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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo testar se o uso do Google Trends como varidvel exdgena
melhora a previsao do dado mensal do CAGED em relagdo a modelos que usam apenas as
proprias defasagens. Para a selecdo do modelo foi utilizado o algoritmo Autometrics e para
comparac¢do de modelos o utilzado o Model Confidence Set. Além disto, o modelo que utiliza
o Google Trends foi comparado com previsdes dos analistas de Mercado. Os resultados
encontrados apontam que o modelo que utliza o Google Trends como variavel exdgena ¢
superior ao modelo que utiliza apenas a propria defasagem. No entanto, este modelo, nao foi

capaz de superar os analistas de mercado.

Palavras-chave: Mercado de trabalho, CAGED, Google Trends, selegao automatica de

modelos, Autometrics, Model Condidence Set



ABSTRACT

This work aims to test if the use of Google Trends as an exogenous variable improves the
prediction of the monthly data for Brazilian Formal Job Creation (CAGED) compared to a
model that uses only the lags themselves. For the selection of the model was used the
algorithm Autometrics and for model comparison the Model Confidence Set. In addition, the
model that uses Google Trends data will be compared with some market analyst’s forecasts.
The results show that the model the uses the Google data as an exogenous variable is superior
to the model that only uses the lag itself. However, this model was not able to overcome the

market analysts.

Keywords: Labour Market, Formal Job Creation, Google Trends, Automated Model

Selection, Autometrics, Model Condidence Set
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1. INTRODUCAO

Para qualquer economista, obter informagdes sobre o andamento da economia de qualquer pais
¢ muito importante. Além disto, seja em nivel de governo, seja para o empresario, ter uma
melhor nog¢do de como anda a atividade “em tempo real” torna a tomada de decisdo, seja da
gestao de estoques, do gerenciamento de expectativas, ou mesmo esforcos de arrecadagdo, mais

precisa.

No entanto, os dados econdmicos sdo divulgados com um certo atraso pelos 6rgdos estatisticos
uma vez que precisam, sempre, ajustar os dados brutos que coletam. No caso brasileiro, por
exemplo, o dado do PIB de um determinado trimestre ¢ divulgado com um atraso de

aproximadamente dois meses em relacdo ao término do trimestre em questao.

Ao mesmo tempo, milhares de pesquisas sdo realizadas diariamente na rede (www). Pessoas
pesquisam sobre os mais variados assuntos, tais como viagens, curiosidades, vagas de emprego,
doengas, etc. A pergunta que se coloca neste trabalho, entdo, ¢ se ¢ possivel utilizar dados de
pesquisas realizadas pelos usudrios na internet, em especial, pesquisas do Google (Google

Trends) para aperfeicoar a previsao sobre dados econdmicos.

Em outras palavras, o objetivo central do presente trabalho ¢, portanto, testar se o uso do Google
Trends como variavel exdgena melhora a previsao de dados econdmicos no Brasil em relagao

a modelos que usam apenas as proprias defasagens.

Ja em 2009, Choi e Varian se fazem a mesma pergunta e, além de ter como objetivo familiarizar
os leitores do artigo com esta nova ferramenta, chegam a evidéncias positivas sobre o uso do
Google Trends e, ao longo do tempo, desenvolvem novos estudos que serao melhor detalhados

nas proximas secoes,

Google Trends ¢ um indice normalizado que permite analisar o comportamento sobre o volume
de pesquisas de determinada palavra ao longo do tempo. Além disto, autor ndao tem

conhecimento até o presente de outro trabalho que tenha o Brasil como foco nesta analise.

Neste trabalho, seu uso serd na tentativa de melhor prever o mercado de trabalho, em especial,
0 CAGED - cadastro geral de empregados e desempregados —, divulgado pelo ministério do
trabalho, que mede, para determinado més, o saldo entre admissdes e demissoes de trabalhos

formais em todo territorio nacional.
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O motivo principal pelo qual este trabalho se concentrard no mercado de trabalho se deve ao
fato de haver uma série de trabalhos no exterior que também testam o uso do Google Trends

para melhorar a previsao de dados relativos a emprego.

Além disto, a andlise do mercado de trabalho ¢ fundamental para qualquer economia de
mercado. Além de ser uma medida associada de bem estar dos individuos, a taxa de desemprego

tem importante correlagdo com a formagao dos salarios e inflagao.

Ainda, para o Brasil, dado a relevancia no consumo das familias no produto, identificar,
portanto, possiveis pontos de virada na tendéncia do mercado de trabalho se torna crucial. Por
fim, este tema se torna ainda mais relevante no atual contexto da profunda crise econdmica na

qual o pais se encontra.

Desde setembro de 2014, houve a perda de mais de 2 milhdes e meio de empregos com carteira
assinada. No acumulado de 12 meses, para o més de junho de 2016 verifica-se o pior resultado
em mais de quinze anos, superando inclusive o periodo da grande crise financeira global de

2008.

CAGED: Saldo acumulado Doze Meses
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Figura 1: CAGED - Saldo acumulado 12 meses
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Para responder esta pergunta, alguns procedimentos foram realizados. Pode-se dividir o
procedimento realizado em trés etapas. Inicialmente, através da pesquisa de palavras
relacionadas a emprego para a territorio brasileiro no Google, foi estimado o melhor modelo
para prever o CAGED. Este modelo foi comparado, entdo, a um modelo naive, que utilizava

apenas a propria defasagem do CAGED e as dummies sazonais.

