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Tanulmanyomban kisérletet teszek az online gazdasagi szovegbanyaszat legfontosabb kérdéseinek
Osszefoglald bemutatasara, kiilonos tekintettel a gazdasagi eldrejelzésekre. Ismertetem a szofelhdk
¢és a szovegprofilok eldallitdsanak madjait, illetve az elmult évtized legfontosabb kutatdsi iranyait.
A tanulmany soran egy egyszert szofelhds vizsgalat (Google Trend) és egy endogén gazdasagi
mutatd (GDP) kapcsolataval illusztralva bemutatom az idésoros és a panelregresszios forecast
lehetGségeit.

Kulesszavak: online szovegbanyaszat, forecast, idésoros vs panelregresszio

The paper deals with the usage of online text mining in economic forecast modelling and in
research of innovation milieu and tacit investment attitudes. Firstly the basics of online text mining
algorithms and its statistical relevancies are presented, especially the uprising problem of statistical
categorization of word clouds and/or textual profiles. The last part of the paper contains short
research about GDP and text mining forecast models in four USA states between 2010 and 2015,
focusing on the forecast accuracy of time series models and panel regressions.

Keywords: online text mining, forecast, time series vs panel models

A szOvegbanyaszat legnagyobb elénye a gazdasagi kutatasok terén az, hogy az

eljaras online verzidjaban nagyon rovid idé alatt sok, els6sorban puha vagy
rejtett (facit) informaciét tudunk gépi tanuldsos vagy egyéb uton kinyerni.
Hatranya az er0s nyelvfiiggdség ¢és az Okonometriai modellekben valo
elhelyezhetéség nehézségei (els6sorban a megfeleld aggregacios szint
megvalasztasa idésoros vagy panelmodellekben). Puha vagy rejtett informaciok
alatt olyan informaciokat értiink, amelyek leginkabb a gazdasagi szereplok
viselkedésével, varakozasaival kapcsolatosak. A szovegbanyaszat ezeket
kulcsszavakkal, szofelhdkkel vagy szovegprofilokkal ragadja meg, oly modon,
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hogy statisztikailag klaszterezi azt, hogy bizonyos gazdasagi szereplok milyen
szofelhokkel dolgoznak, illetve milyen jellegzetes beazonosithatd szovegprofillal
rendelkeznek.

Modszertani értelemben az online gazdasagi szovegbanydszatnak altalaban
kétféle iranya van. Az egyik egy monolitikus épitkezés, amennyiben a kutatasnak
mar létezik egy el6zetes prekoncepcidja, a szovegbanyaszat pedig ennek
igazolasara, avagy elvetésére, esetleg kidolgozasara hasznalatos. A masik
esetben az online szovegbanyaszatnak a gazdasagban heurisztikus funkcidja van,
azaz a kutatds nem rendelkezik elézetes prekoncepcioval. A gazdasagi
elorejelzésekre alkalmazott online szdvegbanyaszat rendszerint ez utobbinal
hasznalatos, tekintve, hogy forecasting esetében nem az a feladat, hogy
igazoljunk egy hipotézist, hanem az, hogy feltarjuk azokat a rejtett hatdsokat (a
modellben altalaban exogén valtozokként szerepelnek), amelyek befolya-
solhatjak a forecast modell pontossagat.

