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Resumen

En este documento estudio el efecto de la pandemia del COVID-19 en busquedas de empleo
usando datos de Google Trends para 24 departamentos de Colombia. Utilizando los novedosos
métodos de Sun y Abraham, 2021 y Gardner, 2021, ademés de Estudio de Eventos (ES), estudio
dos tratamientos escalonados: la fecha de reporte del primer caso de COVID-19 y la fecha de la
primera muerte para cada departamento. Los outcomes son las bisquedas en Google de palabras
clave relacionadas con paginas web de servicios de biisqueda de empleo y el promedio de estas
busquedas. Existe una heterogeneidad en los resultados, dependiendo de la palabra clave usada
como outcome. Encuentro aumentos entre 50 % y 75 % promedio de busquedas en la palabra
“computrabajo”, cuyo efecto se mantiene hasta 30 semanas después de los tratamientos. Estos
efectos son mayores y mas precisos en departamentos con mayor calidad de vida y en depar-
tamentos que reportaron el primer caso de COVID-19 antes de la cuarentena. Adicionalmente,
aplico un modelo autorregresivo de las biisquedas de “computrabajo” sobre tasas de desempleo
de varios grupos demograficos y encuentro que, en promedio y en pandemia, las bisquedas es-
tarfan asociadas con una caida en 0.7 puntos porcentuales del desempleo femenino, una caida de
la tasa de desempleo juvenil de 0.5 p.p y la baja de 0.67 p.p de la tasa de desempleo masculino.
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1. Introduccion

La pandemia causada por el virus COVID-19 ocasioné una crisis sanitaria, econémica y social
en todo el planeta. Las cuarentenas promulgadas por la mayoria de los gobiernos, con el objetivo
de reducir la movilidad de la gente y mitigar el contagio del virus, provocaron una caida en la
actividad econémica y el subsiguiente aumento del desempleo, ademaés de un cambio en los sitios
de trabajo, ya que muchos trabajadores tuvieron que pasar al trabajo en casa. El dia 23 de marzo
de 2020, el Gobierno Nacional de Colombia decreté una cuarentena a nivel nacional, llamado
“Aislamiento Preventivo Obligatorio”, donde prohibié la circulacién de personas excepto en 34
casos'. Originalmente, esta medida estarfa vigente por 19 dias, pero fue extendida varias veces
hasta el 30 de agosto, con aperturas graduales segiin las afectaciones en los municipios. Segin
el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), en el segundo trimestre de
2020 el PIB decrecié un 15.7% con respecto al mismo trimestre del afio anterior?. En abril,
la economia tuvo su peor desempeno, con una caida del 20.1% anual y las actividades més
afectadas fueron las actividades artisticas, de entretenimiento y recreacion y otras actividades
de servicios (-37,1 %), comercio al por mayor y al por menor (-34,3 %) y construccién (-31,7 %),
aunque hubo una recuperacion lenta de los sectores conforme se flexibilizaron las medidas por
parte del Gobierno (Urrea-Rios & Pirajan, 2020).

En este trabajo propongo evaluar los efectos de la pandemia causada por el COVID-19 en
las bisquedas de empleo en Colombia. Para esto, utilizo datos de Google Trends de 24 departa-
mentos y la ciudad de Bogota en palabras claves de busqueda de empleo como “computrabajo”,
“elempleo” o “linkedin”. Las busquedas son por semana, desde el primero de enero de 2017 hasta
el 31 de diciembre de 2020. La pandemia y las medidas de contencién ordenadas por los gobier-
nos menguaron la produccion en muchos sectores, lo que llevaria a los trabajadores a buscar un
nuevo empleo, a cambiar el empleo actual o a cambiar la estrategia de bisqueda de empleo de
forma presencial a virtual por no poder salir o por querer evitar el contagio.

Este trabajo es relevante en el sentido que es un complemento a la informacién oficial sobre
el empleo. El DANE recolecta datos sobre el mercado laboral y la tasa de desempleo, pero
no detalla con precision céomo es la busqueda de empleo de los individuos. Adicionalmente, la
posibilidad de hacer bisquedas anénimas en Google eliminaria posibles sesgos de respuesta que
tengan individuos al responder encuestas, a cambio de no tener informacién demogréfica de los
individuos.

Debido a la pandemia y sus respectivas cuarentenas ordenadas por los gobiernos, fue mas

"https://id.presidencia.gov.co/Paginas,/prensa,/2020/Para-garantizar-derecho-vida-salud-
supervivenciadurante-Aislamiento-Preventivo-Obligatorio-Decreto-457-permite-dere-200323.aspx
Zhttps://www.dane.gov.co/files/investigaciones/boletines/pib/bol PIB IItrim20 producion y gasto.pdf



complicada la recolecciéon de datos por parte de los institutos de estadistica en mas de 150
paises. Esto llevé a suspensiones de encuestas o cambios en la estrategia de recoleccion de datos
de forma presencial a virtual, telefénica o mixta, o utilizando datos administrativos, lo que
provocarfa rupturas en series y cambios en procesos de estimacién®. En el caso colombiano, el
DANE hizo cambios en el mecanismo de recolecciéon de datos de la Gran Encuesta Integrada
de Hogares (GEIH), donde redujeron el cuestionario de 200 a 39 preguntas, haciendo encuestas
presenciales en zonas rurales y telefénicas en areas urbanas, ademas de evaluar la posibilidad de
datos tipo panel?. Esta situacién justifica el uso de datos novedosos para entender los efectos de
la pandemia en variables econdmicas y sociales y para complementar la informacion oficial. Por
otra parte, a mi conocimiento, no existen estudios como este en Colombia, por lo que le da un
caracter novedoso a este estudio.

El trabajo se organiza de la siguiente manera. En la secciéon 2 se revisan algunos trabajos
anteriores sobre busquedas en Google Trends, el COVID-19 y su efecto en diferentes variables.
La seccién 3 explica los datos utilizados y la estrategia de identificacién. La seccién 4 detalla los

resultados del estudio y la seccién 5 discute resultados y concluye.

2. Revision literaria

La pandemia del COVID-19 dio origen a varios estudios que usaron datos de internet, ya
sea por los cambios en recoleccién y estimacién de datos oficiales, causada por las medidas de
confinamiento y su consiguiente dificultad para recopilar estadisticas o por la facilidad de adquirir
datos en internet gracias al paso a la virtualidad. En Brodeur et al., 2021 evalian el efecto del
COVID-19 en la salud mental de las personas. Utilizan datos de Google Trends de palabras clave
de bienestar como “aburrimiento, soledad, irritabilidad y suicidio” para diferentes paises. Como
metodologfa, utilizan diferencias en diferencias (DiD) y regresién discontinua (RD), basandose
en el supuesto que, ante la ausencia de COVID-19, el comportamiento de la bisqueda de estas
palabras clave hubiese sido similar al ano anterior. Realizan un proceso de escalamiento para
poder medir adecuadamente la serie de cada variable. Encuentran un aumento significativo en la
busqueda de palabras como “aburrimiento”, “soledad”, “preocupacién” y “tristeza” en Estados
Unidos y Europa.

