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A makroökonómiai válság-előrejelzés 
lehetőségei szövegbányászatilag specifikált 

random panelregressziós modellekkel
FELLNER ÁKOS*

A gazdaságiválság-előrejelzést két klasszikus nézet jellemzi. Az egyik szerint válság-
előrejelzésre az idősoros modellek a legalkalmasabbak, a másik szerint a legerősebb 
válságszignál a fogyasztói árindex, illetve a különböző befektetői bizalmi indexek 
változása. Ez a tanulmány magyar példán keresztül mutatja be a szövegbányászati 
módszerekkel specifikált random hatású panelmodell (REPR) működését amellett 
érvelve, hogy a modell hibatagjainak értékei jóval pontosabb összefüggések feltá-
rását teszik lehetővé panelregresszió használatával, mint idősoros modellek alkal-
mazásával, illetve válságszignálok esetén sokkal fontosabb a külkereskedelmi árin-
dexek monitorozása, mint a fogyasztói árindexé vagy a befektetői bizalmi indexé.
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Abstract
The potential of macroeconomic crisis forecasting with text-mining 

specified random panel regression models
ÁKOS FELLNER

There are two classical views on economic crisis forecasting: one is that time series models 
are the most appropriate for projections of crises, and the other is that the strongest crisis signal 
is the change in the consumer price index and the various investor confidence indices. This paper 
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presents a Hungarian example of a random effects panel model (REPR) specified by text mining 
methods, arguing that the values of the error terms of the model allow for a much more accurate 
correlation using panel regression than using time series models, and that monitoring the foreign 
trade price index is more important than considering the consumer price index or the investor 
confidence index for crisis signals.

Journal of Economic Literature (EL) codes: C10, C80, E17.
Keywords: economic crisis forecast, economic text mining, panel regressions.

Bevezetés

A gazdasági szövegbányászat az elmúlt közel másfél évtizedben került a gazda-
sági modellezések specifikálásának előterébe. Ennek oka, hogy a szövegbányászat 
módszereivel olyan rejtett gazdasági hatások szűrhetők ki, amelyek lényegileg befo-
lyásolhatják a leíró vagy előre jelző modelleket. A válság-előrejelzés két fő gondo-
latkörköz kapcsolódik: egyrészt a modellek szükségszerűen idősorosak, másrészt a 
fogyasztói árindex és különböző befektetői indexek a válságok megfelelő indikáto-
rai. Ez a nézet azonban a nemzetközi szakirodalom alapján is vitatható. Az idősoros 
modellek legnagyobb problémája, hogy csak erősen torzítva tudják kezelni azokat a 
rejtett változókat, amelyek a klasszikus makrogazdasági mutatók mellett specifikál-
ni képesek az előrejelzéseket. A fogyasztói, illetve a befektetői bizalmi indexekkel 
szembeni legfőbb ellenvetés, hogy ökonometriai értelemben nem bizonyítható egy-
értelműen, hogy ezeknek a mutatóknak valóban szükségszerű oksági kapcsolatuk 
van-e a válsághullámok megjelenésével. 

Ez a tanulmány ezért olyan alternatív modellspecifikációt vizsgál, amely mind-
két nézettől eltávolodik. Az előre jelző modellek nemzetközi szakirodalmában szin-
tén régóta jelen van a panelregresszió módszertana, ami több szempontból szeren-
csésebb az idősoros modelleknél. Legfőbb jellemzője, hogy olyan diszkontinuus 
magyarázó változókat tartalmaz, amelyek az idősoros modellekben nem szerepel-
nek. A szövegbányászati változók diszkontinuus változók, ezért idősoros modellek 
specifikációiban történő szerepeltetésük megkérdőjelezhető. A panelregresszió sok-
kal rugalmasabb keretet nyújt a diszkontinuus szövegbányászati változók alkalma-
zásához. A később részletezett eredményeim egyben alátámasztják a külgazdasági 
multiplikátorhatás működését, azaz igazolják, hogy az árindexek közül az importár-
index a fogyasztói árindexnél sokkal fontosabb válságindikátor.
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A tanulmány először a gazdasági szövegbányászat néhány gazdasági kontex-
tusát tekinti át, majd az árindexek és befektetői bizalmi index ökonometriai alkal-
mazhatóságáról tesz kritikai megállapításokat. Ezután a modellezés alapkérdéseit 
vizsgálja, majd hazai adatokon mutatja be a random panelregresszió működését vá-
lasztott kulcsszavak alapján. Arra keresi a választ, hogy az idősoros vagy a szöveg-
bányászati szempontból specifikált panelmodell rendelkezik-e jobb hibatesztekkel, 
illetve igazolódik-e, hogy a külgazdasági multiplikátorhatás terén az importárindex 
változása fontosabb válságszignál, mint a fogyasztói árindexé.

