) 0.170 0.868 -0.001 1.000
ARIMA((0,1,2 -0.690 (1.504 -0.708 (0.494
ARIMA(0,1,3) -(.086 0.933 -0.138 0.893
ARIMA(1,1,2) 0.036 0.972 -0.037 0.971
ARIMA(2,1,2) -1.799 0.100 -1.833 0.094

A Hy ndo foi rejeitada em quase todos os casos para ambos os critérios de erro
escolhidos ao nivel de 0.1, exceto nas modelagens ARIMA(1,1,0), MA(1) e
ARMA(1,2) nas quais ela foi rejeitada ao nivel de 0.05. A conclusio tirada, contudo, é
ambigua, pois enquanto o modelo ARIMA(1,1,0) se saiu melhor com Expanding
Window, os modelos ARMA(1,2) e MA(1) obtiveram melhores resultados com a
modelagem de Rolling Window. Escolhi continuar o restante do exercicio, portanto,

utilizando a modelagem de Rolling Window com janela de 20 observagdes.
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3.4. ESPECIFICACOES DAS REGRESSOES

Como demonstrado na introdugdo, a defasagem da divulgacdo dos resultados para
as taxas de desocupacdo (Tabela 1.1.) € relevante. Assim sendo, caso fosse desejado
prever a taxa de desocupagao em #+1/, o modelo seria restrito apenas as observagdes de ¢
e de periodos anteriores. A situacdo se torna especialmente mais problemética caso
fosse desejado prever a taxa vigente (aquela relativa ao final do més imediatamente
anterior ao dia atual) que, dado o atraso de dois meses, configurar-se-ia entdo como
t+2. Essa previsdo estaria restrita apenas as observagdes de dois periodos anteriores.

Os indices do Google Trends surgem, entdo, como uma maneira de aprimorar
estas previsdes, porque, sendo disponibilizados em tempo real, existiriam dados para
t+1 e t+2 ja consolidados e, ainda por cima, para ¢+3 divulgados como a parcial do més
em questdo. A intuicdo leva a acreditar que, ao adicionar nos modelos escolhidos
varidveis contemporaneas a previsdao desejada, os critérios escolhidos RMSE e MAE
diminuiriam. Por consequéncia, o nowcasting se tornaria mais preciso. Escolhi, ao
longo de todo esse exercicio, realizar previsdes de um passo a frente out-of-sample para
testar a hipdtese de que o Google Trends é capaz de melhorar previsdes de presente.

Existem diversas maneiras de adicionar os indices do Trends aos modelos. Um
primeiro aspecto a se levar em conta é a temporalidade dos termos adicionados.
Supondo que a previsdo buscada é a da taxa de desocupacdo em ¢ (Y;), pode-se
adicionar a especificagdo da regressdo o indice defasado, contemporaneo a Y, ou um
periodo a frente (GTy.,, GT,e GT;., respectivamente).

Outra escolha a ser feita € o tipo de dessazonalizacdo a ser utilizada. Como
exposto na Secdo 3.2., o mesmo método de dessazonalizar via variaveis dummy foi
realizado de duas maneiras diferentes: direto na série trimestral (GT ?) e na série mensal
para depois tirar a média mével trimestral (GT ™).

Portanto, foram testados diferentes formatos de regressdes para cada um dos
quatro termos selecionados anteriormente (‘‘vagas de emprego”, ‘“‘vagas emprego”,
“vagas” e “emprego”):

Y, = a, + ARIMA + GT? + ¢, (12)
Y, = a, + ARIMA + GT% | + GT® + ¢, (13)
Y, = a, + ARIMA + GT¢ + GT% , + ¢, (14)
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Onde d simboliza o tipo de dessazonalizagdo escolhida (m, g ou série com
sazonalidade); ARIMA representa o processo ARIMA(p,d,q) escolhido; e GT representa
cada um dos quatro termos escolhidos para a anélise individualmente.