Para saber las reacciones de las personas, Bento et al., 2020 realizan un estudio de eventos
en Estados Unidos con datos de Google para evaluar las bisquedas de la gente después del

anuncio oficial de los primeros infectados por COVID-19. Los autores buscan palabras claves

3https://ilostat.ilo.org/topics/covid-19/covid-19-impact-on-labour-market-statistics/
“https://www.dane.gov.co/files/investigaciones/boletines/ech/ech/CP _ajustesmetodologicos_covid19_feb_20.pdf



relacionadas con el virus, sus sintomas y desinfectantes de manos. Bisquedas por “coronavirus”
aumentaron en un 36 %. Ademds, los autores afirman que los reportes oficiales de primeros
casos no afectan las busquedas de palabras clave relacionadas con la idea de si la pandemia
puede ser un montaje. Chin y Wang, 2020 comparan las busquedas en Google Trends de “face
masks” en Taiwan, Singapur, Filipinas, Italia y Espana, con el ntimero de casos de infectados
con COVID-19 en estos paises. No realizan un estudio de evaluaciéon de impacto o regresiones.
Afirman que Google Trends puede ser usado para politicas de salud por su tiempo real. En esta
misma linea de implementos sanitarios, Chakraborti y Roberts, 2020 estudian el efecto de las
leyes anti-especulacion en las busquedas de “papel higiénico”, “limpiador de manos” y “locién
de manos” como placebo en Google Trends, entre febrero y marzo de 2020 en estados de Estados
Unidos. Encuentran un aumento de hasta 40 % comparado con estados sin leyes en contra de la
especulacién.

Existen trabajos en Latinoamérica y el Caribe (LAC) que utilizan Google Trends como
fuente de datos. Por ejemplo, Silverio-Murillo et al., 2021 buscan el efecto de las cuarentenas en
las busquedas asociadas a la salud mental, con las palabras insomnio, estrés, ansiedad, tristeza,
depresion y suicidio en 11 paises latinoamericanos (Argentina, Bolivia, Chile, Colombia, Ecuador,
Guatemala, Honduras, México, Paraguay, Pert y Uruguay). Usando estudio de eventos y DiD,
encuentran que las biisquedas por insomnio aumentan, pero luego caen a lo largo del tiempo.
También hallan que las busquedas por estrés, ansiedad y tristeza aumentan y se mantienen
constantes durante la cuarentena y no hay cambios significativos en las bisquedas de depresion
o suicidio.

Berniell y Facchini, 2021 estudian el impacto de la pandemia en la violencia doméstica
en 11 paises: Estados Unidos, Argentina, Brasil, Chile, Colombia, México, Francia, Alemania,
Italia, Espana y Reino Unido. Usan palabras relacionadas con “violencia doméstica” y lineas
de atencién a la mujer en cada pais. Realizan un estudio de eventos y un modelo DiD, donde
encuentra un aumento de busquedas de entre 25% a 85% y el efecto se mantiene durante las
primeras 10 semanas de cuarentena. Repiten el estudio, pero separando entre paises desarrollados
y en desarrollo, donde encuentran que el efecto de las cuarentenas en las busquedas es mas del
doble en paises en desarrollo comparado con paises desarrollados, lo que puede ser dado por
un menor cumplimiento de las medidas o por una mayor respuesta de los violentadores a las
medidas de cuarentena en paises desarrollados.

En economia laboral también crece el uso de Google Trends, en especial como fuente de
datos para predecir la tasa de desempleo. Un articulo seminal de nowcasting es el de Choi y

Varian, 2012, donde proponen un método utilizando datos de Google Trends para “predecir”



datos oficiales que se publican con rezago. Para esto, usan un modelo autorregresivo controlando
por datos de palabras clave de Google Trends y muestran varios ejemplos en precios de vivienda,
turismo y ventas de autos.

De Choi y Varian, 2012 surgen trabajos como el de Smith, 2016, donde realiza una predic-
cién de la tasa del desempleo en el Reino Unido utilizando Google Trends con palabras como
“redundancy”, un seguro de desempleo inglés, utilizando el ARIMA propuesto por Choi y Va-
rian, 2012 y, como novedad, un modelo MIDAS. Encuentra menores errores de estimacién en
el modelo MIDAS y propone métodos para lidiar con la temporalidad de las series de Google
Trends contra las series mensuales oficiales. O Gonzalez-Ferndndez y Gonzélez-Velasco, 2018,
donde sigue el trabajo de Choi y Varian, 2012 con Google Trends con la palabra “desempleo”
en Espana. Cardona Rojas y Rojas, 2017 utilizan datos de Colombia para un periodo prepan-
demia. Emplean modelos de regresién lineal simple, ARIMA y ARIMAX para predecir la tasa
de desempleo en Colombia con diferentes términos relacionados al empleo de Google Trends
hasta el 2017. Encuentran que los mejores predictores son las bisquedas de “Busco trabajo” y
“Trabajo”.

Lenaerts et al., 2016 realizan una revisién de paginas de internet como potenciales buscadores
de trabajo, fuentes de datos y trabajos realizados alrededor de estas paginas. Las pédginas son
Google Trends, Linkedin, Facebook, Twitter y Glassdoor. Resalta el alto uso de Linkedin como
plataforma de busqueda de empleo y como fuente de datos para articulos, mientras que Facebook
es poco usado para conseguir empleo y Twitter sirve en buena parte como complemento para
los reclutadores para publicar ofertas laborales. En cambio, Google Trends se usa para mostrar
tendencias y hacer predicciones de tasa de desempleo, como se observa en la literatura existente.

Aaronson et al., 2020 realizan un estudio de eventos con estados afectados por huracanes
para obtener un nowcasting de la bisqueda en Google Trends sobre las solicitudes de seguro de
desempleo. Ademds, emparejan al grupo tratamiento con estados no afectados por huracanes.

Con datos de Google Trends, Dilmaghani, 2019a busca predecir el desempleo de jévenes
entre 16 y 24 anos en Estados Unidos, dividiendo blancos, negros y latinos. Controlando por
busquedas de actividades de ocio, el autor encuentra que las predicciones de la tasa de desempleo
son mayores para los blancos, comparados con negros y latinos, pero que las actividades de ocio
son significativas en los latinos, mejorando la prediccién para este grupo. Dilmaghani, 2019b
realiza una metodologia similar a Dilmaghani, 2019a, donde busca predecir el desempleo de
Canadd usando palabras clave de paginas de busqueda de empleo, controlando por bisquedas
de sitios de ocio. Encuentra que los modelos que controlan por ocio tienen un mejor desempeno.

Adicional, muestra sugerencias para manejar datos de Google Trends.



3. Datos y metodologia

3.1. Datos

Google Trends es una herramienta disefiada por Google®, donde se analiza un porcentaje de
las bisquedas en la web para determinar cuantas biisquedas se han hecho durante un periodo de
tiempo dado. Se determina un indicador de una palabra clave en una region por un periodo que
elige el usuario, generando un indice. Acorde con Google, cada punto del indice es el nimero de
busquedas de ese dia dividido por el nimero de bisquedas mas alto del rango de la fecha dada,
este indice estd normalizado en una escala de 0 a 100, donde 100 es el dia donde mas bisquedas
se han hecho sobre dicha palabra clave. Cuando se hacen busquedas de varias palabras clave al
mismo tiempo, el indice cambia, siendo ahora normalizado por el nimero de bisquedas més alto
de la palabra maéas buscada. A modo de ejemplo: si se buscan “manzana”, “naranja”, “pera’,
“mango” y “guayaba” y la palabra méas buscada fuese “manzana”, entonces el indice de “naranja”
seria el nimero de bisquedas de “naranja” sobre el niimero de buisquedas maximo de “manzana”.
Por esta razoén, es posible que una palabra clave no tome un valor de 100, comparada con otras.
Google Trends excluye busquedas realizadas por muy pocas personas, donde asigna un valor de
0. También elimina busquedas duplicadas y con caracteres especiales.