A szövegbányászat néhány gazdasági kontextusa

A makroökonómiai válság-előrejelzési modellek terén az elmúlt évtizedben a 
nemzetközi szakirodalomban különleges szerepet kaptak a szövegbányászati mód-
szereket használók. A szövegbányászati változó egy ökonometriai modellben egy 
bizonyos kulcsszónak, kulcsszófelhőnek (kulcsszavak csoportjának) vagy egy szö-
veges tulajdonság értékének az időbeli frekvenciája. A szövegbányászati változó 
időben diszkontinuus. Szövegbányászati módszernek nevezik azt a szegmentáci-
ós eljárást, amely valamilyen statisztikai algoritmus szerint csoportosítja ezeket a 
kulcsszavakat, kulcsszófelhőket vagy szöveges tulajdonságokat. Ezek azért rendel-
keznek magas hozzáadott értékkel a modellspecifikációban, mert tacit összetevőket 
tudnak beemelni a modellalkotásba. A gazdaságtanban, illetve az ökonometriában 
a tacit, vagy más néven rejtett tényező nem jelenti szükségszerűen ugyanazt. Az 
előbbiben rendszerint rejtett tényezők azok az összetevők, amelyek valamilyen for-
mában az emberi tevékenységhez vagy annak kulturális kontextusához köthetők. Az 
ökonometriában azt a változót nevezik rejtettnek, amelynek hibatagja autokorrelál 
a modell hibatagjával, vagy erős multikollinearitást mutat a többi változóval. A két 
meghatározás nem esik szükségszerűen egybe. Ez a tanulmány a rejtett hatásokat az 
első értelmezés szerint használja. A válság-előrejelző modellek tacit összetevői azok 
a gazdasági vagy társadalmi folyamatok, amelyek nem a klasszikus makroökonómiai 
idősorokban aggregálódnak. Ilyen klasszikus tacit indikátorok a különböző gazda-
sági bizalmi indexek, amelyek a befektetők befektetési, illetve a fogyasztók fogyasz-
tási és/vagy megtakarítási hajlandóságát hivatottak mérni, azonban a köztük lévő 
valós oksági összefüggéseket nem képesek igazolni. Ezek az indexek alkalmasak 
ugyan arra, hogy általános képet közvetítsenek a piaci várakozásokról és idősorosan 
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is megadhatók, nem alkalmasak azonban okságilag megbízható következtetések le-
vonására.

Az online szövegbányászati módszerekkel kinyert magyarázó változók sokkal 
árnyaltabb képet adnak a makrogazdasági folyamatok változásáról, mint az általá-
nos bizalmi indexek, azaz ökonometriai értelemben sokkal kisebb a kovarianciájuk 
a modell hibatagjával (Li et al., 2021). A szövegbányászati modellspecifikáció lénye-
ge, hogy a válságciklusokat, illetve azokat a rezsimváltásokat, amelyek a gazdasági 
válság-előrejelző mutatók idősorait jellemzik, valamilyen szófelhő megjelenésével 
előre jelzik. Ez a szófelhő azoknak a szavaknak az előfordulása, amelyek tipikusan 
bizonyos válságok előtt jelentkeznek a gazdasági diskurzusokban és az általános 
közbeszédben.

Klasszikus válság-előrejelzési mutatók a különböző árindexek és a befektetői jö-
vőképet, illetve hajlandóságot mérő indexek. Ezek arról informálnak, hogy az adott 
gazdasági tevékenységnek mennyi a költsége, azaz mennyire kifizetődő a gazdasági 
szereplőknek az adott tevékenység folytatása, illetve a befektetők egy adott ország-
ban mennyire bizakodóak befektetésük megtérülését illetően. Az árindexeket havi 
idősoros egységekben mérik, ami potenciális válságok begyűrűzésének megfelelő 
előrejelzése lehet. Ha egy adott árindex megnő, az azt jelenti, hogy a piaci szereplők-
nek többet kell fizetniük ugyanazért a termékért, szolgáltatásért vagy tevékenységért. 
Az árindexek azért mutatnak viszonylag hamar válságszignálokat, mert közvetlenül 
piaci hatásokat tükröznek, eltérően az olyan többszörösen aggregált makrogazdasá-
gi mutatóktól, mint a bruttó belföldi termék (GDP), a bruttó nemzeti termék (GNP), 
a bruttó hozzáadott érték (GVA) vagy a munkanélküliségi ráta. Klasszikus válság-
szignál a fogyasztói árindex, bár sokan mérik a válság begyűrűzését a munkanél-
küliségi ráta változásával. Ezek az adatok viszont sokszor nem pontosan tükrözik a 
valós válságfolyamatokat (például a szürkegazdaság hatása miatt). 