A andlise dos impactos dos indices do Trends na previsdio da taxa de
desocupacao, por conseguinte, se deu da seguinte forma:

(i) foram escolhidas as trés modelagens do ciclo na Sec¢do 3.3. que minimizaram o
RMSE da previsdo 12 passos a frente pelo método de Rolling Window com janela de 20
observacdes. Estas foram comparadas cada uma com cinco modelos que utilizavam a
mesma modelagem do ciclo e Rolling Window com 20 observacgdes, porém possuiam
algum dos formatos (12), (13) ou (14). Basicamente os melhores modelos com e sem
indices do Trends foram postos lado a lado;

(i1) o mesmo foi feito para o MAE;

(iii) foram expostos modelos com indices do Trends que seguem modelagens do ciclo
ndo escolhidas nas selecdes anteriores (Secdo 3.1. e 3.3.) que, porém, retornaram
critérios de avaliacao (RMSE e MAE) relativamente baixos; e

(iv) foram realizadas shrinkage regressions para: testar o desempenho de modelos que
utilizavam apenas indices do Trends e para selecdo dos termos relevantes entre os 28

termos possiveis.
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4. PRINCIPAIS RESULTADOS
4.1. ESCOLHA DOS MODELOS PARA ERRO QUADRATICO (RMSE)

Nessa Sec¢do, expus as melhores modelagens encontradas ao longo de diferentes
metodologias e testes. Os trés melhores modelos encontrados dado o critério RMSE e a
metodologia de Rolling Window com 20 observagdes foram: ARIMA(O,1,2),
ARIMA(0,1,3) e ARIMA(1,1,2).

Tabela 4.1.1.: RMSE da modelagem ARIMA(0,1,2) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto  Relativo

ARIMA(0,1,2) 0.185 1.000
(12), emprego, m 0.156 0.548
(12), vagas, m 0.161 0.873
(12), vagas emprego, 1 0166 1.898
(12), emprego, com Sazonalidade 0.173 (.938
(12), vagas de emprego, m 0.174 1.943

Figura 4.1.1.: Realizacdo da série e suas previsoes out-of-sample da melhor modelagem
ARIMA(0,1,2) com indices do Google Trends e sem
o
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Como explicitado na Tabela 4.1.1., as cinco modelagens com indices do Trends
que minimizaram o RMSE possuem um erro menor do que o mesmo modelo sem
indices. E interessante notar que, para todos os resultados, o formato escolhido foi o
(12), i.e., aquela que leva em conta apenas o indice contemporaneo a previsao. A
escolha da forma de expurgar a sazonalidade, por sua vez, nao foi homogénea. Os trés
melhores modelos selecionados usaram indices com suas sazonalidades expurgadas
pelo mesmo processo: retird-la na série mensal para, uma vez feito isso, transformar em
média moével trimestral. Outro modelo escolhido levou em conta a sazonalidade do
indice. No Grafico 4.1.1. nota-se que a previsao sem indices do Google Trends e a
previsdo adicionando o termo “emprego” dessazonalizado mensalmente possuem uma
dindmica bastante semelhante.

Tabela 4.1.2.: RMSE da modelagem ARIMA(0,1,3) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto  Relativo

ARIMA(0,1,3) 0.187 1.000
(12), vagas, m 0.159 0.852
(12), vagas emprego, m 0.165 0.885
(12), emprego, com Sazonalidade 0.170 0.910
(12), vagas, com Sazonalidade 0.173 0.926
(12), vagas de emprego, m 0.174 (1.931

Figura 4.1.2.: Realizacdo da série e suas previsoes out-of-sample da melhor modelagem
ARIMA(0,1,3) com indices do Google Trends e sem
o
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Como no caso anterior, as modelagens escolhidas pertencem ao formato (12) e

os melhores modelos tiveram a sazonalidade do indice do Trends expurgada ainda na

série mensal, como no caso anterior. A série da previsdo com indices, nesse caso, do

final de 2015 até margo de 2016 subestima a série original. A dindmica captada por ela,

entretanto, segue um formato extremamente parecido com o da série original no periodo

citado. De meados de 2015 até o final desse ano a previsdo com indices captou de

maneira mais precisa em relacdo a previsdo sem indices a dindmica de crescimento da
série da taxa de desocupacdo de fato realizada.