Para este estudio, utilizo las siguientes palabras claves asociadas a la bisqueda de empleo:
“computrabajo”, “elempleo”, “linkedin”, “indeed”, “empleo sin experiencia” y “servicio de em-
pleo”. Algunas de estas palabras corresponden a péaginas web que buscan hacer el matching
entre empresas y buscadores de empleo, mientras que otras paginas pertenecen a sitios donde se
prestan servicios a los buscadores de empleo®. Con el paquete de R GtrendsR” descargo los datos
de Google Trends desde el 01 de enero de 2017 hasta el 31 de diciembre del 2020 de 24 regiones
de Colombia més la ciudad de Bogota. El programa descarga los indices de bisquedas de hasta
5 palabras a la vez, en el departamento o la ciudad que se le especifique, sin embargo, para
este estudio, las bisquedas se descargan de forma separada para cada palabra clave. Los datos
se descargan por ano. La frecuencia de los datos es semanal, lo que permite formar una base
de datos en panel para el estudio. Elijo estas 24 regiones porque son un proxy de las regiones
que identifica el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) como cabeceras
urbanas en la recoleccién de datos. Aquellas semanas cuya btsqueda es muy pequena, Google

Trends asigna un valor de > 1, lo que genera missing values. A estos missing values les asigno

®Disponible en https://trends.google.es/trends/

5Segtin el sitio similarweb.com, el cual monitorea el trifico de paginas web en el mundo, “computraba-
jo”,“indeed” y “elempleo” son las paginas de empleo con mayor trifico en Colombia. La tabla A1 muestra una
descripcion de las palabras usadas.

"Disponible en https://github.com/PMassicotte/gtrendsR



un valor de 0. Para obtener una perspectiva general de las busquedas de empleo en Colombia,
genero un promedio con estas 6 palabras de bisqueda, similar a Bacher-Hicks et al., 2021. Con
esto, se pretende dar una visién mas ampliada del comportamiento de las bisquedas y mitigar
posibles bisquedas nulas en algunos departamentos de determinadas palabras clave.

La tabla 1 muestra las estadisticas descriptivas de las palabras claves de busqueda para
las 24 regiones y del promedio de las palabras clave, llamado “meanJobsGS”. Las palabras
“computrabajo”, “servicio de empleo” y “linkedin” tienen un mayor nimero de busquedas en
promedio. En cambio, “empleo sin experiencia’ e “indeed” tienen el promedio mas bajo entre
las palabras consideradas. En el caso del promedio general de las palabras (meanJobsGS), el
promedio es de 29.93, mientras que el p(25) es de 17.16 y el p(75) es de 40. Todas las palabras
tienen un valor minimo de 0 y un valor maximo de 100, excepto por meanJobsGS (97.5). Las
palabras clave con mayor variabilidad son linkedin, elempleo y servicio de empleo, con una
desviacion estandar de 30.6, 28.66 y 28.05 respectivamente.

Tabla 1: Estadisticas descriptivas de palabras clave de bisqueda.

Palabra Clave N Mean  St. Dev. Min  Pctl(25)  Pctl(75) Max
meanJobsGS 5,016  29.932 17.150 0 17.167 40.333 97.500
computrabajo 5,016  50.076 20.418 0 38 62 100
elempleo 5,016  25.802 28.662 0 0 46 100
linkedin 5,016  27.844 30.685 0 0 51 100
servicio de empleo 5,016  38.746 28.057 0 17 60 100
empleo sin experiencia 5,016  18.192 27.347 0 0 36 100
indeed 5,016  18.934 27.052 0 0 36 100

Fuente: Google Trends, célculos propios.

La figura 1 muestra el comportamiento semanal del promedio de las palabras claves en los
anos 2017 a 2020. La serie morada muestra el ano 2020 y la linea naranja representa las biisquedas
en el ano 2019. Los anos 2017 y 2018 estan reflejados en lineas grises. La linea roja vertical es
de la semana del 22 de marzo de 2020, fecha donde el gobierno declaré la cuarentena general en
Colombia. La fecha de la cuarentena fue la misma para todos los departamentos del pais. Las
lineas azules verticales son las semanas de la menor y mayor fecha de los tratamientos que se
aplicaran en este estudio; la fecha del primer caso reportado y de la primera muerte reportada
en cada departamento. Se observa un descenso generalizado de las bisquedas relacionadas con
el empleo durante las 10 semanas previas a la cuarentena, seguramente dado por un efecto

estacional®. El promedio de las palabras tiene una caida en las bisquedas durante las primeras

8Véase Arango Thomas y Posada, 2001 y Henao y Rojas, 1999 para estudios sobre tasa de desempleo en
Colombia.



10 semanas en anos anteriores, pero la caida es mas pronunciada en el ano 2020. Posterior a
la cuarentena, se observa una senda de recuperacién en el afio 2020. Las busquedas de 2020
parecen retomar valores similares a afios anteriores a partir de la semana 20, donde hay un
patrén estable.

Una versién desagregada del comportamiento de las palabras clave de bisqueda estéd en el
grafico Al. Computrabajo es la palabra clave con la caida mas pronunciada de bisquedas con
respecto a anos anteriores, retornando a su senda hasta la semana 25. Elempleo y empleo sin
experiencia presentan caidas en su indice de buisqueda, pero no tan notorias como Computrabajo.
Para el caso de Indeed y Linkedin, se observa un comportamiento de la serie en el ano 2020 similar
a anos anteriores. Servicio de empleo muestra una tendencia similar a Computrabajo, excepto
por un pico una semana después de la cuarentena y un retorno a la senda cercano a la semana
30.

Estos comportamientos en las busquedas estarian dados posiblemente por la cuarentena, ya
que las personas pudieron estar mas enfocados en mantenerse en cuarentena para no exponerse
al virus y preservar su salud que en buscar empleo. También es posible que la gente que no pudo
trabajar desde casa ni pudo salir se hayan resignado y decidieron no buscar empleo.

Existen problemas con el uso de Google Trends como fuente de datos. La informacion de-
mogréfica de los individuos que buscan en Google no esté disponible. No es posible saber su
nivel de ingreso, sexo, edad u otras variables por las cuales se pueda controlar y que pueden ser
relevantes a la hora de buscar empleo. Tampoco es posible saber si la persona que busca empleo
en la web estd empleada o no. Adicionalmente, la fiabilidad de los datos depende de la cobertura
de internet, donde es mayor en regiones urbanas relativo a las zonas rurales y que existe un sesgo
del uso de internet hacia las personas mas jévenes, por lo que se podria subestimar a individuos
de mayor edad que carezcan de afinidad y conocimientos de ofimética, ademas de computadores

o celulares para buscar empleo.
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Figura 1: Busquedas promedio de palabras clave de empleo de Google Index, 2017 - 2020. El grafico muestra el promedio de busquedas de las palabras clave relacionadas
con busquedas de empleo para 24 departamentos por semana para el ano 2020 (en pdrpura), 2019 (en naranja) y los afios anteriores en gris. La linea roja punteada vertical
representa la semana que dictaron la cuarentena en Colombia. Las lineas azules punteadas representan el intervalo de semanas donde ocurren los tratamientos de este estudio
en todos los departamentos. Fuente: Google Trends, cdlculos propios.