A külkereskedelmi multiplikátorhatás miatt azonban vitatható, hogy valóban a 
fogyasztói árindex változása a legjobb árindexszignál válság-előrejelzésre. Harrod 
(1939) és Samuelson (1992:1232–1238) szerint ugyanis, ami igazából befolyásolja a 
keresleti és kínálati változásokat nyitott gazdaság esetén, az nem a belföldön előál-
lított áruk vagy szolgáltatások belföldi piaci kereslete, hanem az exporttevékenység 
és az importtermékek fogyasztása. Ez a külkereskedelmi multiplikátorhatás lényege 
nyitott gazdaság esetében. Vagyis, amikor az a kérdés, hogy melyik árindexmutatót 
indokolt és célszerű vizsgálni egy válság begyűrűzésének gyorsabb feltérképezésé-
hez, akkor feltételezésem szerint érdemesebb az import- és exportárindexek változá-
sait nyomon követni a belföldi fogyasztói árindex vagy a fogyasztói kosár alakulása 
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helyett. A gazdasági szövegbányászat szempontjából ebben az esetben az a döntő 
kérdés, hogy pontosabb modell alkotható-e akkor, ha szövegbányászati változók 
szerepelnek a modellben exogén változókként, illetve a külgazdasági folyamatokat 
mutató árindexek sokkal pontosabban jelzik-e előre a válságot, mint a klasszikusan 
használt fogyasztói árindex. 

A nemzetközi szakirodalomban máig eldöntetlen kérdés, hogy ha online szö-
vegbányászattal kinyert magyarázó változókat szerepeltetnek egy makrogazdasági 
előre jelző modellben, akkor arra idősoros, panelregressziós, esetleg metaanalitikus 
vagy modularitási elven működő algoritmusokban kerüljön-e sor. 

A jelen tanulmány nem tárgyal metaanalitikus és modularitási elven működő 
modelleket, mert bemutatásuk szétfeszítené az írás tartalmi és terjedelmi kerete-
it. Ráadásul ezek az előre jelző (forecast) erő vonatkozásában nagyon bonyolult és 
erősen vitatható kimenetellel rendelkeznek. Idősoros modellek alkalmazása pedig 
azért nem indokolt, mert megbízhatóságuk erősen vitatható. Az idősoros elemzés-
hez ugyanis folytonos adatsorokra van szükség, miközben a szövegbányászati vál-
tozókra az adatsorok vonatkozásában gyakran nem lehet biztosítani folytonosságot. 
Ezt legfeljebb különböző transzformációs eljárásokkal lehet elérni, amelyek viszont 
számottevő mértékben torzítják a minta eloszlását.

Az árindex és a bizalmi index válság-előrejelzésben

A gazdasági válságszignálok a neoklasszikus megközelítések szerint három hul-
lámban jelentkeznek. Az első hullám a befektetések volumenét, a második a nem-
zetközi monetáris környezet megváltozását, a harmadik pedig az árképzések módo-
sulását érinti (Zarnowitz & Moore, 1982). Vagyis a neoklasszikus értelmezés szerint 
az árindexek változása mutatja legutoljára a válságokat, mert először a termelői és az 
azt kiszolgáló pénzügyi láncolatok szignáljai az elsődlegesek, az árképzés a piacnak 
már csak az erre adott reakciója. 

A neokeynesiánus irányzat szerint a sorrend fordított, felfogásában ugyanis az 
aggregált keresleti és aggregált kínálati oldal komplex változása okozza az infláció 
változását. Mindezt ezután követik a termelői és monetáris láncolatokban végbeme-
nő változások (Nekarda & Ramey, 2020). 

A különböző árindexek és bizalmi indexek esetében kérdéses az, hogy melyik 
tekinthető lényegesebbnek a válságfolyamatok vizsgálata, a válság-előrejelzés szem-
pontjából. Nyitott gazdaság tételezése esetén nem indokolt kiemelt jelentőséget tu-
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lajdonítani a fogyasztói árindexnek, mert a már hivatkozott külkereskedelmi multip-
likátorhatás alapján feltételezhető, hogy a kibocsátást a klasszikus Solow-modellen 
túl az exporthatás és az importtermékek keresletének változása befolyásolja. Ezek 
a hatások ugyanolyanok, mint a beruházásokéi, illetve a kormányzati vásárlásokéi. 
Ha a válság külföldről gyűrűzik be (a krízisek az utóbbi száz évben világgazdasági 
jellegűek voltak) a nagy fokú világgazdasági nyitottságú és kis gazdasági dimen-
ziójú országokba, akkor a külkereskedelmi multiplikátor-hatás miatt első körben a 
válságszignálokat sem a belföldi fogyasztás vagy a belföldi termelési láncok köré-
ben kell keresni. A külkereskedelmi multiplikátor részletes tárgyalása nem tárgya 
ennek az írásnak. A témáról kiváló és alapos történeti összefoglalót ad McCombie 
& Thirlwall (1999).