Tabela 4.1.3.: RMSE da modelagem ARIMA(1,1,2) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto  Relativo

ARIMA(1,1,2) 0.180  1.000
(12), emprego, m 0.137 0.726
(12), vagas, m 0.156 0.828
(12), vagas emprego, m (.168 (1.891
(12), emprego, com Sazonalidade 0.173 0.913

(12), vagas, com Sazonalidade 0.176 (.930
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Figura 4.1.3.: Realizacio da série e suas previsdes out-of-sample da melhor modelagem
ARIMA(1,1,2) com indices do Google Trends e sem
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Mais uma vez, foram apenas selecionados modelos de formato (12) e entre os
melhores estdo aqueles que levam em conta as séries do indice do Trends
dessazonalizada de maneira mensal. Os dois melhores modelos escolhidos nessa etapa
apresentaram os menores RMSE’s entre todos os modelos expostos nessa secdo. Isso
ocorreu, em parte, pelo fato de ambos terem sido capazes de captar de maneira bastante
precisa a dindmica ascendente da série no final de 2015.

Dados esses resultados e levando em consideracdo como critério de analise o
RMSE, a melhor modelagem ¢ um ARIMAC(1,1,2) utilizando a série do Google Trends
do termo “emprego” dessazonalizada mensalmente. Essa modelagem conseguiu prever
com elevada precisdo o crescimento da taxa de desocupagao entre agosto e dezembro de
2015, além de apresentar resultados satisfatorios e bastante proximos da séria realizada

para o ano de 2016.
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4.2. ESCOLHA DOS MODELOS PARA ERRO ABSOLUTO (MAE)

Os trés melhores modelos dado o critério MAE e a metodologia de Rolling
Window com 20 observacdes foram: ARIMA(0,1,2), ARIMA(0,1,3) e ARIMA(1,1,2).
Nesse exercicio, mesmo utilizando um tipo de erro diferente para a avaliagdo out-of-
sample, as mesmas modelagens do ciclo utilizadas para o RMSE foram escolhidas.

Tabela 4.2.1.: MAE da modelagem ARIMA(0,1,2) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto Relativo

ARIMA(0,1,2) 0.153  1.000
(12), emprego, m 0.131 0.856
(12), vagas, m 0.139 0.909
(12), vagas emprego, m (1.142 (1.932
(14), emprego, m (0.143 (0.934
(12), emprego, com Sazonalidade 0.146 (.958

Quanto a selecio de modelos para a modelagem ARIMA(0,1,2) usando como
critério de avaliacio o MAE houve algumas divergéncias em relacio ao mesmo
exercicio usando RMSE. Dessa vez foram selecionados ndo apenas modelos com
formato (12), como também um de formato (14), i.e., levando em conta o indice do
Trends contemporaneo e de um passo a frente em relagdo a variavel dependente. O
melhor modelo, em contrapartida, continuou sendo o mesmo selecionado quando
utilizado o RMSE como critério de selecao. Assim, os grificos e suas andlises sdo os
mesmos (Grafico 4.1.1).

Tabela 4.2.2.: MAE da modelagem ARIMA(0,1,3) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto  Relativo

ARIMA(0,1,3) 0.151 1.000
(12), vagas emprego, m 0.129 0.855
(12), vagas, m 0.136 0.897
(14), emprego, m {(.136 (1.902
(12), vagas de emprego, m (.139 1.921

(12), emprego, com Sazonalidade (.140 0.927
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Figura 4.2.1.: Realizacdo da série e suas previsoes out-of-sample da melhor modelagem
ARIMA(0,1,3) com indices do Google Trends e sem
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No caso da modelagem ARIMA(0,1,3), ao utilizar a minimizacdo do MAE como
critério, escolheu-se o termo ‘“vagas emprego” ao invés de “vagas” para a especificacdao
do melhor modelo. O formato, contudo, continua sendo o (12) e a dessazonalizacdo
continua sendo feita na série mensal.