Az online szOvegbanyaszat torténete soran eldszor puszta informaciokinyerés
volt az elsédleges cél. Az evolucids folyamat elsé kérdéskore arra fokuszalt,
hogy miként lehet elsdsorban statisztikailag csoportositani a relevans szavakat,
szovegelemeket, annak definidlasa mellett, hogy mitdl szamit egyaltalan
relevansnak egy nyelvi elem a keresett kérdéskor szempontjabol (Jiang, 2012).
Fontos tovabbi 1épés volt a szovegek Osszegzésének kérdéskore. A szamtalan
kiilonb6z6, de egymasra vonatkozd szdveg esetén sziikség volt olyan, gépi
tanulasos alapu 0sszefoglalasara, amely az adott témaban vald megértést segitette
(Nenkova—McKeown, 2012). Ezutan kovetkezett a kiilonb6z6 nagyobb szdveg-
aggregatumok képzése, klaszterezése. Klasszikusan a bibliometriai felmérések,
illetve a metaanalizisek (Aggarwal-Zhai, 2012) ilyenek. Jelentds problémanak
bizonyult a latens szemantikus tartalmak szovegbanyaszati kinyerése (Crain et
al., 2012). Fontos elérelépés az oOntanuld szovegbanyaszati algoritmusok
kifejlesztése, ami human agens kozremiikodése nélkiil végzi a nyelvi elemek
modularizacioéit (Adggarwal-Zhai, 2012). A legijabb kutatasok a multimédias
szOvegbanyaszat iranyaba tartanak, mikor is mar nem csupan az internetrdl
letoltott szovegek elemzése a f6 cél, hanem azoknak az audiovizualis adatoknak
az értelmezése, amelyek szovegeket tartalmaznak (Zha et al., 2012).

Tanulmanyomban elészor bemutatom az online szovegbanyaszat alapvetd
modszereit, a szofelhok és szovegprofilok eldallitasanak legfontosabb Iépéseit.
Ezutan az elmult évtized legfontosabb szdvegbanydszati moddszereit igénybe
vevO gazdasagi kutatasokat ismertetem. A tanulmany utolso részében a gazdasagi
szovegbanyaszatot felhasznald modellezés legfontosabb Gkonometriai problé-
majat, a kiilonboz6 aggregaltsagi szintekbodl fakadé dilemmat vazolom fel egy
konkrét példan keresztiil.

STATISZTIKAI SZEMLE, 100. EVFOLYAM 11. SZAM 999-1009. OLDAL DOI: 10.20311/stat2022.11.hu0999



SZOVEGBANYASZATI VALTOZOK ELOREJELZESI LEHETOSEGEI GAZDASAGI IDOSOROKON. .. 1001

1. A kulcsszavaktol a szovegprofilig

Az online szdvegbanyaszat alapvetéen két formaban jelenik meg a gazdasagi
modellezésben: egyrészrol kulcsszavak, szoéfelhdk formdajaban, masrészrol
szovegprofilok iddsoros vagy panelregresszios eldrejelzd modelljeiben mint
exogén magyarazovaltozd. Az endogén vagy fliggd valtozok ezekben a
modellekben rendszerint a termelési vagy egyéb monetaris fiiggvényekbdl ismert
mutatok.

Kulcsszavak vagy kulcsszofelhdk esetében a relevans kulcsszavak kisziirése a
fo feladat, amit egyrészrol idésoros szegmentacioval, masrészrdl a sajatvektoros
modularitason alapuld klaszterezéssel €riink el, egyszertibb esetben indexalassal.
A szovegprofilok esetében ezzel ellentétben rendszerint grammatikai elemek
mentén vagy szentiment(vélemény-)analizissel létrehozott szovegekre vagy
szavakra sulyozott indexértékkel allnak el6 a valtozok. Ezeket az értékeket ma
mar rendszerint szovegelemz6 szoftverek allitjak eld, igy nem sziikséges az
egyes nyelvi elemek manudlis szdmolasa. Példaul a Google Trend szdkereséje az
egyszerd, kulcsszavas keresésekre igen elterjedt alkalmazas. Amennyiben nem
értelmezhetd iddsor a nyelvi valtozokra, ugy a fix vagy a véletlen hatdson
alapuld panelregresszio a lehetséges modellezési keret. A szdvegbanyaszati
valtozd a panelmodellekben is — az idésoros modellekhez hasonléan —
rendszerint exogén magyarazovaltozo.