Na segunda etapa, um novo modelo foi estimado. Desta vez, além de incorporar as informagdes
disponiveis no Google Trends, ha a adicdo de varidveis macroecondmicas. Em seguida, este
novo modelo foi comparado ao modelo estimado na primeira etapa, o qual utilizava apenas as

informagdes do Google Trends.

Por fim, na terceira etapa, o modelo “vencedor” da segunda etapa foi comparado a um
benchmark de mercado. Neste caso, serd utilizada a projecdo dos analistas de mercado

disponivel na Bloomberg no dia da divulgagdo do dado do CAGED.

Para a selecdo do melhor modelo foi utilizado o algoritmo Autometrics (Doornik, 2009). J& para
a comparacao de modelos, foi utilizado o critério de selecdo Model Confidence Set (Hansen,

Lunde e Nason, 2010).

Algumas conclusdes que serdo posteriormente detalhadas: (i) o modelo que utiliza o Google
Trends ¢ superior ao modelo que utiliza as proprias defasagens do CAGED, (ii) A adi¢do das
variaveis macro nao foi capaz de melhorar o modelo que utilizava apenas o Google Trends, (iii)
os modelos citados acima nao foram capazes de superar as previsdes dos analistas de mercado

disponiveis na Bloomberg.

O presente trabalho serd dividido nas seguintes se¢des: (i) Revisdo da Literatura, (ii)
Metodologia e Descri¢ao da Base de Dados, (iii) Resultados, (iv) Conclusao, (v) Limitacdes e

Possiveis Extensoes; (vi) Referéncias.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1.Google Trends

Os trabalhos que serdo citados abaixo tentam responder se o uso do Google Trends como
variavel exdgena melhora a previsdo do modelo em relagdo ao modelo auto regressivo e as
evidéncias sao que o Google Trends melhora a previsdao. O ponto que se faz aqui € que este
trabalho nao estd interessado em prever o futuro, mas sim, se com a ajuda do Google Trends ¢

possivel fazer uma melhor previsdo sobre presente (Choi & Varian , 2012).

Ainda Choi & Varian (2012) mostra que o uso do Google Trends pode ajudar a fazer previsoes
de curto prazo para o numero de pedidos de seguro desemprego e venda de veiculos nos Estados
Unidos. Mais especificamente, quando comparados a modelos AR1, ha uma melhora de 5.95%
no erro absoluto médio para o caso de pedidos de seguro desemprego e de 10,6% para a venda

de veiculos.

D’ Amuri, Marcucci (2012) sugerem o uso do Google Trends como melhor leading indicator
para a taxa de desemprego nos Estados Unidos. Fazendo previsdes fora da amostra, eles
mostram que o melhor modelo que utiliza o Google Trends apresenta uma performance superior

ao que utiliza leading indicators tradicionais, reduzindo o erro quadratico médio em 29%.

Tuhkuri (2014, 2015 e 2016) utiliza Google search volumes para prever taxa de desemprego
nos 28 paises da unido Europeia e conclui que, de fato, o uso do Google ajuda na previsao de

desemprego, no entanto, este uso ¢ limitado a previsdes de curto prazo.

Os trabalhos citados acima utilizam os dados para paises desenvolvidos. Serd que ¢ possivel

estender este estudo para paises emergentes?

Ha estudos para paises emergentes e os resultados seguem sendo promissores. Chadwick,
Sengul (2012) mostram que para a Turquia, quando comparado a modelos que usam apenas as
defasagens da propria taxa de desemprego, os modelos que contém o Google Trends melhoram

a previsao da taxa de desemprego mensal.

No Brasil, o presente autor desconhece estudos relacionados ao uso do Google Trends para
previsdes de tendéncia do mercado de trabalho. Ha no entanto, um trabalho sobre a aplicagdo
do Google Trends para outros fins. Caldeira, Perlin, Pontuschka, Santos (2015) encontram

resultados positivos se pesquisas de palavras relacionadas a finangas podem ter impacto em
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incerteza de mercado, log-retorno e volume negociado no mercado acionario para 4 paises de

lingua inglesa.

2.2.Now-casting e Indicadores Antecedentes e Coincidentes

De acordo com Banbura, Giannone, Modugno e Reichlin (2013), now-casting ¢ chamado da
defini¢io do presente, do futuro muito proximo e do passado muito recente. E a contragio da

palavra now, que significa agora, com forecasting, que significa previsao.

A importancia de se fazer uma previsao sobre alguma variavel macroecondmica ¢ que, muitas
vezes, como dito na introdugao, ha um atraso na divulga¢do dos dados. Para o CAGED, objeto
deste trabalho, sua divulgagdo ocorre com um atraso de quase um més, normalmente na ultima

semana do més seguinte ao més de referéncia do dado.

Ainda de acordo com Banbura, Giannone, Modugno e Reichlin (2013), principio basico do
now-casting ¢ explorar informagdes que sao disponibilizadas antes € com maior frequéncia que
a varidvel de interesse para se obter uma estimativa mais cedo sobre o dado antes de sua

divulgacdo oficial.