Tabela 4.2.3.: MAE da modelagem ARIMA(1,1,2) e cinco melhores modelagens que
utilizam indices do Google Trends

Absoluto  Relativo

ARIMA(1,1.2) 0.152 1.000
(12), emprego, m 0.115 0.754
(12), vagas emprego, 1m 0.124 0.514
(12), vagas, m (.129 (0.847
(14), vagas, m 0.139 0.914
(12), emprego, com Sazonalidade 0.141 (.925

Na modelagem ARIMAC(1,1,2), foram obtidos resultados qualitativamente muito
parecidos com aqueles da modelagem desse mesmo processo tendo o RMSE como
critério de avaliagdo. Como na Secdo 4.1., o formato (12) com o termo ‘“emprego”

(MAE, nesse caso) entre todos os modelos testados.
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4.3. OUTRAS MODELAGENS DO CICLO

Buscando testar a capacidade dos indices do Google Trends de melhorar modelos,
selecionei todas as modelagens do ciclo citadas anteriormente nesse trabalho que nao
foram utilizadas nas Secdes 4.1. e 4.2., pois ou ndo possuiam os menores critérios de
informacao AIC e BIC ou ndo minimizavam os erros quadritico e/ou absoluto da
previsdo out-of-sample de 12 passos a frente. Assim, foram rodadas previsdes de
método Rolling Window de 20 observacdes com modelos de formato (12), (13) e/ou
(14) que utilizavam essas modelagens do ciclo antes deixadas de lado. Os cinco
modelos que minimizaram os critérios de erro RMSE e MAE foram reportados.

E importante frisar que todas as modelagens do ciclo que acabaram sendo
selecionadas nessa Secdo, com excecao do ARIMA(2,1,2), ndo estiveram nem entre as
onze modelagens escolhidas no primeiro corte, no qual foi utilizado como preceito os
critérios de informacao AIC e BIC. (Secao 3.1.).

Tabela 4.3.1.: RMSE com e sem indices do Google Trends dos modelos selecionados
RMSE RMSE sem Trends

ARIMA(2,1,3), (12), emprego, m  (.144 0.1584
ARIMA(1,1.3), (12), vagas, m (0.145 0.171
ARIMA(1,1.3), (12), emprego, m 0.147 0.171
ARMA(2,1.3), (12), vagas, m (0.148 0.184
ARIMA(3.1,0), (12), emprego, m 0.149 0.233

Algumas dessas modelagens, como ARIMA(3,1,0) e ARIMA(1,1,3) sem indices
computaram erros menores do que as outras modelagens selecionadas na Se¢do 4.2.
também sem indices. Quando adicionados os indices do Trends, os modelos escolhidos
que minimizaram o RMSE sempre foram de formato (12) utilizando os termos “vagas”
e “emprego”’. Esse resultado do formato escolhido € o mesmo encontrado nas Se¢des
4.1. e 4.2. E interessante exaltar que os RMSE’s obtidos nessa etapa figuram entre os
melhores desse exercicio inteiro.

O poder explicativo dos indices do Trends se fez especialmente presente no caso
da modelagem ARIMA(3,1,0). Quando ndo utilizados os indices, seu RMSE é um dos
piores entre os modelos ARIMA(p,1,q) no geral. Adicionando-os, entretanto, ha uma

melhora de aproximadamente 36%.
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Tabela 4.3.2.: MAE com e sem indices do Google Trends dos modelos selecionados
MAE MAE sem Trends

ARIMA(2,1,3), (12), emprego, m 0.117 0.157
ARIMA(2,1,3), (12), vagas, m 0.117 0.157
ARIMA(1,1.3), (12), vagas emprego, m  0.118 0.133
ARMA(1,1,3), (12), vagas, m 0.122 0.133
ARIMA(2,1,2), (12), emprego, m (0.123 (0.154

Os resultados achados anteriormente a respeito dos formatos praticamente se
repetem quando utilizei o critério de erro absoluto (MAE). Todos os modelos que
minimizaram o MAE tiveram o formato (12) com os termos “emprego” e “vagas” tendo
um papel predominante. Mais uma vez todas as modelagens que levaram em conta
indices do Trends figuraram entre as melhores achadas nesse exercicio inteiro.
Ademais, nesse caso é importante ressaltar que as modelagens sem Trends, além de ndo
haverem sido selecionadas pelos critérios de informacdo AIC e BIC, devolveram
valores para seus erros absolutos muito parelhos ou menores do que os achados

anteriormente na Se¢do 4.2. para as modelagens sem indices.