3.2. Estrategia de identificacion

La pandemia y las medidas de contencién ordenadas por los gobiernos detuvo o mermé la
produccién en muchos sectores, aumentando el desempleo, lo que llevaria a los trabajadores a
buscar un nuevo empleo. Sin embargo, existe la posibilidad que las personas por querer cuidar
su salud y evitar contagiarse, se hayan enfocado en mantenerse en cuarentena y hayan dejado
de buscar empleo. Por lo tanto, no es claro cual pueda ser el efecto esperado en las bisquedas
de empleo. Para hallar los posibles efectos, siguiendo a Bacher-Hicks et al., 2021?, empleo el
método de Estudio de Eventos (ES, por sus siglas en inglés), donde el modelo toma la siguiente

forma:

—2 40
Log(Yit) = i + A\ + Z V- DJy + Z VDl + BXit + €it (1)
T7=-—5 =0

Donde Y;; es el indice de Google Trends para cada una de las palabras clave buscadas en
el departamento 7 y la semana ¢, D;; es un indicador para la semana ¢ que toma valor de
uno si la semana ¢ se ubica antes o después de la semana del tratamiento, «; son dummies
de efectos fijos por departamento y A; son dummies de efecto fijo por semana. Asigno dos
tratamientos. Primero, el dia que fue detectado el primer caso por COVID-19 en cada uno de
los departamentos y segundo, el dia que fue reportada la primera muerte por este virus en cada
uno de los departamentos'’.

Excluyo 7 = —1 como categoria omitida, lo que permite comparar todos los ~; con respecto
a la semana anterior de cada tratamiento y los cambios semanales en la intensidad de busqueda
durante 2020 con respecto a los tres anos anteriores. Incluyo también un vector de controles
Xit, donde estdn dummies por cada ano y una dummy que toma valor de 1 cuando inici6 la
cuarentena en Colombia, es decir, el 22 de marzo de 2020.

Aunque la fecha de cuarentena seria el tratamiento mas adecuado ya que es exégena para cada
departamento, no es posible utilizarla por la unicidad de este tratamiento, ya que esta ocurrié en
todo el territorio nacional, lo que imposibilita diferenciarlas por departamentos. Es decir, impide
comparar los que han sido tratados de los que no, al no tener un grupo de control. Por esta
razon elijo estos dos tratamientos, por que dan la posibilidad de comparar acorde con la semana
en la que fueron tratados los departamentos. Existe la posibilidad que los dos tratamientos sean
endogenos. Por ejemplo, es posible que, en los departamentos con mejor conectividad, a mayores
busquedas en Google lleven a retardar las muertes en estos departamentos. Espero mitigar el

posible problema de endogeneidad con los ejercicios de heterogeneidades que se presentan mas

9Bento et al., 2020; Berniell y Facchini, 2021 realizan trabajos similares con algunas variantes.
107 jas fechas de los tratamientos de cada departamento se encuentran en la tabla A2 del apéndice.
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adelante en este trabajo.

El grafico A2 del apéndice muestra la semana de cada tratamiento por departamento. La
linea roja vertical representa la semana de inicio de la cuarentena nacional. Los primeros depar-
tamentos en reportar el primer caso de coronavirus fueron Antioquia, Bogota y Valle del Cauca,
dos semanas antes de la cuarentena en tanto que los primeros departamentos que reportaron la
primera muerte fueron Bolivar, Huila y Valle, quienes lo hicieron la misma semana en que inicié
la cuarentena.

Es conocido por la literatura actual que, con un tratamiento escalonado en los individuos,
los coeficientes estimados por el modelo ES pueden no mostrar un promedio ponderado de
los efectos del tratamiento. ES estima comparaciones “limpias” entre tratados y no tratados,
pero también hace comparaciones “prohibidas” con unidades que ya han sido tratadas. Si el
efecto del tratamiento es heterogéneo a través de las unidades o el tiempo, estas comparaciones
“prohibidas” pueden afectar los coeficientes ES, inclusive hasta posibles cambios de signo, debido
a problemas de ponderacién negativa (Gardner, 2021; Roth et al., 2022; Sun & Abraham, 2021).

Para solucionar este problema con los estimadores ES y siguiendo a Roth et al., 2022, realizo
estimaciones con dos métodos para tratamientos escalonados. Primero, utilizo el método de
Gardner, 2021, donde propone una estimacién por dos etapas, bajo el supuesto de tendencias

paralelas y no anticipacién. La primera etapa consiste en la estimacién de este modelo:

Yypit = Ag + 7 + Egpit (2)

Para la unidad ¢ del grupo g en el tiempo t del periodo p, con la muestra de observaciones
no tratadas o aun no tratadas, es decir Dy, = 0, reteniendo las estimaciones de los efectos del
grupo y del tiempo (5\9 y ) para generar los outcomes ajustados ffigt = Yig — 5\9 — 4. La
segunda etapa consiste en hacer una regresion de los outcomes ajustados f/gm-t en el tratamiento
D, para estimar los efectos del tratamiento!.

El segundo método es el de Sun y Abraham, 2021, quienes presentan una descomposicion del

estimador ES en un ATT por cohortes, llamado por las autoras CATT, estimado de la siguiente

forma:

CATT.; = ElYier1 — Yiou|Ei = ] (3)

En donde cada CATT,; corresponde al efecto promedio del tratamiento (ATE, por sus siglas

1A modo de ilustracién y por facilidad de implementacién, selecciono estos dos métodos sobre otras opciones
recomendadas por Roth et al., 2022. Para el método de Gardner, 2021 utilizo el programa did2s de Butts, 2021
en R. Para los métodos de ES y Sun y Abraham, 2021, uso fizest de Bergé, 2018 en R.

11



en inglés) de [ periodos desde el tratamiento inicial para la cohorte de unidades ¢ tratadas primero
en el tiempo e (Sun & Abraham, 2021). Los supuestos que usan son el de tendencias paralelas
en todos los grupos, no anticipacién relevante del tratamiento y homogeneidad en el efecto del
tratamiento, es decir que cada grupo tiene el mismo perfil de tratamiento. Luego, proponen un
estimador de interacciones (IW) ponderadas, donde las ponderaciones son participaciones de las
cohortes que pasan por al menos [ periodos relativos al tratamiento, normalizados por el tamano
del grupo g. El método permite el uso de covariables. El estimador se calcula de la siguiente
forma:

1. Estiman una regresion con ES usando nunca tratados o la ltima cohorte tratada como
controles, excluyendo indicadores de cohortes de un conjunto C. La regresiéon toma la siguiente

forma:

Yie=oit+X+>, Y Sei(1{Ei =e}-Di,)+ ey
e¢Cl#—-1

2. Estimar los ponderadores Pr(E = e) con muestreos de cada cohorte en cada periodo.
3. Estimar IW tomando el promedio ponderado de todos los estimadores para CATT esti-

mados del paso 1, multiplicados por los ponderadores estimados del paso 2.