Envolve, portanto, obter a projecao de uma variavel de interesse baseado em um conjunto de
variaveis disponiveis, Qy, onde v esta associado a tempo de algum dado em particular. Banbura,
Giannone, Modugno e Reichlin (2013) chama a ateng¢do que este v ndo deve ser confundido
com o t. Normalmente, dado que ndo ha uma perfeita sincronizagao de divulga¢do dos dados
utilizados para fazer a previsao e a variavel de interesse, v € t podem até mesmo possuir

frequéncias diferentes.

No caso do presente trabalho, com a exce¢do dos dados do Google Trends que possuem
frequéncia semanal, todas as variaveis que serdo utilizadas e analisadas possuem frequéncia
mensal. Para contornar este problema, mesmo para a variavel do Google Trends semanal, como
sera mostrado mais adiante, sera utilizado o dado semanal como se cle fosse mensal. Desta
forma, para cada palavra pesquisada, para um dado més, havera quatro variaveis representando

as quatro semanas.
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2.3.Selecao Automatica de Modelos

De acordo com Doornik, Hendry (2013), o processo gerador de dados (DGP — Data Generation
Process) é o mecanismo econdmico que opera no mundo real. Muitas vezes, estas relagdes sao

muito complexas, de dificil mensuragao.

Uma vez que o DGP ¢ impossivel de modelar, hé a necessidade, entdo, de reduzir a anélise para
um tamanho que seja manejavel. O que se busca, entdo, ¢ encontrar modelos que, de uma forma
simplificada, baseada em uma série de variaveis observaveis, consiga explicar melhor o DGP.

Sao os chamados processo local gerador de dados LDGP (Local Data Generation Process).

Realizar este procedimento, ou seja, esta modelagem partindo do LDGP até um modelo
especifico ¢ chamado de geral-para-especifico (GET — General to Specific). O ponto inicial do
processo de redugdao de modelo ¢ o modelo geral irrestrito (GUM — General Unrestricted
Model. Neste modelo, hd a inclusdo de todas as variaveis que, em teoria, podem explicar o
fendomeno estudado. Novamente, Doornik, Hendry (2013), descreve em uma figura o processo

que se permite ir do desconhecido DGP até o modelo especifico.

Macinizmo Econdmrico que
opsrE 1o mundo Fesl

Espacificacio do Modslo
Goral

Teoriz da Fadugso

Algoritmos da
Selacin Avtomatica
GET

Especifico = LDGP

DGP para varidveis locsis
relevantes

Modalo Terminel Finsl

Figura 2: Iniciando no DGP até modelos especificos

Ha um trade-off no tamanho do GUM. Um GUM maior aumenta a chance de reter variaveis

indesejadas. Enquanto isto, um GUM menor pode significar que varidveis chaves sao omitidas.
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Quando o GUM inicial ¢ grande, realizar os GET’s pode consumir muito tempo. A
implementag¢do computacional, portanto, do GET’s ¢ uma solugdo conveniente. Neste caso o

GET’s é chamado de PcGET’s.

2.3.1. Autometrics

Algoritmo para selecdo automatica de modelos (Doornik, 2009). Estd disponivel no software

Oxmetrics 7.0.

Como dito acima, quando ha muitos regressores, o trabalho para se realizar os GET’s pode
demandar bastante tempo, uma vez que o numero de possiveis caminhos cresce rapidamente,
ja que ha 2% possibilidades. Por exemplo, se ha 15 regressores, estd se falando de 32.768
possibilidades! O Autometrics ird adotar varios caminhos de redu¢do, nao sendo necessario,

portanto, percorrer os 2¥ caminhos possiveis.

No fim, podera haver mais de um modelo terminal. Para estes, casos, como serd resumido em
seguida, o Autometrics usa o critério de Schwarz como critério de desempate. O modelo final

sera aquele com o menor SC (Critério de Schwarz)

A principal decisdo de ajuste para o algoritmo ¢ o nivel de significancia a na qual a selegao
ocorre. Para o presente trabalho, sempre sera utilizado um nivel de significancia de 0.1% (o =
0,001). Além disso, como parametro do Autometrics, foi selecionado o método de dummies de
Saturacao (IIS — Impulse-Indicator Saturation). No final do processo, ¢ objetivo do algoritmo

que se produza um modelo congruente, em outras palavras, sem ma-especificagao.

Em resumo, de acordo com Castle, Hendry, Kitov (2013), o Autometrics consiste nas seguintes

etapas:

(1) GUM: modelo geral irrestrito (GUM, em inglés) ¢ o ponto de partida para a
pesquisa. Ele deve basear-se em consideragdes tedricas gerais para aninhar o
LDGP

(i1) Pré-Busca: antes da busca propriamente dia, uma pré-busca para reducao de

defasagens ¢ implementada para remover defasagens insignificantes, acelerando
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os procedimentos de busca. A pré-busca so6 ¢ realizada se o nimero de varidaveis
nao excede o nimero de observagdes (N < T).

(i11))  Caminhos de Busca: O Autometrics usa uma arvore para explorar os caminhos.
Comecgando com o GUM, o algoritmo remove a varidvel menos significativa
determinada pela menor razdo t. Cada remocao se constitui em um ramo da
arvore. Para cada reducdo, existe uma unica uma sub-arvore que ¢, entdo,
submetida a um backtest contra o GUM inicial usando um teste F. Se este teste
falha, nenhum sub-n6 deste ramo ¢ considerado. Este procedimento ¢ efetuado
até ndo haver nenhuma varidvel a mais que possa ser removida, ao nivel de
significancia previamente estabelecido a. Quando isto acontece, o modelo pode
ser considerado como o terminal.