4.4. LASSO, ADAPTIVE LASSO E ELASTIC NET

Uma vez compreendido o poder dos indices de melhorar modelos de previsdao que
ja levam em conta alguma modelagem ARMA, busquei testar o poder explicativo deles
por si s6. Portanto, nessa subsecdo foram utilizados todos os 28 termos expostos na
Tabela 1.1. Devido ao nimero relativamente alto de regressores perante o nimero de
observacodes da série da taxa de desocupacdo (56 observacdes), fez-se necessario uma
shrinkage estimation dos dados, i.e., diminuir o valor de potenciais coeficientes
irrelevantes da regressdo para zero. Isso é feito através da adicdo de um termo de
penalidade na estimagdo que varia de acordo com a modelagem desejada. Foram
utilizados trés métodos diferentes de shrinkage estimation: LASSO (TIBSHIRANI,
1996), Adaptive LASSO ou adalLASSO (ZOU, 2006) e Elastic Net (ZOU; HASTIE,
2005).

Como ja explicitado, tais métodos de shrinkage estimation consistem em calcular
um estimador com base em alguma funcio de perda convexa — como a minimizac¢ao do

quadrado dos residuos — adicionando um termo de penalidade.
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T

B = arg minz 2((Ye, X0), B) + AP(B) (15)
B

t=1

Onde f((Yi,Xi),,B) ¢ uma funcdo perda convexa que depende da varidvel
dependente, das varidveis explicativas e dos coeficientes estimados de uma regressao; A
¢ um pardmetro ndo negativo regularizador do shrinkage; e P(f) é uma funcdo de
penalidade dependente dos coeficientes f estimados que permite atribuir alguns
componentes do vetor 8 para zero dado valor de A.

Nesse exercicio, a equagao de estimacao (15) assumiu o formato especifico:

(16)

P
R _ . 2
L™ = argﬁmln Y — XB||5+ A w; [(1—0(),8]. +a|ﬁj|], 0<ac<l1
=1

J

Onde S é um vetor de parametros; Y é um vetor transposto de resultados
realizados; X € uma matriz de dados; n sdo os modelos possiveis (LASSO, adaLASSO e
Elastic Net) o € um parametro que pondera entre o uso dos modelos LASSO (o =1) e
modelos Elastic Net (0 < a < 1); e W € o vetor adaptativo de pesos ponderados pela base

de dados. Dependendo do tipo de modelo escolhido, W assume valores diferentes.

- 17)

1, modelo = {LASSO, Elastic Net}
W= { , modelo = {adalASSO}

O vetor adaptativo W depende, por sua vez, de um valor inicial para os betas.
Portanto, foram usados como vetor de pesos para os modelos adaptados os coeficientes
encontrados na regressdo LASSO, fazendo com que o modelo adalLASSO tivesse que
escolher entre todas as varidveis ainda ndo cortadas do LASSO. O algoritmo desses
métodos (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2010) computa um total de 100 X’s ,
no qual o valor maximo de A € aquele que possui 0 menor valor possivel e, a0 mesmo
tempo, torna zero o valor de todos os coeficientes relativos as varidveis na matriz X.
Cada A € associado a um modelo com um determinado grau de liberdade referente ao
numero de varidveis cujos coeficientes ndo foram zerados excluindo o intercepto. O
melhor modelo escolhido para cada um dos métodos foi aquele que minimizou os
respectivos critérios BIC de informacdo. A matriz X de varidveis explicativas €
composta por todas as 28 palavras explicitadas na Tabela 1.1., com destaque especial

2 13 29 13

para os quatro termos (‘“‘vagas”, “vagas de emprego”, “vagas emprego” e “emprego’)
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usados anteriormente que entraram apenas na sua forma dessazonalizada mensalmente.
O exercicio foi realizado para a = {0.25, 0.5, 1} e y = 1. A previsdo de 12 passos a
frente foi calculada através do método de Expanding Window explicitado na Secdo 3.3.