! SN e Pr(E; = e|E; € [-1,T — 1))

b, = —

3.3. Heterogeneidades

Se entiende por brecha digital a las diferencias en el uso y manejo de las Tecnologias de la
Informacién y las Comunicaciones (TIC) entre los diferentes departamentos del pais. Esta brecha
puede estar dada por condiciones preexistentes en las regiones o los ciudadanos; nivel de ingreso,
nivel educativo, si el departamento es urbano o rural, entre otros (MinTIC, 2021). Colombia ha
tenido una leve reduccién de la brecha digital durante los ultimos afios, sin embargo, el Indice
de Brecha Digital del 2021 fue de 0.41, un valor alto!2.

Habida cuenta de la brecha digital en Colombia, resulta interesante evaluar el efecto del
coronavirus en las buiisquedas relacionadas con el empleo en departamentos con un alto acceso a
las TIC y en aquellos con un nivel bajo de acceso, ya que los resultados podrian diferir gracias
a la brecha digital. Para esto, divido la muestra de departamentos en dos y, siguiendo a Bacher-

Hicks et al., 2021, utilizo un indicador que me permite diferenciar los departamentos con un

2Estimado por el Ministerio de las Tecnologfas de la Informacién y las Comunicaciones (MinTIC), el indice
estima la brecha digital en un rango de 0 a 1, donde valores mas cercanos a cero implican una menor brecha
digital (MinTIC, 2021).
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nivel de vida alto de los que tienen un nivel de vida bajo. Este indicador lo estimo con el
método de Andlisis de Componentes Principales (ACP), donde, con datos de la GEIH de 2016,
incluyo las variables de ingreso promedio, ingreso mediano, afios promedio de educacién, tasa
de acceso a la educacion superior, tasa de acceso a internet y tasa de acceso a computador de
cada departamento. Con las muestras separadas por nivel de vida, realizo estimaciones de los

dos tratamientos con los tres métodos, pero sélo para el promedio de todas las palabras clave.

3.4. Modelo de desempleo

Es conocido por la literatura que los datos de Google Trends pueden ayudar a predecir
diferentes actividades econémicas (Cardona Rojas & Rojas, 2017; Choi & Varian, 2009; Tuhkuri
et al., 2015; Vazquez & Lépez-Araiza B, 2020). Aunque no estimo un efecto causal, hipotetizo que
las busquedas de “computrabajo” en Google Trends podrian estar correlacionadas con la tasa de
desempleo de algunos grupos poblacionales'. Esto puede ser relevante como una aplicacién de
Google Trends como indicador, para una ejecucién mas eficiente de politicas publicas focalizadas
a los grupos poblacionales mas afectados por el desempleo. Al tener un indicador en tiempo real,
podria ayudar a los policymakers a tomar medidas mas rapido para reducir el desempleo.

Con el fin de poder entender la relacion de las palabras de busqueda de empleo y la tasa de

desempleo, propongo comparar los siguientes modelos:

Yt = a+ Bryi—1 + Bayr—12 + B3Covid + € (4)
Yt = a + B1yi—1 + Poyi—12 + B3Covid + SyComputrabajo + B5Covid * Computrabajo + €, (5)

En donde y; son las series de tiempo de cuatro tasas de desempleo mensuales de los anos
2010 a 2020, a saber: Tasa de desempleo total, tasa de desempleo de hombres, tasa de desempleo
de mujeres y tasa de desempleo de los jévenes'. El modelo base esta representado en la ecuacién
4. La literatura sugiere un proceso autorregresivo (AR) con un lag de 1 periodo y otro de 12
periodos, para controlar por la tendencia temporal y la estacionalidad respectivamente. En el
modelo alternativo (Eq. 5), la variable Computrabajo representa la serie de Google Trends de
la palabra “computrabajo” para el mismo periodo de tiempo. Al ser buscada en un periodo tan
largo, Google calcula el indice por un periodo mensual. En los dos modelos incluyo la variable

dummy Covid para controlar por un posible efecto de la pandemia en el desempleo y en el

13Elijo “computrabajo” para este ejercicio por que es la palabra con resultados més relevantes del ejercicio
anterior y por ser la pagina mas buscada de empleo en Colombia, segin similarweb.com.

11,3 grafica A7 muestra el comportamiento de estas series. Resalta la estacionalidad de computrabajo y las
tasas de desempleo con picos a inicio de cada ano. También llama la atencién que los grupos poblacionales con
mayor desempleo son los jévenes y las mujeres.
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modelo alternativo, una interaccion entre Covid y Computrabajo para ver posibles relaciones de

las buisquedas en pandemia.

4. Resultados

Para tener una idea general del efecto de la pandemia en las busquedas de empleo, ejecuto
las tres metodologias con los dos tratamientos en un promedio de los indices de bisqueda de
las palabras de empleo en Google. Los resultados estan en el grafico 2. Las filas representan el
tratamiento y las columnas, el método. La linea vertical punteada negra representa la semana 0
o de inicio del tratamiento y la linea punteada roja es la semana -1, es decir, la semana anterior
al tratamiento (la semana de referencia)!®.

Con el primer tratamiento, el primer caso reportado por cada departamento, se observa
un efecto creciente a partir de la semana 9 desde el reporte del primer caso de COVID-19 con
algunas semanas no significativas. Las busquedas en Google de palabras relacionadas a busquedas
de empleo aumentaron de manera significativa en un rango de entre 25 % y 60 % desde la semana
14 hasta la tltima semana. Este efecto se mantiene constante con las 3 metodologias.

Para el segundo tratamiento, la primera muerte reportada, el efecto en el promedio de las
busquedas muestra un comportamiento creciente, positivo y significativo hasta la semana 35, con
algunas semanas no significativas al inicio, donde llega a un valor méximo de més del 75 % en los
3 métodos. Luego, decrece el efecto, pero se mantiene positivo hasta la semana 40, donde llega
a valores cercanos al 50 % con las tres estimaciones. Hay una semana con efectos positivos antes
de la semana de tratamiento con los estimadores de EfS y Sun y Abraham, 2021, un indicador

de posible violacién al supuesto de tendencias paralelas previas.

15En las subsecciones siguientes analizo los resultados para cada palabra por separado.
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4.1. Tratamiento 1: Dia del primer caso reportado.

La figura 3 muestra las estimaciones de los efectos dindmicos del primer tratamiento, la fecha
del primer caso reportado, con las tres metodologias para todas las palabras relacionadas con
el empleo por separado. Las columnas muestran cada metodologia y en las filas se encuentran
ubicadas las palabras buscadas. La linea vertical punteada roja representa la semana -1, es decir,
la semana anterior al tratamiento y la linea punteada negra es la semana 0, la semana de inicio
del tratamiento. El comportamiento del efecto de Computrabajo es muy similar al del promedio
de las palabras de empleo, lo que sugiere una correlacién alta.

Para Computrabajo, después de la semana 6 el efecto crece de forma significativa hasta la
semana 40, manteniendo un valor estable de alrededor del 100 % a partir de la semana 20 con
los tres estimadores. Las metodologias de ES y Sun y Abraham, 2021 arrojan efectos positivos
antes del tratamiento.

Las siguientes palabras clave de busqueda presentan un comportamiento similar en los re-
sultados. No tienen efectos significativos después del tratamiento y para algunas palabras con
ciertos métodos hay efectos significativos, pero de muy corta duracién. También se cumple el
supuesto de tendencias paralelas previas en todas las palabras.

En el caso de Elempleo, no se observan efectos significativos, excepto por una caida en las
busquedas de 100 % en la semana 21, retomando répidamente a un valor estadisticamente cero.
Linkedin presenta un efecto no significativo hasta la semana 34, con un efecto positivo del 100 %,
que pierde significatividad en la semana siguiente. Segun ES, hay algunas semanas con un efecto
positivo rapido e intermitente, que toma valor estadisticamente cero agilmente.