A befektetői és a fogyasztói várakozásokat, bizalmat mérő indexekkel (Business 
Confidence Index, Consumer Confidence Index) kapcsolatban a legnagyobb gond, 
hogy ökonometriai szempontból ezeknek az indexeknek az előre jelző ereje proble-
matikus. Khan & Upadhayaya (2020) kimutatta, hogy az OOS (Out-Of-Sample) elő-
rejelzések esetében az idősoros hibatagok kovarianciája nem igazolja egyértelműen 
a kapcsolatot ezen indexek változása és a gazdasági trendek között, illetve a változók 
idősoros elemzése nem igazán alkalmas oksági kapcsolatok magyarázatára. Mivel 
ezek az indexek OOS-módszeren alapulnak, a fenti indexek elemzése ugyan általá-
nos képet adhat egy válságciklus kialakulásáról, de nem biztos, hogy valós oksági 
összefüggés áll fenn közöttük.

Modelltípusok: idősoros, moduláris, panel

Az ökonometriában a rezsimváltás az idősoroknak az a tulajdonsága, amikor a 
változóknak valamilyen trendszerű jellemzője megváltozik. A válság ebben a meg-
közelítésben felfogható egy rezsimnek, a válság előrejelzése pedig a rezsimváltás 
időpontjának (Hamilton, 2016). Kérdés, hogy miként lehetséges a rezsimváltásokat 
pontosabbá tenni szövegbányászati változók segítségével. Erre általában két megol-
dás kínálkozik: a monolitikus és a gépi tanulásos módszer. Az első metódus szerint 
a kutatók feltételeznek bizonyos összefüggéseket, és azokra futtatnak le kulcsszavas 
kereséseket. Megvizsgálják, hogy a kiválasztott kulcsszavak vonatkozásában ho-
gyan alakulnak a rezsimváltások. A másik megoldás, hogy először a gazdasági mu-
tatókon idősoros szegmentációt végeznek, és megállapítják a rezsimváltások időbeli 
helyét (ahol a maradványérték varianciája szignifikánsan változik). Majd a szegmen-
tumokon gépi algoritmusok segítségével szófelhőket (azaz kulcsszavak klasztereit) 
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alkotnak. Ez utóbbi megoldás rendkívül idő- és költségigényes, ugyanis igen nagy 
mennyiségű szöveget kell analizálni, de ez tekinthető pontosabbnak és objektívebb 
megközelítésnek. 

Az online idősoros szegmentáció kérdésében kiváló összefoglalót nyújt Keogh 
et al. (2001). Az idősoros szegmentáció alapjai vonatkozásában rendkívül hasznos 
Sclove (1983), illetve az idősoros rezsimek statisztikai összehasonlíthatóságáról 
Wang & Wang (2000).

A szövegbányászati változókkal dolgozó előre jelző modellek része az időso-
ros szegmentáción alapuló tartalomelemzés. Ezt azt jelenti, hogy (1) szegmentációs 
módszerekkel megvizsgálják a rezsimváltások időpontjait, majd (2) az adott időpon-
tokban gépi tanulásos módszerrel szófelhőket képeznek a rendelkezésre álló online 
szöveganyagból. Ha nincs előzetes prekoncepció, akkor először el kell végezni az 
idősoros szegmentációt (ennek részletes módszertani bemutatásától jelenleg elte-
kintek), majd a rezsimváltások időpontjában szövegmodulációt kell végezni. Ez azt 
jelenti, hogy kulcsszavak vagy egyéb más szövegbányászati változók alapján mo-
dulokat képeznek. Erre több lehetséges eljárás létezik: klaszterezés, vektoranalízis, 
maradványérték-autoregresszió, neurális hálózatelemzés. Ezek részletes bemutatá-
sára ebben a tanulmányban nincs hely, de a kérdésről kiváló szakirodalmi összefog-
lalót tartalmaz Blondel et al. (2008) és Newman (2006).

Célszerű röviden áttekinteni néhány idősoros modellt használó nemzetközi em-
pirikus kutatást. Azqueta-Gavaldón (2020) az euróövezet monetáris instabilitásait 
vizsgálta szövegbányászati változók felhasználásával. Módszere az idősoros szeg-
mentáció, és az online szöveganyag VAR- (Vector Autoregression) analízisre épülő 
kulcsszóbányászatának ötvözése volt gépi tanulásos módszer felhasználásával. Mi-
után megállapították a rezsimek időtartamát, megnézték a releváns kulcsszavakat 
az adott időszakban. Kimutatható volt olyan szófelhő, amely Németország, Fran-
ciaország és Olaszország esetében specifikusan volt köthető a gazdasági idősorok 
rezsimváltásaihoz. 