Mind a szofelh6k, mind a szovegprofilok esetében statisztikai értelemben
klaszterezésrol beszéliink. Mindketto voltaképpen egy, az idoben tobbé-kevésbé
alland6 klaszter, rendszerint valamilyen hanyadosértékként jelentkezik a
regressziokban mint exogén magyarazovaltozo. A szovegprofil abban kiilonbozik
a szofelh6tdl, hogy olyan grammatikai Osszefiiggéseket is vizsgal, amit a
szofelhés felmérés nem. A szovegprofil tehat joval Osszetettebb szoveg-
banyaszati elem, mint csupan a szavak el6forduldsara, vagy azok statisztikai
tavolsagara alkalmazott szofelhd.

A szovegprofilok ugy allnak eld, hogy egyes mintakon megnézik a kiillonb6zo
grammatikai és lexikai, esetlegesen stilisztikai elemek eléfordulasanak aranyait,
majd sulyozzak a szoveg teljes egészére nézve. Ezutan empirikusan tesztelik az
eredményeket egy masik hasonlé mintan. Ha megfeleld korrelaciokat talalnak,
illetve a mintak kozotti statisztikai tesztek is megfeleléek (leginkdbb a
mintafiiggetlenséget ¢és a hibatagok kovariancidjadt méré tesztek a
legfontosabbak), akkor az adott nyelvi elemek egy un. tanitészotarba keriilnek,
majd egységes szovegprofilla alakulnak. Az esetek tobbségében ezt a folyamatot
folyamatosan iteraljak, vagy gépi tanulasos moddon, vagy human agensek
segitségével.
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A gépi tanulasos eljaras azt jelenti, hogy az adatbazist modulacidelméleti
klaszterezéssel felosztjak teszt-, tanitd és kiértékeld részre, és egy algoritmus a
teszt és a keresztvalidacios hibatagok eloszlasi fokokra vonatkoztatott eloszlasat
folyamatosan ujra klaszterezi. Amennyiben a teszt és a keresztvalidacios
regresszio hibatagja magas, ugy alacsony talalati illeszkedésrdl beszéliink, azaz a
modelliink tul kevés eseményt magyardz. Amennyiben a tesztregressziod
hibatagja alacsony és a keresztvalidacios hibatag magas, abban az esetben
taldeterminalt talalati illeszkedésrdl beszéliink, azaz a modelliink tal sok
eseményt magyaraz. A gépi tanulasos algoritmus feladata ebben az esetben, hogy
az optimadlis hibaeloszlasi savban iteralja a teszt €s a validacids adatbazis elemeit,
¢és folyamatosan ujraoptimalizalja a klasztereket.

A gépi tanulasos mddszer egyik hatalmas hozzaadott értéke, hogy komplex
iteracios folyamaton keresztiil megtalalja az optimalisan illeszkedd adatbazis-
klasztereket. Ezzel elkeriilhetd példaul az alacsony talalati illeszkedés (amikor a
teszt- és a keresztvalidacios regresszio hibatagja egyarant magas), ami arra utal,
hogy a modell tul kevés eseményt magyardaz. Ugyanakkor a masik véglet, a
taldeterminalt illeszkedés is megel6zhetd (amikor a tesztregresszids hibatag
alacsony, de a keresztvalidacios regresszids hibatag magas).

2. A szovegbanyaszat alkalmazasa a gazdasagi életben

A gazdasagi eldrejelzések témaja igen sokréti lehet, de az online
szovegbanyaszat valamennyi esetében hasznalhatdo, amennyiben megfeleld
mennyiségli és mindségli adat nyerhetd ki az elemzéshez. Bar az aggregacio
kérdéskore esetében makrodkonomiai példat fogunk megvizsgalni, ettdl
fliggetleniill az online szovegbanyaszat forecast célokra nem csupan
makrodkonémiai modellek esetén alkalmazhaté. Az aldbbiakban Ossze-
gyljtottiink par példat a teljesség igénye nélkiil, amelyek nagyon jol mutatjak
azokat a teriileteket, ahol a gazdasagi eldrejelzés online szdvegbanyaszatot
hasznal.