(iv)  Teste Diagnostico: cada modelo terminal € submetido a uma série de testes dado
um dado nivel de significdncia. Os testes sdo: Normalidade,
Heterocedasticidade, teste de Chow, auto correlagdio residual e
heterocedasticidade autoregressiva condicional.

(v) Desempate: Como resultado da busca em arvores, multiplos modelos terminais
validos pode ser encontrados. Como critério de desempate ¢ utilizado o Critério

de Schwarz.

2.4.Model Confidence Set

Para a selecao de modelos ¢ utilizado o Model Confidence Set (MCS). Muitas vezes temos uma
gama de modelos e ¢ pertinente se perguntar qual deles ¢ “melhor”. Hansen, Lunde, Nason
(2010), afirmam que ¢ possivel reduzir sua amostra de modelos para uma amostra menor que

contém os melhores modelos dado um nivel de significancia.

Ainda segundo Hansen, Lunde e Nason (2010) o objetivo do MCS ¢ determinar o conjunto de
modelos, M*, que consistem nos melhores modelos dado um conjunto de modelos iniciais, M°,
onde o termo “melhor” ¢ definido em termos de um critério que € selecionado por quem realiza

o teste.

O procedimento do MCS ¢é baseado em um teste de equivaléncia, §y; ¢ uma regra de

eliminagdo, e). Este teste de equivaléncia ¢ aplicado ao conjunto M = M°, caso 8§, seja
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rejeitado, ha evidéncias que os objetos em M nao sdao bons e, neste caso, e, ¢ utilizado para
eliminar um objeto que possua uma performance inferior. Este procedimento € repetido até que

Sy seja aceito. Nesta hora, MCS ¢ definido entdo como o conjunto dos modelos sobreviventes.

Utilizando-se o mesmo nivel de significancia, a, em todos os testes, este procedimento garante

que lim P(M* c 1\7[;_ «) > 1 — a, e no caso onde haja um objeto mais forte temos que
n—-oo

lim P(M* = M;_,)=1.

n—->0oo

O procedimento MCS também retorna um p-valor para cada um dos objetos. Para um dado
objeto, i € M°, o p-valor do MCS, D;, € o limite para o qual i € 1\7[;_ «» S€ € somente se P, = a.
Consequentemente, um objeto com um pequeno p-valor para MCS ¢ improvavel que seja uma

das melhores alternativas de M°.
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3. METODOLOGIA E DESCRICAO DA BASE DE DADOS

3.1.0 que é 0 Google Trends?

E um indice (https:/support.google.com/trends) que, ao longo do tempo, mensura o volume de

pesquisas realizadas pelos usuarios do Google, para uma determinada area geografica.

Este indice ¢ obtido dividindo-se o nimero de pesquisas da palavra desejada pelo ntimero total
de pesquisas realizadas. Por fim, o indice ¢ normalizado. O maior nimero para o indice ¢ 100

e o menor € 0.

Ainda, para o cdlculo do indice, ¢ escolhida uma amostra sem viés de pesquisas do Google.

Como forma de ajuste, o Google desconsidera pesquisas realizadas por um mesmo L.P..

Os dados estdo disponiveis desde 1 de janeiro de 2004 e ¢ possivel selecionar o indice

representativo apenas do territério brasileiro.

@ emprego

Termo de pesquisa

+ Comparar

Brasil v Nos titimos 5 anos ¥ Todas as categorias ¥ Pesquisana Web v

Interesse ao longo do tempo @

Figura 3: Indice para palavra “emprego” no Brasil
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3.2.Selecionado as Palavras

Para selecionar as palavras, foi utilizado outra ferramenta do Google: Google Correlate. Em

https://www.google.com/trends/correlate/fag, ¢ possivel obter informagdes sobre este outro

instrumento. Através do uso Google Correlate é possivel achar buscas no Google que possuam
padrao similar ao longo do tempo com alguma série em particular. Em outras palavras, ¢
possivel identificar séries que possuam correlacdo elevada com a série de interesse,

independente se esta correlacdo seja espuria ou nao.

E possivel ainda, inserir no proprio site séries customizadas pelo usuario e escolher para qual
area geografica se deseja fazer a pesquisa. No presente trabalho, duas séries serdo inseridas: o

proprio CAGED e a primeira diferenga do CAGED.

O e orrejate -Bagedfdelta Search correlations | Edit this data
g Seah coehations,

Yy Ime senes

Compare monthly time series

Shift series |0 months
Country:

Brazil v

Documentation
Comic Book

FAQ

Tutorial

Whitepaper
Correlate Algonthm

Correlate Labs
Search by Drawing

Correlated with caged_delta

0.7285 patronal

0.7018 contribuig&e sindical patronal
0.6952 vencedores do globo de oure
0.6924 sindical patronal

0.6882 empreqo para

0.6840 australian open
D0.8788 curso de radiologia
0.5785 emprego

0.6771 aberto da australia
0.6724 29 de janeiro

Show more | Exportdataas G5V | Share: | G4 0

User uploaded activity for caged_delta and Brazil Web Search activity for emprego (=0.6785)
ke Line chart & Scatter plot
— caged_delta — emprego
Hint: Drag te Zoom, and then correlate over that time only

M% \M”' V %\\ Ty

—
B

Normalized Search Activity (o)
(=]

2010

e - Send feedback - Terms of Service - Privacy Policy

Figura 4: Google Correlate para a série da primeira diferenca do CAGED



22

Das palavras que apareceram com maior correlacdo com as séries inseridas, foram escolhidas
aquelas com algum sentido econdmico. Por exemplo, como visto na Figura acima, ndo faz
sentido econdmico, no contexto CAGED, a pesquisa “vencedores do globo de outro”, apesar

de possuir correlagao elevada com a série inserida.