Baker et al. (2016) szintén VAR-analízisre támaszkodva dolgozott ki nemzetközi 
volatilitást előre jelző rendszert szövegbányászati változók alkalmazásával. A mód-
szer igen hasonló Azqueta-Gavaldón kutatásához, azzal a különbséggel, hogy elsőd-
legesen nem gépi tanulásos, hanem humán ágensek által végzett előzetes szelekciót 
alkalmaztak. A kettő közötti különbség az, hogy humán ágensek esetében a meg-
kérdezett egyének szelektálják előre az egyes témákat, illetve klaszterezik a kulcs-
szavakat, míg gépi tanulásos esetben ugyanezt a feladatot vektoranalitikus eljárással 
különböző algoritmusok végzik el.
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Li et al. (2021) szintén szövegbányászati módszerekkel bővített monetáris vál-
ság-előrejelző indexeket a kínai gazdaságra kalibrálva. Az idősoros szegmentáció 
módszereivel különítettek el rezsimeket, majd a rezsimek időpontjában szöveggya-
koriság-vizsgálatot végeztek. A kulcsszavas vizsgálatok alapján új topikokat azono-
sítottak, majd a már meglévő monetáris válságjelző indexet specifikálták az eredmé-
nyekkel. A kapott eredményeket GARCH (Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroskedasticity) forecast-modellel újra lefuttatták. Igazolták, hogy a szövegbá-
nyászattal specifikált index sokkal pontosabban jelezte előre a makrogazdasági vál-
ságmutatók romlását, mint a szövegbányászati vizsgálat nélküli GARCH forecast-
modell.

Ami a magyar vonatkozásokat illeti, Ágoston (2022) nemzetközi cégek csőd-
előrejelző módszereit vizsgálta szövegbányászati modellek felhasználásával. Hor-
nyák (2014) a területi innovációk kutatásában rejlő szövegbányászati lehetőségeket 
tekintette át. Kruzslicz et al. (2016) a klaszterelemzésen alapuló szövegbányászat 
lehetőségeit foglalja össze. Kovács (2017) a részvénytőzsdék előrejelzéseit vizsgálta 
szövegbányászati módszerek felhasználásával.

Az idősoros modellek alkalmazásával kapcsolatban azonban számos probléma 
merül fel, ha szövegbányászati módszerekkel kinyert változóval szeretnék specifi-
kálni a modellt. Miként arról már korábban szó volt, a legfontosabb probléma az, 
hogy a szövegbányászati változó nem kontinuus adatsor, azaz nem áll rendelkezésre 
minden azonos időszakaszra információ. Ez még egyszerű kulcsszavas frekvencia 
esetén sem adott mindig, ugyanis a keresőmotorok sem tudnak mindig adatokat szol-
gáltatni ugyanazon időszakaszokra. Az egyik legszélesebb körben használt Google 
Trend keresőmotorja sem tud napi bontásban szókeresési információkat adni. Ezt 
a problémát sajnos nem oldják meg a MIDAS (Mixed Data Sampling) vagy HAR 
(Heterogeneous Autoregressive) típusú idősoros modellek sem, ugyanis idősoros 
modellezés esetében még eltérő frekvenciájú változónál is követelmény a kontinui-
tás, ami csak jelentős transzformációs eljárásokkal becsülhető. Ez azonban számot-
tevően torzítja a szöveges változó eloszlását a modellben.

Ennek a hiányosságnak az alternatívájaként jelentek meg a modularitásfunkció 
elvén működő különböző metaanalitikus eljárások, amelyek elsősorban a hálózat-
elemzés és a gépi tanulásos módszerek előretörésének voltak következményei. Ezek 
rendszerint többlépcsős algoritmusok, amelyek arra épülnek, hogy háromféle adat-
bázist szegmentálnak modulációs elvekkel. Ezek a tanító, a teszt-, illetve az OOS-
adatbázisok. A modularitásos szegmentáció hosszú vagy rövid távú, mechanikus 
vagy smart módon működik. A módszer lényege, hogy gráfelméleti alapokon mű-
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ködő modulképzésekkel folyamatosan szegmentálják az adatbázist, egymásra vo-
natkoztatják a tanító, a teszt- és a forecast OOS-adatbázisokat. Ezt vagy úgy teszik, 
hogy mindig a kiinduló adatbázishoz viszonyítanak, vagy pedig mindig a legutolsó 
szegmentációs állapotot veszik figyelembe. A módszer gyengéje, hogy az előrejel-
zést mindig az OOS-adatbázis szegmentációja határozza meg, így a prognózis ereje 
és pontossága mindig attól függ, hogy az OOS-modul miként kerül meghatározásra 
(Kock, 2009).

Ilyen típusú vizsgálatot közöl Cicea & Marinescuo (2021). Publikációmetrikai 
analízis segítségével vizsgálták a gazdasági kibocsátás és a külfölditőke-befekteté-
sek kapcsolatát. Modulációs klaszteranalízisre épülő eredmények szerint az elmúlt 
évtizedben a gazdasági növekedéssel kapcsolatos jellegzetes szófelhők a kemény 
gazdasági mutatók felől fokozatosan áttevődtek a puha gazdasági mutatók irányába, 
és pontosabb előrejelzési lehetőségekkel rendelkeznek, mint a kemény gazdasági 
modellekkel bemutatott idősoros előrejelzések. Tanulmányuk további kielégítő be-
vezetést nyújt a modulációs elven működő gazdasági topikelemzés szakirodalmába, 
így ennek részletes felsorolásától itt eltekintek.