Robert J. Shiller (2017) az 1930-as és a 2008-as gazdasagi vilagvalsag
narrativait vizsgalva idOsorosan kimutatta, hogy egyes nyelvi elemek ¢é&s
gazdasagi valsaghullamok a virusos jarvanyokra jellemz6 mintazattal terjednek a
gazdasagban, igy arra a kovetkeztetésre jutott, hogy ezeknek a nyelvi elemeknek
(jellemzGen gazdasagi életre vonatkozd metaforak) trendszerli megjelenése a
jarvanyok terjedési mintazata szerint elore jelezhet gazdasagi valsagokat. Shiller
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a Kermack—McKendrick-féle matematikai fertézésmodell mentén vizsgalodik,
ami alapvetéen a fert6zott populaciora mint adatbazisra épiil, azonban szamos
egyéb extern hatast nem vesz figyelembe. Mindenesetre a narrativ gazdasagtan
teriiletén forradalmi meglatds volt, hogy a gazdasdgi hireket a fert6zési

Azqueta-Gavaldon (2020) harom {6 makrogazdasagi mutatdé mentén (politikai
bizonytalansag, kereskedelmi bizonytalansag, illetve belfoldi szabalyozas)
vizsgalta az Europai Unids befektetési anomalidkat 2000 és 2019 kozott,
negyedéves idésoros bontasban. A szofelhdt gazdasagi és politikai folyodiratok
cikkeibol nyerték ki, SVAR- (Structural Vector Autoregression) analizis
segitségével. Ezeket vetették Ossze VAR-regresszid segitségével, iddsoros
makrogazdasagi mutatokkal Spanyolorszag, Németorszag, Franciaorszag és
Olaszorszag esetében. Az eredmények azt mutattdk, hogy Franciaorszag,
Olaszorszag és Spanyolorszag vonatkozasaban a befektetések bizonytalansagai
leginkabb a politikai bizonytalansagokhoz voltak kdthetdek, a német gazdasag
pedig leginkabb a kereskedelmi bizonytalansagokra reagalt rosszul. A belfoldi
szabalyozdsok bizonytalanagai pedig leginkdbb az olasz és a spanyol
befektetésekre voltak negativ hatassal.

A pénziigyi kockazati elérejelzés és a szovegbanyaszat szempontjabol Li, Cai
és Hu (2021) kutatésai igéretesek. Pénziigyi kockazati kompozit indexek
idésoros ADL- (Autoregressive Distributed Lag) vizsgalataval kisérelték meg a
mar meglevé kompozit indexeket tovabbi extern hatasok valtozoival ugy
boviteni, hogy az alkalmazott GARCH- (Generalised Autoregressive Conditional
Heterocedasticity) forecast modell informacids kritériuma és becslése pontosabb
legyen. A kompozit index endogén valtozoi kozott szerepelt a pénziigyi rendszer
torékenységi mutatoja, a pénziigyi innovaciok szdma, a hitelezési hajlandosag és
a moralis pénziigyi kockazatok. Az idésorokban megkiséreltek rezsimeket
elkiiloniteni, majd szévegbanyaszati modszerrel ezen rezsimek iddtartamaban
végeztek kulcsszavas kereséseket pénziigyi cikkek szovegeiben. A kulcsszavas
keresés olyan elemekkel tudta a pénziigyi kockazatindexet boviteni, amelyek a
GARCH-elérejelzéseknek sokkal nagyobb pontossagot ¢és megbizhatosagot
adtak.

Cicea és Marinescu (2021) publikaciometrikai analizis segitségével vizsgalta
a gazdasagi kibocsajtas és a kiilfoldi tékebefektetések kapcsolatat. Specialis
klaszteranalizisre épiil6 eredmények szerint az elmult évtizedben a gazdasagi
novekedéssel kapcsolatos jellegzetes szofelhok a kemény gazdasagi mutatok
feldl fokozatosan attevodtek a puha gazdasagi mutatok iranyaba.