O processo de previsao com esses modelos se deu da seguinte forma: (i) foram
estimados os coeficiente dos modelos relativos a cada A computado; (ii) foi calculado o
fit e o critério BIC de informacdo de cada um desses modelos; (iii) o0 modelo que
apresentou o menor critério BIC foi selecionado para continuar o processo; (iv) caso o
método escolhido tivesse sido LASSO ou Elastic Net, a previsao foi feita para um passo
a frente com base nesse modelo e o processo recomegou adicionando uma observacao
(Expanding Window); caso o método escolhido tivesse sido adalLASSO, os coeficientes
do LASSO compuseram o termo de penalidade e estimou-se um novo modelo - com o
qual a previsao foi feita - através desse mesmo processo, porém adicionando esse termo
de penalidade. A previsdo, depois, se deu da mesma maneira dos processos LASSO e
Elastic Net.

O BIC, por sua vez, foi calculado de duas maneiras diferentes e, para cada
maneira de calcula-lo, resultados muito discrepantes foram encontrados.

Uma primeira maneira de calcular o BIC foi exatamente como expus
anteriormente na Equacdo (3). Desse modo, para cada janela das modelagens via
Expanding Window foi selecionado o melhor modelo por algum dos métodos de
shrinkage expostos e feita a previsdo de um passo a frente.

Figura 4.4.1.: Comparacao dos erros de previsao entre modelos
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Figura 4.4.2.: Comparacao dos erros de previsao entre modelos
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Como comparagdo foi usada a melhor previsio da taxa de desocupacgdao
encontrada na Secdo 4.2. sem usar indices do Google Trends. A previsdo escolhida foi
aquela gerada pela modelagem ARIMA(0,1,3) através do método de Rolling Window
com janela de tamanho 20. Os diferentes métodos de shrinkage estimation obtiveram
erros de previsdo bastante parecidos entre si. Para os mesmos periodos, esses erros das
shrinkage regressions se aproximaram — como nas primeiras quatro previsdes ou nas 3
ultimas — dos erros de previsdo do modelo ARIMA(0,1,3). As previsdes dos periodos
intermediarios, por sua vez, se afastaram consideravelmente. Tal resultado, contudo,
nao € negativo, pois, tendo em vista a mudanca de dindmica da série da taxa de
desocupacdo a partir do final de 2015 e a auséncia de defasagens da série entre os
regressores, a previsao se mostrou relativamente precisa.

Quanto a selecdo de varidveis, o uso do BIC como descrito na Equagdo (3) teve
menor sucesso.

Figura 4.4.3.: Comparacao da quantidade de variaveis selecionadas para cada método de
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O adalLASSO, como esperado, se mostrou o menos parcimonioso dos métodos de
shrinkage regression. Mesmo assim, o nimero de varidveis selecionadas em cada
modelo para diferentes previsdes se mostrou ainda muito elevado. No caso do Elastic
Net com a = (.25, para cinco previsdes seguidas fora usadas 27 das 28 varidveis
disponiveis. Tal resultado pode mostrar a incapacidade da utilizacdo desse formato do
BIC para selecionar varidveis quando elas sdo muito correlacionadas entre si, que € o
caso da matriz X de indices do Google Trends. Vale ressaltar que os valores para A
selecionados e, logo, os coeficientes de cada modelo preditivo utilizado foram muito
proximos daqueles encontrados via cross-validation.

A outra maneira de calcular o BIC foi proposta por H. Zou (ZOU; HASTIE;
TIBSHIRANTI, 2007).

Iy —all? log(n) _

BICM550 = . df () (18)

no

Onde Y € a série realizada da variavel dependente; A(Ay) é um fit estimado via
shrinkage estimation que depende de cada um dos A’s calculados; n € o nimero de
observacdes; g2 é a variancia de Y; e df sdo os graus de liberdade relativos a cada
fi(1,,). E importante frisar que, nesse caso, os graus de liberdade foram calculados
como no algoritmo utilizado ao longo desse exercicio. Basicamente, os graus de
liberdade sdao aproximados para o nimero de coeficientes — menos o intercepto —
diferentes de zero. Ao adicionar df () na equacdo, ela se torna mais punitiva e, entdo,

era esperado encontrar um menor nimero de variaveis da matriz X selecionadas.