E de se esperar, no entanto, que quando alguma pessoa busque emprego na internet, ela digite
alguma palavra relacionada ao tema. Pode-se citar exemplos de palavras: emprego, curriculo,

vaga de emprego.

Foram escolhidas, portanto, as sete palavras que fizessem algum sentido econdOmico e
possuissem maior correlagdo com as séries inseridas. Sao elas: emprego, patronal, rh, empresas

em, trabalho em, treinamentos, emprego para.

Séries de Google Palavras “Filtro” de Palavras

Interesse Correlate Selecionadas Contexto Escolhidas

Figura S: Selecao de Palavras do Google

3.3.Tratamento do Indice extraido do Google Trends

A frequéncia do indice do Google Trends ¢ semanal. No entanto, a periodicidade do CAGED ¢
mensal. Como conciliar estas informagdes? Neste trabalho, para cada palavra, cada més foi

dividido em quatro semanas.

Hé uma hipotese importante para a transformagdo dos dados: todos os dias, sejam eles dia de
semana ou final de semana, possuem o mesmo peso. Por exemplo, se na semana o nimero
indice foi 67, todas os dias desta semana possuem o mesmo indice. Desta forma, foi possivel
construir quatro nimeros indices fazendo uma média aritmética, para cada palavra, por més, da

seguinte maneira:



1? semana: do dia 1 ao dia 7

2° semana: do dia 8 ao dia 14

3° semana: do dia 15 ao dia 21

4° semana: do dia 22 até o final do més
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Além disso, foi utilizado a primeira diferen¢a do nimero indice, ja que 25 das 28 varidveis, de

acordo com o teste Augmented Dickey-Fuller, possuem séries ndo estaciondrias. Os resultados

podem ser vistos abaixo na tabela. As variaveis que aparecem na figura em amarelo sdo as

estacionarias. Uma vez que, o p-valor ¢ muito baixo, portanto posso rejeitar a hipotese Ho de

que a série seja nao estacionaria.

Tabela 1: Teste Raiz Unitaria para Variaveis do Google Trends

Palavra Semana Nome Varidvel P-Valor
Semanal VAR1 0.994627
Semana 2 VAR2 0.917747
Emprego
Semana 3 VAR3 0.875136
Semana 4 VAR4 0.710661
Semanal VAR5 0.419165
Semana 2 VARG 0.004283
Patronal
Semana 3 VAR7 0.620818
Semana 4 VARS8 0.707918
Semanal VARS 0.905051
RH Semana 2 VAR10 0.93299
Semana 3 VAR11 0.820185
Semana 4 VAR12 0.870124
Semanal VAR13 0.565071
Semana 2 VAR14 0.61877
Empresas em
Semana 3 VAR15 0.617498
Semana 4 VAR16 0.772278
Semanal VAR17 0.485287
Semana 2 VAR18 0.502476
Trabalho em
Semana 3 VAR19 0.568789
Semana 4 VAR20 0.819226
Semanal VAR21 0.661445
. Semana 2 VAR22 1.43E-19
Treinamentos
Semana 3 VAR23 0.283785
Semana 4 VAR24 9.79E-14
Semanal VAR25 0.896874
Semana 2 VAR26 0.50863
Emprego para
Semana 3 VAR27 0.743356
Semana 4 VAR28 0.862439
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3.4.CAGED e Tratamento do CAGED

O CAGED indica a diferenca entre admissdes e desligamentos para um determinado més. E
disponibilizado pelo ministério do trabalho em seu site

(http://pdet.mte.gov.br/caged?view=default). “o CAGED ... foi criado como instrumento de

acompanhamento e de fiscalizacao do processo de admissao e de dispensa de trabalhadores
regidos pela CLT, com o objetivo de assistir os desempregados e de apoiar medida contra o

desemprego...”.

As declaragoes de estabelecimentos com movimentagdo sdo prestadas até o dia 7 do més
subsequente, exceto para o trabalhador em percepcao do Seguro-Desemprego, cuja declaragao

deve ser enviada no dia do inicio das atividades.

A periodicidade do dado ¢ mensal e sua abrangéncia € todo o territdrio nacional. Ha cerca de
900 mil estabelecimentos declarantes por més. Além do saldo, hé4 ainda a informacao sobre os

salarios do fluxo de admitidos e desligados, e ndo da totalidade do estoque de trabalhadores

Ainda ¢ possivel obter a quebra do saldo por setor da economia. Sao eles: Extrativa Mineral,
Industria de Transformacgao, Servigos Industriais de Utilidade Publica, Comércio, Servigos,

Administragdo Publica, Agropecudaria e Outros.

No presente trabalho, serd utilizado apenas o saldo total, uma vez que o objetivo do trabalho ¢
estimar o CAGED consolidado. Por fim, para as simulagdes sera realizada uma transformacao
do niimero. Ao invés de se utilizar o proprio nimero do CAGED como divulgado pelo
ministério do trabalho, serd utilizada a sua primeira diferenga, delta CAGED, pelo fato do

CAGED ser uma série nao estacionaria de acordo com o teste Augmented Dickey-Fuller.