Szintén publikaciometrikai metaanalizist végzett Zhao, Seibert és Lumpkin
(2010), akik a Hunter—Schmitt-modell mentén arra keresték a valaszt, hogy a
szakirodalmak 2007-ben mit tartottak a legfontosabb kiilonbségnek az innova-
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torok és a menedzserek gondolkodasaban, valamint hogy ezek a kiilonbségek
milyen Osszefiiggésben voltak a ndvekedési és a profitabilitasi mutatokkal.
A Hunter—Schmitt-modell egy olyan, modularitdselven mikddo osztalyozasi
modszertan, amely els6sorban nagy elemszamii mintan mikodik megfelelden.
Az eredmények azt mutattdk, hogy a profitabilitasi és a ndvekedési mutatok az
innovatorok szemszdgébol ott voltak a legmagasabbak, ahol alapvetden a céges
gondolkodast a nyitottsag jellemezte. Ellenben azoknal a cégeknél, ahol nem az
innovativitas volt elétérben, hanem a piacszerzés, sokkal inkabb a kockazattiiré
mutatok voltak jellemzébbek.

Li, Shang és Wang tanulmanya (2013) arra keresi a valaszt, hogy hogyan lehet
a fogyasztoiar-index volatilitdsanak valtozasait elore jelezni a kozOsségi média
relevans kulcsszavainak segitségével, szegmentalt iddsorokon. Modelljiik
makrogazdasagi mutatok volatilitasrezsimjeinek autoregressziv elemzését végzi,
majd Osszehasonlitja azon relevans kulcsszavak ugyanazon autoregresszios
vizsgalataval. Eredményiil azt kaptak, hogy a szOvegbanyaszati valtozoval
specifikalt MIDAS (Mixed Data Sampling) forecast modell sokkal nagyobb
talalati pontosaggal jelzi a fogyasztéiarindex-volatilitast, mint az ugyanazon
idésorokbol szamitott ARMA- (Autoregressive Moving Average), illetve ADL-
(Autoregressive Distributed Lag) modellek.

A regionalis gazdasagi kutatdsok terén kiemelkedd Obschonka és
munkatarsainak kutatasa (2020), amelyben amerikai startupcégek Twitter-
bejegyzéseinek  Big5'-elemzésével mérték azok regiondlis  gazdasagi
kibocsatasanak valtozasat 2009 és 2015 kozott. A fo kérdés, amire a valaszt
keresték, az volt, hogy melyik startupmentalitds jarul hozza leginkdbb a
regionalis gazdasagi kibocsatas ndvekedéséhez. A szovegkorpuszt frissen indult
startupcégek Twitter-bejegyzéseibdl allitottak Ossze, elemzését pedig a World
Well Being Project és a Big5 angol nyelvii tanitészotarara alapoztak. A regionalis
gazdasagi kibocsatas endogén valtozdinak a kovetkezd mutatokat valasztottak:
népstriiség, munkanélkiiliségi rata, atlagjovedelem, egyetemi végzettség, ipari
koncentracids index. Exogén valtozd pedig a térbeli sulymatrix és a cég Big5-
szovegprofilindexének értéke (szoftver altal szamolva). Panelregresszios
eljarassal, Pooled OLS-becsléssel arra az eredményre jutottak, hogy azok a
startupcégek adtak a legnagyobb hozzaadott értéket a lokalis kibocsatas terén,
ahol leginkabb a nyitottsag és a tudatossag voltak a vezetd értékek. Tovabbi
kutatasok is igazoljak, hogy erds korrelacié mutatkozik a tarsadalmi és kulturalis
nyitottsag, valamint a vallalkozdi piaci hatékonysag kozott (McClelland, 1961,
Stuetzer et al., 2016).