Con servicio de empleo se observa un efecto de significancia nula, excepto por un rapi-
do aumento en la segunda semana de 50 % y una breve intermitencia significativa durante las
primeras 10 semanas. Luego, el efecto no es significativo hasta la semana 40. Empleo sin ex-
periencia muestra un efecto no significativo durante las 40 semanas, con algunas semanas con
efectos significativos intermitentes. En Gardner, 2021 se observa una caida significativa de hasta
100 % durante las primeras 4 semanas, que se pierde rdpidamente. Indeed no presenta efectos

significativos a lo largo de las 40 semanas con las tres metodologias.
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Figura 3: Estudio de eventos: Tratamiento 1 - Primer caso reportado en cada departamento. Notas: Las filas son el outcome de las palabras clave. Las columnas representan
las metodologfas utilizadas: Estudio de Eventos, Gardner, 2021 y Sun y Abraham, 2021. Las lineas verticales para cada coeficiente muestran intervalos de confianza del 95 %,



4.2. Tratamiento 2: Dia de la primera muerte reportada.

La figura 4 muestra el efecto del segundo tratamiento, la fecha de reporte de la primera
muerte de cada departamento, en las biisquedas de empleo. Para Computrabajo hay un efecto
positivo y significativo a partir de la cuarta semana con picos maximos de 100 % en las cercanias
de la semana 25 y con los tres métodos. Este efecto decrece, pero se mantiene positivo hasta la
semana 40.

De forma similar al primer tratamiento; estas palabras clave de bisqueda también presentan
un comportamiento similar en los resultados. No tienen efectos significativos después del tra-
tamiento y para algunas palabras con ciertos métodos hay efectos significativos, pero de muy
corta duracién. Con este tratamiento, se cumple el supuesto de tendencias paralelas previas en
casi todas las palabras.

No se observa una tendencia clara del efecto de la primera muerte reportada en las bisquedas
de elempleo. Hay algunas semanas con efectos positivos y significativos, pero son intermitentes.
Resalta s6lo un aumento del 100 % de las buisquedas en la semana 26, segin los tres métodos.
Linkedin no muestra cambios significativos en las biisquedas, aparte algunos efectos intermitentes
positivos que rdpidamente vuelven a ser estadisticamente cero. Resalta el efecto positivo de 100 %
encontrado con los tres métodos en la semana 40.

Con respecto al servicio de empleo, los tres estimadores no reportan una tendencia clara. A
lo largo de las 40 semanas, el efecto no es significativo, aunque se presentan algunas semanas
positivas que decaen y vuelven a ser estadisticamente cero. Empleo sin experiencia se observa
una tendencia positiva del efecto con aumento busquedas de hasta 100 % a partir de la semana
10, aunque con intermitencia de semanas no significativas hasta la semana 40. Indeed muestra
un comportamiento similar con los tres estimadores. No se ve una tendencia clara y el efecto
no es significativo durante las 40 semanas, excepto por intermitencias de algunas semanas con

efecto positivo que decaen rapidamente.
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4.3. Efectos heterogéneos y pruebas de robustez
4.3.1. Heterogeneidad por nivel socioeconémico de los departamentos

A fin de encontrar posibles heterogeneidades por nivel socioeconémico de los departamentos,
realizo la separacién de los departamentos por estrato y estimo con los tres métodos para el
promedio de las palabras de busqueda. Las figuras de los estimadores con efectos heterogéneos
se encuentran en las graficas A3 y A4 en el apéndice. Similar a las estimaciones anteriores, la
linea roja punteada representa la semana -1 y la linea negra punteada es la semana de inicio del
tratamiento o la semana 0.

Para el promedio de palabras, con el primer tratamiento (Figura A3), segiin el método de
Gardner, 2021, se observa un efecto positivo mas temprano en los departamentos altos, ya que
inicia el efecto significativo en la semana 2, mientras que en los departamentos bajos presentan el
efecto positivo hasta después de la semana 10 y el efecto es mayor en los departamentos altos, con
un aumento de las bisquedas promedio de 100 % a lo largo de las 40 semanas. Esta diferencia no
se presenta con la metodologia de ES ni con Sun y Abraham, 2021. En el segundo tratamiento
(Figura A4) no se refleja heterogeneidad alguna, ya que no hay una diferencia notable en la
magnitud de los efectos ni en la velocidad en la que aparecen. En casi todos los estimadores se
cumple el supuesto de tendencias paralelas.

Con los dos tratamientos y los tres métodos, el comportamiento tendencial es similar, pero en
los departamentos con un nivel de vida alto, el efecto es ligeramente més preciso, con un intervalo
de confianza un poco menor. Estas diferencias podrian ser explicadas por la brecha digital; baja
conectividad, acceso a computadores y bajo nivel educativo que tienen estos departamentos

comparado con aquellos de mayores ingresos y nivel de vida.

4.3.2. Pruebas de robustez

Como prueba de robustez, repito el estudio usando datos de 2017 a 2019, como si la pandemia
hubiese ocurrido en 2019. Asigno las semanas de los tres tratamientos al ano 2019 y aplico los
tres tratamientos para todas las palabras de busqueda. Los graficos A5 y A6 muestran que no

hay una significancia estadistica en las buisquedas de empleo con los dos tratamientos.

4.4. Modelo de desempleo

La tabla A3 resume los resultados de los modelos para las cuatro tasas de desempleo. Cada
par de columnas representa el resultado de los modelos para los respectivos outcomes. Las
columnas impares son del modelo base y las columnas pares reflejan el modelo alternativo.

Los rezagos de 1 periodo y 12 periodos son significativos en todos los modelos, lo que indica
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un proceso autorregresivo de las tasas de desempleo, un resultado consistente con la literatura
actual.

Acorde con los modelos, durante los meses del Covid, la tasa de desempleo fue mas alta, pero
este efecto aumenta en los modelos alternos. Fn la tasa de desempleo general, el efecto promedio
es de 6 puntos porcentuales (p.p.), mientras que, con controles, el efecto del covid aumenta a
16 p.p. El efecto es similar para la tasa de desempleo masculina, con un aumento de 4 p.p. y
con controles adicionales, aumenta a casi 16 p.p. Las mujeres tuvieron un mayor aumento de la
tasa de desempleo, ya que el efecto del Covid sobre la tasa de desempleo femenina fue de 8 p.p
y con controles de 21 puntos porcentuales, efecto mayor que en las demés tasas. Para la tasa de
desempleo juvenil, el efecto sigue siendo positivo y significativo, pero similar a la tasa general y
la tasa masculina, con valores de 7.5 p.p. en el modelo base y 15.5 p.p en el modelo alternativo.
Estos resultados indicarian posibles efectos heterogéneos del Covid en el mercado laboral por
Sexo.