Tabela 2: Resultado Teste Raiz Unitaria para série do CAGED

Variavel | P-Valor
CAGED | 0.336619
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3.5.Variaveis Economicas e Tratamento das Variaveis

No presente trabalho, foram utilizadas varidveis macroeconomicas, cujas sé€ries também sejam
de periodicidade mensal e que fossem disponiveis desde janeiro de 2004, em linha com o

Google Trends que, como dito acima, comecgou a ser divulgado neste periodo.

Além disso, para as séries que possuiam varios componentes, foram selecionados aqueles
relativos a emprego. No final, segue, na tabela abaixo, as varidveis macroecondmicas que foram

utilizadas neste trabalho:

Tabela 3: Variaveis Macro Econdomicas

Dados mais recente quando
Nome da Série Fonte Periodicidade Estacionaridade da Divulgagdo do CAGED
referente ao mést

PIM: Produgdo Industrial

IBGE Mensal Né&o Estacionaria t,
Mensal

Indicadores Industriais -
Industria de Transformagdo: CNI Mensal N&o Estacionaria t,
Componente de Emprego

Indicadores Industriais -
Industria de Transformagdo:
Componente de Horas
Trabalhadas

CNI Mensal N3o Estacionaria ty

Levantamento de Conjuntura:
Componente de Total de FIESP Mensal N&o Estacionaria t,
Pessoal Ocupado

Sondagem da Industria - FGV:

g 1 FGV Mensal N&o Estacionaria t
Indice de Confianca

Sondagem da Industria - FGV:
Nivel de Utilizagdo da FGV Mensal Estacionaria t
Capacidade Instalada

indice de Confianga do

i FCESP Mensal N3o Estacionaria t
Consumidor
BACEN - indice de Atividade & -y
i) BACEN Mensal Nao Estacionaria t,
Econdmica
indice de Volume de Vendas “ P
IBGE Mensal Ndo Estacionaria t,

no Varejo - Brasil &
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Na tabela abaixo, encontra-se o resultado do teste Augmented Dickey-Fuller para verificar a
estacionaridade ou ndo da série. Para as séries ndo estaciondrias, foi considerado a sua variagao

e ndo o nivel.

Tabela 4: Resultado Teste Raiz Unitaria para Variaveis Macroeconémicas

Variavel Nome Variavel P-Valor Estacionaridade
i PIM 0.673385 ndo estacionaria
i CNI: Componente de Emprego 0.994227 ndo estacionaria
iii CNI: Componente de Total de Horas Trabalhadas 0.771259 ndo estacionaria
iv FIESP: Total de Pessoal Ocupado 0.992557 ndo estacionéria
v FGV: indice de Confianca 0.4129 ndo estacionaria
Vi FGV: NUCI 0.052736 estacionaria
vii FCESP: Confianga do Consumidor 0.793475 ndo estacionaria
viii IBC-Br 0.959144 ndo estaciondria
iX PMC 0.998303 ndo estaciondria
3.6.Modelo Naive

Como dito anteriormente, com o auxilio do Autometrics, o modelo selecionado utilizando as
variaveis do Google como varidveis exogenas, inicialmente, foi comparado a um modelo naive

que considerou apenas a propria defasagem do CAGED e as dummies sazonais.

A pergunta que se colocou anteriormente, no entanto, foi qual modelo naive escolher. Neste
trabalho, quatro modelos naives foram testados: (i) AR1 sem as dummies sazonais, (ii)) AR1
com as dummies sazonais, (iii)) AR12 sem as dummies sazonais ¢ (iv) AR12 com as dummies

sazonais.

Dentre os quatro modelos, o modelo AR1 com as dummies sazonais, de acordo com o MCS,
apresentou o melhor desempenho. Neste modelo, 0o CAGED em um més t ¢ previsto utilizando-

se do CAGED no més t.;.

10
Yt = Bo+ Z,BiDit + B11Ye-1 + a;
i=1



3.7.Benchmark de Mercado: Projecdo dos Analistas

Neste trabalho, como benchmark da proje¢do de mercado, serd utilizada a mediana das

projecoes dos analistas disponiveis na Bloomberg na hora da divulgag¢dao do dado do CAGED.

Como ¢ possivel ver na figura abaixo, esta disponivel, para cada més, além da mediana (Median

Estimate), a média (Average Estimate), a maior estimativa (High Estimate), menor estimativa

(Low Estimate) e o numero de analistas (Number of Estimates) que disponibilizaram sua

projecdo. E possivel também saber individualmente a proje¢do de cada analista.

BIJCGTOT Index 97) Alert 99 BExport - 99 Custom Survey  Economist Estimates
11} All Rankings 12 Economist Rank History

Release Date Time A M Event Period Actual ior Rewised

D << B @5% | 16:16/BZ | % Formal Job Creation Total May| -

Summary )

45

§
F

—12106'5' -113793 -10551F -97241  -BBRGS  -B06BS  -72413 64137

Figura 6: Tela da Bloomberg com informacgdes sobre as projecoes dos Analistas

Fonte: Bloomberg

3.8. Tamanho da Base da Dados e Periodo Analisado

Como dito acima, no presente trabalho, dado que o Google Trends ¢ disponivel apenas a partir

de 2004, foi utilizado para as contas os dados mensais do CAGED de janeiro de 2004 até julho

de 2016. Paras as demais variaveis macro, também foi utilizado a mesma janela temporal.