! Nyitottsag, lelkiismeretesség, extraverzid, szorongés, neuroticizmus (openness, conscientiousness, extrover-
sion, anxiety, neuroticism).
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Block és munkatarsai (2018) a kutatasuk soran iizleti befektetok Big5-
profiljat probaltak megalkotni logisztikus regresszios modellben. Meglehetésen
sokvaltozos modelleken vizsgaltak, hogy a befekteték Big5S-profilja milyen
Osszefiiggésben all a befektetdi kor nagysagaval, 0Osszetételével, az {izleti
folyamatban elfoglalt helyiikkel, a befektetés sikerével, vagy sikertelenségével.
Bar lathato, hogy utobbi két kutatas nem kifejezetten forecast problémara épiil,
ennek ellenére szépen mutatja, hogyan hasznalhatd az online szdvegbanyaszat
komplex gazdasagi kérdésekben.

Szo6t kell ejteniink a gazdasagi szovegbanyaszat korlatair6dl is. Az egyik fontos
probléma, hogy nehezen képezhetdek folytonos iddsorok a szovegbanyaszati
valtozokkal. Ha eldrejelzésr6l van sz6, az id6soros modell mindenképpen
pontosabb eldrejelzést mutat, mint a panelregresszi6. lddsorok azért képezhetoek
nehezen ezzel a valtozotipussal, mert az adatok forrdsa szamos esetben hianyos,
az emberek vagy beszélnek egy témarol, vagy nem. Természetesen a statisztikai
metaanalizis lehet egy bizonyos szinten megoldas, de iddsoros becslések
pontossagat semmiképpen sem tudja produkalni. Szamos esetben ilyenkor vagy
panelregresszidt vagyunk kénytelenek hasznalni, vagy idGsorra transzformalni a
hianyos adatokat, azonban ezeknek a transzformacioknak nagy a torzitasuk.
A kovetkezd gond, hogy az aggregacios szint nagymértékben tudja a
szovegbanyaszati valtozok szorasat befolyasolni. Szintén fontos probléma az
univerzalizalhatosag kérdése: a nyelv egyén- és kulturafiiggd, mig a statisztika
nem. Ezeket a modellspecifikacio esetében mind figyelembe kell venni (altalaban
binaris valtozokként), de ez egyben sajnos sziikiti is a szdvegbanyaszat
felhasznalasi esélyeit.

3. Empiria: idésoros vagy panelregresszio?

Szovegbanyaszati valtozokat tartalmazo modellek esetében az aggregacios szint
megvalasztasanak kérdése mellett a legfontosabb a hianyz6 adatsorok
problémaja. Ugyanis nem bizonyos, hogy minden T-, illetve T—p-megfigyelési
idépontra rendelkezésre all adat. A probléma nem ugyanaz, mint a MIDAS-
modellezés esetében, hiszen nem arrdl van szo, hogy az egyik magyarazovaltozo
frekvenciaja alacsony, a masiké pedig magas, hanem az, hogy adott esetben
hianyossagok mutatkozhatnak. Ezek rendszerint ugy fordulnak eld, hogy a
modell endogén valtozoi kontinuus makrogazdasagi mutatok, exogén valtozoi
pedig diszkontinuus frekvencidk. Ezekben az esetekben kérdéses, hogy az
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eléjelzési modell esetében iddsoros, avagy panelregresszios modellt érdemes-e
valasztani.

Tekintsiink at egy viszonylag egyszerii példat! Megvizsgaltam a Google
Trend segitségével, hogy 2010 és 2015 kozott az USA négy keleti tagallamaban
(Connecticut, Georgia, Delaware, Florida) a felhasznalok milyen gyakorisaggal
kerestek az inflation kifejezésre. Az adatokat éves és negyedéves, orszagos,
illetve tagallami szinti bontasban aggregaltam, egyszerii atlagolassal becsiilve
értékeket, majd a GDP vonatkozasaban szintén az annak megfeleld orszagos,
tagallami, éves és negyedéves adatokat alapul véve idésoros ARMA-modellre
alapozott forecastot (ARMAX), illetve fix és véletlenhatas-panelregressziot
végeztem el, azt kdvetéen pedig mindegyik elérejelzésnek Osszehasonlitottam a
Theil-féle U,- (unbiased) index értékét. A Theil-féle U-index altalanosan hasznalt
eljaras egy magyarazomodell elérejelzo értékének megallapitasahoz.