Previo a la pandemia, las busquedas de Computrabajo en Google no parecen tener una
asociacién significativa con las tasas de desempleo. Sin embargo, parece haber una relacién
negativa y significativa sobre las diferentes tasas de desempleo en tiempos de pandemia, aunque
leve. Los resultados sugieren que una unidad adicional del indice de bisquedas de Computrabajo
se asocia a una tasa de desempleo general 0.66 p.p mas baja durante pandemia. El resultado es
similar para la tasa de desempleo masculina, asociada con una tasa de desempleo 0.67 p.p méas
baja en pandemia. Resalta el resultado en la tasa de empleo femenina. Una unidad adicional
del indice de bisquedas en Google de Computrabajo estaria aunada con una baja de la tasa de
empleo femenina de 0.77 p.p. promedio en pandemia, siendo una magnitud mayor con respecto
a las otras tasas. La caida de la tasa de desempleo juvenil de 0.5 p.p parece estar vinculada al
aumento de las busquedas de Computrabajo en pandemia. Aunque no es causal, estos resultados
sugeririan que las busquedas de empleo por internet podrian ser una herramienta util para
mitigar el desempleo en tiempos de crisis, en especial para las mujeres, por lo que este tipo de

modelos serian ttiles para posibles implementaciones de politica publica.

5. Discusién y conclusiones

En este trabajo estudié el efecto de la pandemia de COVID-19 en las bisquedas de empleo
en Google en 24 departamentos de Colombia, usando la herramienta de Google Trends. En
los resultados més relevantes destaca que, con el estimador de Gardner, 2021, el promedio de
las palabras clave tuvo un aumento significativo y creciente de hasta 50% a lo largo de las

40 semanas para los dos tratamientos. El efecto es similar con Computrabajo, donde hay un
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aumento de las busquedas sostenido de hasta 100 % a partir de la semana 5 hasta la semana
40 con el estimador de Gardner, 2021. E1 COVID-19 no afect6 significativamente las bisquedas
en Google de las otras palabras clave relacionadas con bisqueda de empleo. La metodologia de
Gardner, 2021 es la mas confiable en este estudio, ya que sus estimadores no violan el supuesto de
tendencias paralelas previas, mientras que las metodologias de Event Studies y Sun y Abraham,
2021 presentan efectos significativos antes del tratamiento, lo que implicaria una violacién a dicho
supuesto. Estos resultados podrian ser explicados por el hecho que la pandemia y la cuarentena
ordenada por el Gobierno Nacional trajo una caida de la produccién y del empleo, lo que llevd
a un aumento del desempleo y de bisquedas de empleo por parte de los nuevos desempleados.

Separando los departamentos por calidad de vida, se encuentran crecimientos de busquedas
del promedio de las palabras clave mas robustos y precisos en los departamentos con mayor
nivel socioeconémico, con aumentos de hasta 100 % en los departamentos de nivel alto, con una
diferencia significativa con los de nivel bajo y estimados con Gardner, 2021. Esto podria ser
explicado por la brecha digital; una mayor cobertura y acceso a internet de los departamentos
de mejor calidad de vida llevaria a resultados ma&s precisos, lo que significaria que la calidad
de la informacion disponible aumentaria si hubiese una mejor cobertura de internet en sitios
apartados, combinado con mayores ingresos y politicas de mayor acceso y calidad educativa.

Con respecto a los modelos de desempleo, resalta el resultado para la tasa de empleo femenina,
donde el aumento del indice de busquedas en Google de Computrabajo estaria asociado con
la reduccién de 0.77 puntos porcentuales promedio la tasa de empleo femenina en pandemia.
Aunque hace falta profundizar en estudios de este tipo de modelos, es una senal de diagndstico
para generar politicas publicas enfocadas a las mujeres y a los jévenes y mejorar las existentes.
Es posible que un mayor acceso a las TIC ayudaria a reducir brechas de género en el mercado
laboral, aunque se necesitarian méas estudios.

Este estudio es una muestra de la utilidad de los nuevos estimadores de estudios de eventos
con tratamientos escalonados con datos en tiempo real, en especial la metodologia de Gardner,
2021 que mostré resultados fiables. Asimismo, la fortaleza de los datos radica en su facil dispo-
nibilidad y el sesgo reducido, si no nulo, de las buiisquedas en Google, ya que son anénimas. Pero
al ser agregadas, no es posible identificar variables demograficas clave, que permitirian controlar
por sexo o edad. Si existiera la posibilidad, seria notable ver dichos efectos desagregados por
sexo, edad o nivel de estudio.

Similar a Berniell y Facchini, 2021, estos resultados estan limitados a la gente que tiene acceso
a internet, por lo que no tiene en cuenta a aquellos que utilizan otros métodos de busqueda de

empleo, como el networking u ofertas de empleo en periédicos y estos resultados no podrian
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ser aplicados al empleo informal, que es casi la mitad de la fuerza laboral del pais, ya que las
dinamicas de biusqueda de empleo en el sector informal son diferentes. Este estudio también
resulta 0til como primer paso para futuros estudios con Google Trends u otras herramientas de
datos en tiempo real. Seria interesante ver estudios similares en patrones de consumo, salud o

educacién no limitados a paises de primer mundo.
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Figura A2: Semanas de tratamiento por departamento. El primer panel muestra las semanas del ano 2020 donde
ocurrié el primer caso reportado en cada departamento (punto verde). El segundo panel muestra las semanas
donde ocurrié la primera muerte reportada en cada departamento (punto rojo). La linea vertical roja muestra la
semana donde fue dictada la cuarentena.
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Efecto heterogéneo de COVID-19 en busquedas: meanJobsGS
Tratamiento 1: Fecha de reporte de primer caso en cada departamento
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Figura A3: Estudio de eventos por departamentos de nivel alto y bajo para el promedio de bisquedas de empleo.
Notas: Tratamiento 1: Primer caso reportado. Cada panel representa la metodologia utilizada: Estudio de Eventos,
Gardner, 2021 y Sun y Abraham, 2021. Los coeficientes en azul son la estimacién de los departamentos de nivel
de vida alto y los coeficientes en amarillo son la estimacién de los departamentos de nivel de vida bajo. Las lineas
verticales para cada coeficiente muestran intervalos de confianza del 95 %, con errores estdndar clusterizados por
departamento. La semana omitida es la semana anterior al tratamiento en cada departamento, representada en
la linea roja punteada.
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Efecto heterogéneo de COVID-19 en busquedas: meanJobsGS
Tratamiento 2: Fecha de reporte de primera muerte en cada departamento
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Figura A4: Estudio de eventos por departamentos de nivel alto y bajo para el promedio de bisquedas de empleo.
Notas: Tratamiento 2: Primera muerte reportada. Cada panel representa la metodologia utilizada: Estudio de
Eventos, Gardner, 2021 y Sun y Abraham, 2021. Los coeficientes en morado son la estimacién de los departamentos
de nivel de vida alto y los coeficientes en naranja son la estimacion de los departamentos de nivel de vida bajo. Las
lineas verticales para cada coeficiente muestran intervalos de confianza del 95 %, con errores estandar clusterizados
por departamento. La semana omitida es la semana anterior al tratamiento en cada departamento, representada
en la linea roja punteada.
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PLACEBO - Efecto de COVID-19 en busquedas de empleo
Tratamiento 1: Fecha de reporte de primer caso en cada departamento
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Figura A5: Estudio de eventos: Prueba placebo usando 2019 como afio de tratamiento. Tratamiento 1: Primer caso reportado. Notas: El grafico muestra los coeficientes de una
prueba placebo donde uso 2019 como ano de tratamiento en vez de 2020. Las filas son el outcome de las palabras clave y el promedio de las mismas. Las columnas representan
las metodologfas utilizadas: Estudio de Eventos, Gardner, 2021 y Sun y Abraham, 2021. Las lineas verticales para cada coeficiente muestran intervalos de confianza del 95 %,
con errores estandar clusterizados por departamento. La semana omitida es la semana anterior al tratamiento en cada departamento, representada en la linea roja punteada.
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PLACEBO - Efecto de COVID-19 en busquedas de empleo
Tratamiento 2: Fecha de reporte de primera muerte en cada departamento
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Figura A6: Estudio de eventos: Prueba placebo usando 2019 como afio de tratamiento. Tratamiento 2: Primera muerte reportada. Notas: El grafico muestra los coeficientes
de una prueba placebo donde uso 2019 como afno de tratamiento en vez de 2020. Las filas son el outcome de las palabras clave y el promedio de las mismas. Las columnas
representan las metodologias utilizadas: Estudio de Eventos, Gardner, 2021 y Sun y Abraham, 2021. Las lineas verticales para cada coeficiente muestran intervalos de confianza
del 95 %, con errores estdndar clusterizados por departamento. La semana omitida es la semana anterior al tratamiento en cada departamento, representada en la linea roja
punteada.
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Google Trends: bisquedas de 'computrabajo’
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Figura AT7: Busquedas de Computrabajo y tasas de desempleo: 2010 - 2021. Notas: El panel superior muestra el comportamiento de las bisquedas de Computrabajo en