Végül érdemes áttekinteni a panelregresszión alapuló modelleket, ugyanis vé-
leményem szerint szövegbányászati modellspecifikációra ez a forma a leginkább 
alkalmas. Baltagi (2007) módszeresen összegyűjtötte a panelmodellek piaci elem-
zésben, pénzügyi modellezésben és makrogazdasági összehasonlító elemzésben 
való általános használhatóságát. Bemutatásában leginkább olyan esetekkel lehet ta-
lálkozni, ahol a vizsgált terület túlságosan komplex az idősoros modellek alkalmazá-
sához. Emellett számos olyan változót tartalmaz, amely idősorosan nem megfelelően 
vizsgálható. 

A panelregresszió használható regionális gazdasági kibocsátások vizsgálata, il-
letve nagyobb ipari vagy gazdasági területek összehasonlító elemzése esetén. Balta-
gi és munkatársai (Baltagi et al., 2008) francia régiók összehasonlításával térképezte 
fel a benzinárak és a regionális keresetek kapcsolatát. Driver et al. (2004) a gaz-
dasági bizonytalanság hatását mérte fel nagy-britanniai iparágazatok összehason-
lításával. Rapach & Wohar (2002) az USA monetáris politikájának hatásait kutatta 
a befektetői hajlandóság és a cégprofilok vonatkozásában, szintén panelregressziós 
módszerekkel. Ezeknek az elemzéseknek közös eleme, hogy olyan kevert (kereszt-
metszeti és idősoros adatsorokat egyaránt tartalmazó) adatokkal dolgoztak, ame-
lyekre jellemző a diszkontinuitás, azaz bizonyos régióra vagy iparágra egy bizonyos 
időpontban állnak rendelkezésre adatok, de egy másikban nem. A különböző típusú 
modellek fontosabb jellemzőit az 1. táblázat foglalja össze.
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1. táblázat

A szövegbányászati specifikációk összefoglalása

Modelltípus Cél Hatásfok Alkalmazási környezet

Idősoros modellspecifikáció globális érvényesség, 
magas torzítás

makrogazdaság, pénz-
ügy

Panel modellspecifikáció lokális érvényesség, 
kisebb torzítás

tacit makrogazdasági/
piaci környezet

Modularitásos 
szegmentáció

rejtett összefüggések 
feltárása

globális/lokális érvé-
nyesség, bizonytalanabb 
előre jelző erő

tacit makrogazdasági/
piaci környezet

Metaanalitikus rejtett összefüggések 
feltárása

globális/lokális érvé-
nyesség, bizonytalanabb 
előre jelző erő

tacit makrogazdasági/
piaci környezet

Forrás: Saját szerkesztés az áttekintett modelleket bemutató szakirodalmi források alapján.

Kulcsszavas panelregressziós vizsgálat magyarországi adatokon

A tanulmány főbb kérdésfeltevéseinek áttekintése után egy egyszerű modellezés 
következik 2018 és 2021 közötti hazai adatok alapján. Bár az előzőekben Khan & 
Upadhayaya (2020) alapján utaltam arra, hogy az ár- és különböző befektetői kondí-
ciókat mérő indexek idősoros előre jelző ereje vitatható, ettől függetlenül az egysze-
rűbb áttekinthetőség kedvéért makroökonómiai válságszignálokként négy árindexet 
(fogyasztói, ipari, import és export) és a magflációt választottam. Szöveges magya-
rázó változó a „krízis”, a „gazdasági válság”, a „recesszió” és a „gazdasági reces�-
szió”. Mindegyik magyarázó változót 3 lag késletetett hosszúsággal vizsgáltam, ami 
jelen frekvenciában 3 hónapos időablakot jelent. Arra a kérdésre kerestem a választ, 
hogy az első lag késleltetettek melyik modellben mutatnak jobb p-value értékeket, 
valamint hogy melyik modell hibatesztjei bizonyulnak jobbnak. Benchmarkmo-
dellként egy egyszerű ARMA (Autoregressive Moving Average) idősoros modellt 
használtam, amelyben nem szerepeltettem szövegbányászati magyarázó változókat, 
a másik választott modell random hatású panelregresszió, amelyben szövegbányá-
szati változókat alkalmaztam. Feltételezésem szerint az utóbbi modell sokkal pon-
tosabban fogja a válságindikátorokat előre jelezni, mint a puszta makroökonómiai 
mutatókat tartalmazó idősoros modell.