Figura 4.4.4.: Comparacao dos erros de previsao entre modelos
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Nessa parte do exercicio, foram estimados apenas modelos de formato LASSO e

adalLASSO. Contudo, dessa vez foram usados como vetor de pesos para os modelos
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adaptados os coeficientes encontrados na regressdo LASSO e na regressio ridge. A
regressdo ridge € semelhante a LASSO, porém, ao invés de penalizar o valor absoluto
dos coeficientes, penaliza o quadrado deles. Desse modo, ela acaba por ndo excluir
nenhuma varidvel, atribuindo um valor muito baixo para os coeficientes das
irrelevantes. O que acabei fazendo, no fundo, foi forcar o adaLASSO a fazer uma
selecdo com todas as varidveis disponiveis. No caso da Equacgao (16), a regressao ridge
¢ obtida quando o = 0.

As previsdes, como expostas na Figura 4.4.4., pioraram significativamente.
Explicacdes para tal fato podem ser a alta correlacdo entre as variaveis, fazendo com
que esse desenho do BIC exclua muitas delas do modelo selecionado, ou a incapacidade
dessas varidveis explicarem a taxa de desocupacdo. Contudo, esse método de BIC-
Lasso deve ser usado primariamente para selecdo de varidveis, como argumentado em
Zou et al. (2007).

Figura 4.4.5.: Comparacao da quantidade de variaveis selecionadas para cada método de
shrinkage
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De fato, o shrinkage teve muito mais sucesso com essa nova férmula para o BIC.
Nenhum dos modelos em nenhuma das previsdes selecionou mais do que seis variaveis,
diferentemente dos modelos anteriores que selecionaram em média 21 variaveis.
Também € interessante notar como o adaLASSO ponderado pelas estimativas do
LASSO, como previsto, sempre selecionou menos do que os outros dois modelos,
exceto na previsao do dltimo periodo. Isso indica sua caracteristica de corrigir parte da
parcimodnia associada aos modelos LASSO.

Como dultima parte do trabalho, foram realizadas regressdes adaLASSO na série
da taxa de desocupacdo com todas as observacdes com termos de penalidade baseados

nas estimativas dos coeficientes obtidos na regressao LASSO e ridge para selecionar os
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indices que melhor produzem um fif pra série completa. Uma vez escolhidos os indices
do Trends para cada um dos termos de penalidade, foram feitas previsdes com a
modelagem ARIMAC(1,1,2) através do método de Rolling Window com janela de 20
observacdes e formato (12) adicionando esses termos escolhidos pelo adalLASSO. Essa
modelagem foi escolhida, pois foi aquela que obteve tanto o menor MAE quanto o
menor RMSE na Secdo 4.2. Dessas previsdes foram retirados os erros absolutos
relativos para cada passo previsto. Esse erros foram comparados com os erros da
modelagem de formato (12) de processo ARIMA(1,1,2) e utilizando os indices
dessazonalizados do termo “emprego”. Essa modelagem foi chamada de Prime.

Para a penalidade baseada na regressdo ridge foi escolhido o termo “vagas
emprego” — o que acaba por corroborar com a evidéncia anedoética antes explicitada na
Secdo 3.2. — e para a penalidade baseada na regressao LASSO foram escolhidos os
termos ‘“‘vagas emprego”, “fgts caixa” e “infojobs vagas”. Essa ultima selecdo acabou
por ser interessante, pois cada termo pertence a um conjunto semantico da Tabela 1.1.
diferente.

Figura 4.4.6.: Comparacao dos erros de previsao entre modelos
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Devido a alta correlagc@o entre os termos “emprego” e “vagas emprego’’, todos os

erros acabam tendo uma dinamica muito parecida. Tirando a previsao para o passo 7+5,
na qual a diferenca entre os erros foi relativamente maior, os modelos que utilizaram as
varidveis escolhidas pelas regressdes adaLASSO tiveram uma performance muito
satisfatoria, obtendo previsdes para alguns periodos de tempo mais precisas que aquelas

do modelo Prime.
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5. CONCLUSAO

O delay na divulgacao de dados oficiais e a necessidade cada vez maior de poder
contar com estimativas precisas da realidade para a tomada de decisdo sobre politicas
publicas sdo temas centrais em muitos paises. Assim, a capacidade de melhorar o
nowcasting de variaveis tidas como essenciais para um policymaker, como a taxa de
desemprego, utilizando dados online em tempo real de dominio publico, se tornou um
topico muito recente de estudo na area das Ciéncias Econdmicas.