1. tablazat

A Theil-féle Uz- (unbiased) index értékei a GDP és az inflation szavakra valo
rakeresésre, éves és negyedéves, orszagos, illetve tagallami szinteken
2010 és 2015 kozott, ARMAX (1, 0, 1)-modell-elérejelzés alapjan
The values of the Theil U»- (unbiased) index for the GDP and Inflation word searches, on
yearly and quarterly, national, as well as Member States level
between 2010 and 2015, based on ARMAX (1, 0, 1) model prognosis

ARMAX (1,0, 1) éves Theil’s Uz (statikus) Theil’s Uz (dinamikus)
USA 0,7343 3,1559
Connecticut 0,4983 0,5636
Delaware 0,6646 0,8771
Georgia 0,2324 0,4768
Florida 0,5757 1,4084

ARMAX (1,0, 1) negyedéves Theil’s U: (statikus) Theil’s Uz (dinamikus)
USA 0,9026 9,3138
Connecticut 0,8022 1,3500
Delaware 0,9165 2,1083
Georgia 0,6174 6,2654
Florida 0,9780 4,9908

Forréas: Google Trend, Bureau of Economic Analysis of United States.

A Theil-féle U-értékek altalanosan hasznaltak a forecast modellek
pontossaganak, illetve megbizhatosaganak a mérésére. A Theil-féle érték
megadasara két altalanosan elfogadott modszer lehetséges, mindegyik a forecast

crer

kozé es6 érték, és minél inkabb tendal 0 felé, a becslés annal pontosabb. A masik
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szamitasi modszer szerint az Us-érték a forecast modell pontossagat a naiv
becsléshez képest hatarozza meg: ha az Us-érték 1 kozelében mozog, akkor az
egyszeri naiv becslési eljaras megfelelobb, mint a hasznalt forecast modell,
amennyiben 1 folotti értéket vesz fel, gyengébb, amennyiben 1 alattit, erésebb
becslést mutat, mint a naiv becslési eljards. (Naiv becslésnek nevezziik, amikor
t+1 értékét ugy becsiiljiik, hogy az el6zo t-differenciat egyszeriien hozzaadjuk.)
A pontossag tekintetében az 1 alatti, minél kisebb U,-érték a kivanatos (1.
tablazat).

Lathatjuk, hogy idésoros forecast modelljeink eldrejelzési pontossaga minden
aggregacios, illetve idobeli szegmentacios szinten meglehetdsen rossz (magas
U,-értékek). Ez azt jelenti, hogy a szovegbanyaszati valtozok nem miikdédnek
megfeleléen id6ésoros modellek esetében. Megvizsgaltam ugyanezt az adatbazist
fix, random panelregresszios modellel, majd ugyanezen valtozékon a modellek
Jforecast erGsségét néztem meg, szintén Theil-féle Us- indexek segitségével. Ezt a
2. tablazatban foglaltam Gssze.

2. tablazat

A Theil-féle Uz- (unbiased) index értékei a GDP és az inflation szavakra valé
rakeresésekre, éves és negyedéves, orszagos, illetve tagallami szinteken
2010 és 2015 kozott, fix és random hatasok panelregressziéja mentén
The values of the Theil U»- (unbiased) index for the GDP and Inflation word searches,
on yearly and quarterly, national, as well as Member States level
between 2010 and 2015, along panel regression of fixed and random effects
(In case of panel regressions the first digit stands for the cross-section division, the
second one for the time series segmentation)