38

Fellner Ákos

A makroökonómiai mutatók kapcsán feltételeztem, hogy az őket ért pénzpia-
ci sokkok kiegyenlítettek, valamint azt, hogy a választott mutatók homogenizáltak 
annyira, hogy ne kelljen a különböző külső sokkhatások befolyásoló hatásával külön 
foglalkozni. Természetesen lehet úgy is dönteni, hogy a különböző sokkhatásokat 
figyelembe vesszük, de jelen tanulmányban a szövegbányászati specifikáció műkö-
désének a bemutatása a fő cél, nem pedig egy széles körű sokkhatáselemzés a vál-
ságszignálokról. Ez érinti mind a maginfláció, mind pedig az árindexek kérdését. 

A szöveges magyarázó változók kiválasztása az egyszerűség kedvéért a hétköz-
napi gyakorlat figyelembevételével történt. Természetesen érzékenyebb módszereket 
is lehet alkalmazni a kulcsszavak kiválasztására, de feltételezésem szerint a jelen 
vizsgálatban erre nincs szükség. Végül feltételeztem, hogy a kulcsszavak frekvenci-
ájának vizsgálatára széles körben alkalmazott Google Trend szókereső valós infor-
mációkat szolgáltat. 

2. táblázat

A benchmark ARMA-modell szövegbányászati specifikáció nélkül

ARMA

Függő változó: d_core_inf_rate

Magyarázó változó Koefficiens SD p-value  

d_fogy_arindex_1 −0,642298 0,1802 0,0004 ***

d_import_arindex_1 0,36429 0,0654 2,58E-08 ***

d_export_arindex_1 −0,162669 0,0695 0,0193 **

R2 0,7

Mean Error  –0,012225

Root Mean Squared Error 0,14314

Mean Absolute Error   0,10491

Forrás: KSH-adatbázis.

Első körben a benchmark ARMA-modellel készült analízis bemutatására kerül 
sor. Ebben nem szerepeltettem a szövegbányászati változókat. A függő változó a 
maginfláció, a magyarázó változók pedig az árindexek. A 2. táblázat az ARMA-
modell output adatait tartalmazza. Láthatjuk, hogy az importárindex már az első lag 
késleltetettben pontosabban jelzi a válságot, mint a fogyasztói árindex (minél kisebb 
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p-value érték). A magyarázó változók első lag késleltetettjeivel p-value **<0,05, 
***<0,001. A fogyasztói árindex és az exportárindex csökken, az importárindex 
növekszik. Ez megfelel a külgazdasági multiplikátorhatásnak. Az importárindex 
változásának p-value értéke a legjobb a magyarázó változók között. Ez is igazolja a 
külgazdasági multiplikátor jelenséget. .A modellilleszkedés jó, R2 0,7. A modell hi-
batagjainak információira (Mean Error, Root Mean Squared Error, Mean Absolute 
Error) a modellszelekciónál még visszatérek.

A modell minden tekintetben jól teljesít (R2 0,7, ami mindenképpen jónak mond-
ható). A p-value esetében az import- és az exportárindex változása a legerősebb az 
első lag késleltetettben. Sokkal erősebb, mint a fogyasztói árindex változásának ese-
tében. Nem a fogyasztói árindex az, amely a legjobban jelzi a recessziót, hanem az 
importfolyamatok változása. Az ARMA-modell igazolta a külkereskedelmi multip-
likátor-hatás működését válság-előrejelzés esetében is. 

Panelregressziót akkor célszerű választani szövegbányászati változók esetében, 
amikor a szöveges változó diszkontinuus változó, azaz nem áll rendelkezésre adat 
minden időegységre. Fix hatású panelregressziót nincs értelme ilyen helyzetekben 
választani, mert nem az a kérdés, hogy egy bizonyos szövegbányászati változó idő-
ben hogyan befolyásolja a többit, vagy fordítva, hanem az, hogy milyen szöveges 
változó és hogyan jelentkezik bizonyos makroökonómiai változó mellett (random 
hatás). Általános formában:

yit = βiXit + (αi + εit)

ahol yit a függő változó (jelen esetben a maginfláció), βiXit a regresszorok mát-
rixának becslése (ide tartoznak a makroökonómiai mutatók és a szövegbányásza-
ti változók), αi a random hatás szórásának hatása a mátrixon, εit pedig a hibatag. 
A panelregressziós vizsgálatnál Nerlove-transzformációt választottam, a paneleket 
pedig abban az arányban osztottam fel, hogy idősoros szempontból a legtöbb meg-
figyelési pont legyen. A becslési eljárás GLS (Generalised Last Squared) -becslés 
volt. Az eredményeket a 3. táblázat tartalmazza.
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3. táblázat

Random panelregresszió a magyarázó változók első, második és harmadik lag 
késleltetettjeivel, Nerlove-transzformáció alkalmazásával, két keresztmetszeti 

panelosztással

Random-effekt (GLS)