Foram realizadas previsdes mensais fora da amostra para o periodo compreendido entre janeiro

de 2012 e julho de 2016, totalizando 55 previsdes.
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3.9.Variaveis Explicativas Elegiveis e Modelo Google

Na primeira etapa, onde se buscard o melhor modelo para previsao do CAGED utilizando
apenas as informagdes do Google, para cada iteracdo, havera as seguintes variaveis explicativas
elegiveis: (i) trés primeiras defasagens do delta CAGED, (ii) as dummies sazonais e, (iii) para
cada uma das sete palavras selecionadas acima, 4 varidveis, representando as quatro semanas
do més, bem como, suas respectivas trés primeiras defasagens. Ou seja, para cada iteracao, o

GUM inicial possui mais de 80 variaveis.

Na segunda etapa, haverd como varidveis explicativas elegiveis, além das citadas acima, as
variaveis macroeconOmicas e suas respectivas trés primeiras defasagens. Nesta etapa, para cara
iteragdo, o tamanho do GUM inicial ¢ superior a da primeira etapa e o numero de variaveis a

cada iteracao passa de 110.

Desta forma, ndo havera um modelo Google definido e que valha a todo instante do tempo.
Uma vez que, para cada iteracdo, através dos parametros selecionados para o algoritmo do

Autometrics, variaveis diferentes podem ser selecionadas para compor o modelo final.
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4. RESULTADOS

Como dito acima, podemos dividir o presente trabalho e, consequentemente, os resultados em

trés etapas:

(1) Através do uso do Autometrics, encontrou-se o melhor modelo utilizando as
palavras do Google e, em seguida, comparou-se com um modelo naive, neste

caso, um modelo AR(1) com dummies sazonais;

Google

Autometrics
Trends

Figura 7: Selecionando o Modelo utilizando as variaveis do Google Trends

Modelo Google x Modelo Naive

Modelo Google

Figura 8: Seleciao entre o Modelo Google e 0 modelo Naive

(i)  Com este melhor modelo em maos, foi verificado se a inclusdo de variaveis

macroecondmicas diminuia o erro de previsao do Modelo;
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Variaveis . — Modelo

Google Trends - Autometrics
Macroecondmicas

Google_Macro

Figura 9: Selecionando o modelo com varidveis do Google Trends e Macroecondmicas

Modelo
Modelo Google x Google_Macro

Modelo Google

Figura 10: Selecdo entre Modelo Google e Modelo Google Macro

(iii))  Comparou-se o modelo “vencedor” da segunda etapa com um benchmark de

mercado: projecao dos analistas disponivel na Bloomberg na hora da divulgacao

do CAGED;
Projecdes
Bloomberg

Modelo Google

Proje¢des

Bloomberg

Figura 11: Selecdo entre o Modelo Google e Previsdes dos Analistas de Mercado
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Para a primeira etapa, para cada més previsto, o Autometrics busca a melhor combinagao
possivel dentre as variaveis disponiveis até o més em questdo. Para cada més também foi
calculada a previsdo para o CAGED utilizando o modelo naive, neste caso, AR(1) com as
dummies sazonais. Com a previsao em maos, para a comparagao de modelos foi utilizado o
critério do MCS. A Tabela 5 mostra o P-value para cada um dos dois modelos. Vale frisar que,
de acordo ainda com o MCS, o modelo com p-value 1 ¢ dito melhor. Logo, utilizando-se o MCS

como critério de escolha, o modelo que utiliza o0 Google supera o modelo naive.

Tabela 5: Resultado da Primeira Etapa

| mse(*1013) p-value
Modelo Google 3,051.24 1.0000
Modelo AR com dummies sazonais 3,787.09 0.1836

Para a segunda etapa, para cada més previsto, além do modelo Google selecionado acima, o
Autometrics buscou a melhor combinagao possivel dentre as varidveis disponiveis até o més em
questdo. A diferenca agora € que, dentre as varidveis disponiveis, além das variaveis Google,
ha as varidveis macroecondmicas apresentadas acima e suas primeiras trés defasagens.
Novamente, com a previsao em maos, para a comparagdao de modelos foi utilizado o critério

MCS. Resultado encontra-se na tabela abaixo.

Tabela 6: Resultado de Segunda Etapa

| mse(*10/3) p-value
Modelo Google 3,051.24 1.0000
Modelo Google+Variaveis_Economicas 3,366.83 0.5952

Como pode ser visto, a adicdo de variaveis macro nao melhorou o modelo. A principio, a
intui¢do indicaria que a adi¢do das variaveis macroeconomicas deveria melhorar a capacidade

de previsao do modelo. H4 alguma maneira de ratificarmos o resultado indicado pelo MCS?
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Para responder esta pergunta, verificou-se que, para um grau de confianga de 95%, os p-valores
dos coeficientes das varidveis macro regredidas contra o erro do modelo Google calculado na
primeira etapa sao superiores a 0,05, como pode ser visto na Tabela 7. Ou seja, nao sdo
significativos. Para algumas varidveis foi possivel regredir o erro apenas contra suas
defasagens, uma vez que, como visto na descri¢do da base de dados, para algumas varidveis

macro, para a data t, ainda ndo hé a correspondente divulgac¢ao.