Panel, éves Theil’s Uz (fix) Theil’s Uz (random)
USA 0,73429 3,1559
Connecticut 0,00431 0,006
Delaware 0,00141 0,0304
Georgia 0,00076 0,0166
Florida 0,00212 0,0137
Panel, negyedéves Theil’s Uz (fix) Theil’s Uz (random)
USA 0,00143 0,0146
Connecticut 0,00219 0,0086
Delaware 0,00862 0,0117
Georgia 0,00280 0,0167
Florida 0,00395 0,0144

Megjegyzés: a panelregressziok esetében az elsé szamjegy a keresztmetszeti felosztast, a masodik az iddsoros
szegmentaciot tartalmazza.
Forras: Google Trend, Bureau of Economic Analysis of United States.
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Lathato, hogy a panelregresszios eldrejelzések sokkal megbizhatobbak, mint
id6soros tarsaik (nagyon alacsony Uj-értékek). Ez amiatt van, hogy a
panelregressziok transzformacios eljarasai (azaz amikor egyszerre vizsgalodunk
keresztmetszeti és idésoros modon) sokkal jobban kiegyenlitik a valtozok
szOrasabol szarmazod torzitd hatasokat, mint iddsoros modellek esetében.
Természetesen ezen a kismintas vizsgalaton nem vonhatunk le 4altaldnos
kovetkeztetéseket valamennyi ilyen tipusu regresszios vizsgalatra, ugyanakkor
mar egy ilyen egyszeri minta és modellezés is arra enged kovetkeztetni, hogy az
aggregaltsdgi szintre a szOvegbanyaszati magyarazovaltozok sokkal érzéke-
nyebbek, mint egyéb gazdasagi mutatok valtozoi.

4. Osszegzés

Az elmult évtizedben a gazdasagi online szovegbanydszat szerepe
felértékelddott. Online szovegbanyaszati modszerrel kinyert magyarazovaltozot
rendszerint akkor épitenek be gazdasagi (jelen esetben leginkabb elorejelzd)
modellbe, amennyiben valamilyen olyan Osszefliggésnek keresik a gazdasagi
hatasat, amelyre a statisztikai adatbazisok klasszikusan nem szolgaltatnak adatot.
Bemutatott példainkon lattuk, hogy ezek olyan Osszefiiggések, amelyek
tobbnyire valamilyen gazdasagi szerepldvel kapcsolatos, a statisztikai hivatalok
adatbazisa szamara altalaban rejtett valtozokhoz kdthetéek (kockazati befektetok
viselkedése, startupcégek belso értékrendje, a menedzser- és innovatorattittidok
kiilonbsége, a kozosségi média szereploi, a pénzpiaci kornyezet valtozasai).

Egy altalunk 6sszeallitott egyszerii adatsoron (GDP és Google Trend) és négy
alapvetd eldrejelz6 modell (statikus/dinamikus ARMAX, fix/random hatas
panelregresszidja) segitségével megvizsgaltam a kulcsszavakkal kapcsolatos
aggregaciés problémat. Azt tapasztaltam, hogy az iddsoros, illetve a
panelregresszids aggregaltsagi szintek szignifikansan befolyasoljak az ugyanazon
magyarazovaltozokat tartalmazo elérejelzé modell hatékonysagat. Minél kisebb
az aggregaltsagi szint, kiilondsen panelregresszio esetében, annal jobb a
forcasting modell Theil-féele Ur-értéke. Iddsoros aggregacio esetén azt
feltételeztiilk, hogy ennek oka az aggregacids transzformacid soran fellépd
hibatag. A panelregresszios transzformaciok esetében egyszerre alkalmazunk
keresztmetszeti és id6soros moddszert, ami az elérejelzés megbizhatdsagat
ndvelte, am ennek ellenére az aggregacios szintek kozotti kiilonbség megmaradt.
Nyilvanvald hatranya a panelregresszios modelleknek, hogy egy adott idore
viszont nem végezhetiink konkrét elérejelzést.
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