Nesse trabalho, examinei através de métodos out-of-sample se os indices do
Google Trends sao capazes de melhorar a previsdo e, logo, o nowcasting da taxa de
desocupacdo brasileira. Obtive evidéncias de que o acréscimo dos indices nas
especificacdes de regressdes de fato melhora o nowcasting. Utilizando a metodologia
Box-Jenkins para previsao de séries temporais, modelei a série da taxa de desocupacgao
para mais de 30 modelagens do ciclo, selecionei algumas via critérios in-sample e
realizei previsdes out-of-sample através de diferentes métodos. Explorei os resultados
adicionando os indices do Trends e sem os indices, usando RMSE e MAE como
critério. Em ambos os casos, foi possivel encontrar para todas as modelagens do ciclo
escolhidas pelo menos cinco modelos com indices na sua especificacdo que obtiveram
melhores resultados para previsdo out-of-sample. Algumas melhoras chegaram a
alcancar a casa dos 30 pontos percentuais.

Os resultados se mostraram razoavelmente robustos na medida em que a mesma
especificagdo da regressdo — indice do Trends dessazonalizado adicionado de maneira
contemporanea a taxa de desocupacao — € 0s mesmos termos — “vagas” e “emprego” —
figuraram sempre entre os melhores modelos possiveis. Esses resultados sugerem que
houve melhoras consideraveis no nowcasting da taxa de desocupagdo ao utilizar os
indices do Trends e que, num mundo cada vez mais propenso a geragdo de Big Data e
dados em tempo real, pode se tornar cada vez mais facil a estimagcdo de varidveis
fundamentais para a tomada de decisdo econdmica, possibilitando até a diminui¢do do
delay de tempo das divulgacdes oficiais.

Ademais, testei a eficicia também através de critérios out-of-sample de uma
previsdo utilizando apenas os indices selecionados por métodos de shrinkage regression
(LASSO, adalLASSO e Elastic Net). Os resultados se mostraram ligeiramente inferiores
daqueles encontrados anteriormente e os métodos utilizados retornaram um nimero

muito elevado de varidveis relevantes para a previsdao. Ao aumentar a puni¢do dos
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critérios de selecdo associados a esses métodos, pude usa-los ndo para previsdo, mas
para selecdo das variaveis relevantes. Ao usa-los dessa forma, foi selecionado um grupo
pequeno de trés varidveis e as utilizei em conjunto com modelagens ARIMA(p,d,q)
(como havia feito) para testar se elas seriam capazes de bater os melhores modelos
encontrados anteriormente. Os resultados out-of-sample dos melhores modelos se
mostraram extremamente parecidos com os resultados gerados pelos modelos utilizando
variaveis escolhidas por shrinkage regressions.

Interpreto meus resultados como uma evidéncia de que os indices do Trends sao
realmente capazes de melhorar ndo sé o nowcasting, como também a estimacdo de
diversas varidveis econdmicas. Consistente com esse resultado estd a intuicdo de que
variaveis contemporaneas, 1.e., variaveis geradas em tempo real t€m um poder preditivo
enorme a oferecer. Nao s6 porque ajudam a diminuir os problemas que o delay de
divulgacdes oficiais promove para a tomada de decisdes, como também porque sdo de
facil acesso, rapida atualizacdo e conseguem condensar importantes informacdes sobre a
dindmica da sociedade.

Finalmente, dados os resultados achados, € natural se questionar qual o limite dos
beneficios e maleficios que a rapida expansao dos dados em tempo real e do Big Data
pode trazer para a vida em sociedade e todas suas dimensdes. Essa discussdo foge do
escopo desse trabalho, porém, ao fim desse exercicio, tem-se a sensacdo de que foi

mostrado um grande beneficio que essa nova forma de informacao pode trazer.
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