Tabela 7: Coeficientes das Variaveis Macro regredidas contra o Erro do Modelo Google

Variavel Defasagem | p-valor Coeficiente
0 N.D.
IBGE - PIM - B398
2 0.645
3 0.6456
; o229
Componente de :
2 0.9809
Emprego
3 0.7611
CNI - 0 N.D.
Componente de | 0.3939
Horas 2 0.4335
Trabalhadas 3 0.7608
FIESP - 0 N.D.
Componente de 1 0.4831
Total de Pessoal 2 0.4967
Ocupado 3 0.9334
0 0.8109
FGV - Sondagem 1 0.1272
da Industria 2 0.6696
3 0.9709
0 0.8392
FGV - NUCI 1 S—
2 0.2868
3 0.3778
FCESP - indice de ¢ 0305
1 | 0.5059
Confianga do
= 2 0.9601
Consumidor
3 0.5852
0 N.D.
BACEN- IBC-br . -
2 0.2064
3 0.3895
0 N.D.
IBGE - Vendas no 1 0.4602
Varejo 2 0.0961
3 0.4372
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Para a terceira e ultima etapa, através do MCS, comparou-se o modelo calculado na primeira
etapa com um benchmark de mercado, neste caso a projecdo dos analistas disponiveis na
Bloomberg na hora da divulgagao do CAGED. Como pode ser visto na Tabela 8 abaixo, neste
caso, o0 modelo Google calculado na primeira etapa e usado agora nao foi capaz de superar o

benchmark de acordo com o MCS.

Tabela 8: Resultado da Terceira Etapa

| mse(*1013) p-value
Modelo Google 3,051.24 0.2083
Benchmark Bloomberg 2,507.92 1.0000
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5. CONCLUSAO

No presente trabalho testou-se se o uso de dados de pesquisas na rede, Google Trends, como
variaveis exogenas, para prever o CAGED ¢ superior a modelos que usam apenas as proprias
defasagens. Os resultados encontrados sdo positivos. Para a selecdo dos modelos que utilizavam

as variaveis do Google Trends foi utilizado o algoritmo Autometrics.

Em um primeiro momento, foi verificado que o modelo que utiliza o Google Trends e o Google
Correlate tem desempenho superior ao modelo AR(1) com variaveis de ajuste sazonal de
acordo com o critério de selecdo do Model Confidence Set. No entanto, a diivida que surgiu foi
se haveria como melhorar ainda mais este modelo. O que se pensou foi a inclusao de dados

macroecondmicos.

Em um segundo momento, portanto, ainda utilizando o MCS, surpreendentemente, a inclusao

de varidveis macroecondmicas ndo aumentou a capacidade preditiva do modelo.

Por fim, a mediana da previsao dos analistas disponiveis na Bloomberg se apresenta, no entanto,
como a melhor estimativa para o CAGED, superando, entao, o modelo encontrado na primeira
etapa de acordo com o critério de selecio MCS. Com o objetivo de tentar explicar o resultado

desta ultima etapa, o autor tentou buscar na literatura alguma possivel explicacao.

Bates and Granger (1969), Clemen (1989) concluem que uma combinagao de previsdes pode
possuir um erro quadratico médio menor que as previsdes originais. Mais recentemente,
Makridakis and Hibon (2000), analisando um maior nimero de métodos, também chegam a
conclusdo varios modelos, quando combinados, possuem melhor precisdo, na média, que os

modelos individuais.

Esta, portanto, pode ser uma das explicacdes pela qual a mediana da previsdo dos analistas
disponiveis na Bloomberg ¢ superior, de acordo com o MCS, ao modelo que utiliza o Google
Trends como varidvel exdgena, mesmo que o modelo que utiliza o Google Trends nao

componha esta mediana.

Outra possivel explica¢do podera ser encontrada no topico a seguir.
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6. LIMITACOES E POSSIiVEIS EXTENSOES

Como possivel limitagdo pode-se citar o fato de que no presente trabalho assumiu-se que,
independente do dia da semana pesquisado, estes dias apresentariam o mesmo peso. Pode-se
verificar na realidade que haja mais procuras nos finais de semana, alterando-se assim os pesos

relativos entres os dias.

Além disso, sobre o fato do modelo Google ndo ser capaz de bater o benchmark Bloomberg,
pode-se argumentar que hd meses nos quais o ministro do trabalho, responsével pela divulgagao
do dado do CAGED, antecipa alguma informagdo sobre o numero a ser divulgado, como

aconteceu no més de junho de 2016.

No dia 17 de junho de 2016, falando sobre o CAGED referente a maio que seria divulgado na
tarde do dia de 24 junho, o ministro antecipou que haveria um aumento do numero de
desempregados no pais em comparacdo com os meses anteriores, o que de fato ocorreu.
(http://oglobo.globo.com/economia/ministro-do-trabalho-antecipa-que-houve-aumento-no-

numero-de-desempregados-no-pais-16470122?versao=amp).

Desta forma, houve, naquele dia, a possibilidade de algum analista que possuisse alguma
projecdo mais otimista alterasse sua proje¢ao, tendo em vista que a Bloomberg permite que se

altere a projecdo em seu sistema até um dia 1til anterior a divulgacao do dado.
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