Colombia para el periodo 2010 a 2021 (serie azul oscuro). El panel inferior muestra el comportamiento de cuatro tasas de desempleo de Colombia: General (rojo), hombres
(verde oliva), mujeres (morado), jévenes (aguamarina). Fuente: GEIH y Google Trends, célculos propios.



Palabra Clave

Descripcion

Computrabajo

Elempleo

Linkedin

Servicio de empleo

Indeed

Fundada en 1999 en Escocia, es una de las péaginas de
busqueda de empleo con maés visitas en Latinoamérica. Afir-
man que “Computrabajo ayuda a las personas a encontrar
un trabajo mejor y a crecer profesionalmente y a las em-
presas a encontrar al profesional que mejor encaje con sus
necesidades. Con este objetivo ofrece también soluciones in-
novadoras para la gestiéon del talento y la digitalizacion del
reclutamiento.”

Fue creada en el ano 2000 por la Casa Editorial El Tiempo
como una plataforma de noticias del mercado laboral y ofer-
tas de empleo. Ahora prestan servicios tanto a candidatos
como a empresas en Colombia y Costa Rica.

Empresa americana fundada en 2003 como red social profe-
sional para networking y desarrollo de carreras, donde tam-
bién se encuentran ofertas laborales. En 2016 fue adquirida
por Microsoft y cuenta con méas de 830 millones de usuarios
registrados de todo el mundo.

El Servicio Publico de Empleo, es una iniciativa del Gobierno
creada en 2013 con el objetivo de ayudar a los trabajadores
a encontrar un empleo adecuado a su perfil y a los emplea-
dores a contratar trabajadores de acuerdo a sus necesidades.
Prestan servicios de orientacion laboral, capacitacién y bus-
cadores de empleo de forma gratuita al publico.

Empresa americana fundada en 2004 por Paul Forster y
Rony Kahan. Es una de las paginas més visitadas de bisque-
das de empleo en Estados Unidos. Los servicios de Indeed
incluyen busqueda de empleo, tendencias del mercado de em-
pleo, almacenamiento y biisqueda de curriculum, tendencias
de industrias, busqueda de salario, indices de competencia
laboral y paginas de empresas. Desde 2012 hace parte del
conglomerado japonés Recruit Co.

Tabla A1l: Descripcion de palabras clave.
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Departamento

Primer Caso Reportado

Primera Muerte Reportada

ANTIOQUIA
ATLANTICO
BOGOTA
BOLIVAR
BOYACA
CALDAS
CAQUETA
CAUCA
CESAR
CHOCO
CORDOBA
CUNDINAMARCA
GUAJIRA
HUILA
MAGDALENA
META
NARINO
NORTE SANTANDER
QUINDIO
RISARALDA
SANTANDER
SUCRE
TOLIMA
VALLE

2020-03-09
2020-03-23
2020-03-06
2020-03-11
2020-03-25
2020-03-15
2020-04-18
2020-03-19
2020-03-22
2020-04-11
2020-03-29
2020-03-15
2020-03-31
2020-03-13
2020-03-20
2020-03-13
2020-03-24
2020-03-15
2020-03-18
2020-03-15
2020-03-13
2020-03-29
2020-03-18
2020-03-09

2020-04-06
2020-04-03
2020-04-20
2020-03-21
2020-04-04
2020-04-11
2020-04-18
2020-03-25
2020-04-21
2020-04-26
2020-04-04
2020-04-01
2020-04-20
2020-03-30
2020-03-23
2020-04-06
2020-04-09
2020-04-05
2020-04-08
2020-03-31
2020-04-08
2020-05-30
2020-04-12
2020-03-22

Tabla A2: Fechas de inicio de los tratamientos en cada departamento.
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Tabla A3: Resumen de modelos de tasa de desempleo.

Variable dependiente

TD TD_hombre TD_mujer TD_joven
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)
lag(TD, 1) 0.394*** 0.419***
(0.059) (0.055)
lag(TD, 12) 0.637*** 0.713***
(0.092) (0.119)
lag(TD_hombre, 1) 0.425%** 0.449***
(0.061) (0.056)
lag(TD_hombre, 12) 0.562*** 0.580***
(0.094) (0.109)
lag(TD_mujer, 1) 0.372%** 0.398***
(0.061) (0.059)
lag(TD_mujer, 12) 0.615*** 0.657***
(0.096) (0.130)
lag(TD_joven, 1) 0.340***  0.356™**
(0.063) (0.063)
lag(TD_joven, 12) 0.597***  0.636™**
(0.081) (0.106)
dcovid 5.896***  16.582***  4.521**  15.642***  8.096™**  20.589***  T7.573***  15.583***
(0.632) (2.730) (0.532) (2.257) (0.875) (3.919) (0.849) (3.941)
computrabajo —0.010 —0.004 —0.009 —0.010
(0.008) (0.006) (0.012) (0.011)
dcovid:computrabajo —0.663*** —0.674*** —0.772%* —0.502**
(0.159) (0.131) (0.228) (0.230)
Constant —0.430 —1.040 0.024 —0.159 0.057 —0.465 1.058 0.498
(1.096) (1.126) (0.888) (0.841) (1.482) (1.585) (1.779) (1.878)
Observations 120 120 120 120 120 120 120 120
R? 0.842 0.866 0.826 0.860 0.827 0.845 0.817 0.827
Akaike Inf. Crit. 395.273 379.577 357.116 335.208 474.282 465.500 467.914 465.419
Bayesian Inf. Crit. 409.210 399.089 371.053 354.720 488.219 485.012 481.852 484.932

Notas: Los errores estdndar robustos por heteroscedasticidad estdn en paréntesis (*p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01). Las observaciones son a nivel
nacional y mensual desde enero de 2010 hasta diciembre de 2021. Las columnas impares son las estimaciones del modelo 4 y las columnas pares
son del modelo 5. Columnas (1) y (2) son resultados para el outcome de tasa de desempleo general para Colombia. Columnas (3) y (4), la tasa
de desempleo masculina. Columnas (5) y (6), tasa de desempleo femenina y columnas (7) y (8) el outcome es la tasa de desempleo juvenil.
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