Függő változó: dcoreinfrate

Robust (HAC) standard error

Magyarázó változó Koefficiens SD p-value

const 0,165977 0,0209267 2,17E-15 ***

krizis_1 0,016862 0,00607162 0,0055 ***

krizis_2 −0,00966980 0,0223113 0,6647  

krizis_3 0,00698104 9,06E-05 0 ***

gazdasAgivAlsAg_1 −0,0518110 0,0250211 0,0384 **

gazdasAgivAlsAg_2 0,0629292 0,00856074 1,97E-13 ***

gazdasAgivAlsAg_3 −0,0402898 0,0569182 0,479  

recessziA_1 0,0147477 0,00783589 0,0598 *

recessziA_2 −0,0312579 0,0365662 0,3926  

recessziA_3 −0,0364149 0,00194494 3,22E-78 ***

gazdasAgireces~_1 −0,0169732 0,0128781 0,1875  

gazdasAgireces~_2 0,022143 0,0845206 0,7933  

gazdasAgireces~_3 0,0452321 0,0326037 0,1653  

dfogyarinde_1 −0,240039 0,138205 0,0824 *

dfogyarinde_2 −0,0522059 0,0586649 0,3735  

dfogyarinde_3 −0,383091 0,209191 0,0671 *

dipariarind_1 −0,000581390 0,0032351 0,8574  

dipariarind_2 −0,0571532 0,0452576 0,2066  

dipariarind_3 0,024051 0,0314354 0,4442  

dimportarind_1 0,246154 0,0176407 2,98E-44 ***

dimportarind_2 0,266618 0,0428705 5,00E-10 ***

dimportarind_3 0,304498 0,212028 0,151  
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Random-effekt (GLS)

Függő változó: dcoreinfrate

Robust (HAC) standard error

dexportarind_1 −0,128272 0,0429605 0,0028 ***

dexportarind_2 −0,166514 0,0376031 9,50E-06 ***

dexportarind_3 −0,358887 0,138875 0,0098 ***

Between' variance 0,308251

Within' variance 0,0109618

Mean Error –0,0043551

Root Mean Squared Error 0,14002

Mean Absolute Error 0,10674

Megjegyzések: Google Trend. p-value **<0,05, ***<0,001. A constant (con) p-value értéke jó, ami azt 
jelenti, a modell jól illeszkedik a regressziós egyenesre. 

Forrás: KSH-adatbázis.

A random panelregresszió nemcsak kedvezőbb statisztikai tulajdonságokkal 
rendelkezik, mint az ARMA-modell, hanem a külkereskedelmi multiplikátor-hatás-
nak is megfelel. A függő változó szóródása nem a legjobb a középértékhez képest, 
a p-value értékek azonban mindenhol jobbak, illetve a keresztmetszeti paneleken 
belüli (Within Variance) és a panelek közötti (Between Variance) variancia (főleg 
az előző) igen jók. Az alacsony variancia a keresztmetszeti panelen belül azt jelenti, 
hogy alacsony hibatagok alacsony korrelációban vannak egymással a keresztmet-
szeti panelen belül. A három hibaérték összehasonlításánál az tapasztalható, hogy a 
random panelmodell egyedül a MAE (Mean Absolute Error) alapján teljesít rosszab-
bul, az ME (Mean Error) és RMSE (Root Mean Squared Error) vonatkozásában job-
ban. Ezek a hibatesztek arról informálnak, hogy milyen a hibatag hatása a modellre, 
azaz alapvetően meghatározzák mind a modellválasztást, mind a modellspecifikáci-
ót. Vagyis a hibatagok alapján a szövegbányászati változóval specifikált panelmodell 
megfelelőbb, mint a szövegbányászati változó nélküli ARMA.



42

Fellner Ákos

Összefoglalás, következtetések

Az elmúlt másfél évtizedben a gazdasági szövegbányászat jelentősége megnőtt 
az előre jelző modellek körében a modellspecifikáció terén, ugyanis a szövegbá-
nyászat számos rejtett gazdasági tényező modellezésére alkalmas. A tanulmány 
bemutatta a gazdasági szövegbányászat gazdasági előre jelző modellek finomítá-
sában betöltött jelentőségét, továbbá a legfontosabb szövegbányászati algoritmusok 
működését. A külgazdasági multiplikátor-hatás figyelembevételével két regres�-
sziós modellt állítottam fel a hazai maginfláció elemzésére: ARMA- és random 
panelregressziót vizsgáltam, ez utóbbit szövegbányászati változókkal specifikáltam, 
a benchmark ARMA-modellt nem. 

Az elemzéssel arra a kérdésre kerestem a választ, hogy igazolható-e a fo-
gyasztói árindex mint kiemelt válságindikátor létjogosultsága, illetve az időso-
ros vagy a szövegbányászati szempontból specifikált panelregresszió rendelkezik 
jobb ökonometriai jellemzőkkel. Eredményül azt kaptam, hogy a háromhibatag 
értéket tekintve (ME, MAE, RMSE) a szövegbányászatilag specifikált random 
panelregresszió hatékonyabb az összevetésül választott ARMA-benchmark modell-
hez képest. A panelmodell azt is igazolta, hogy a külgazdasági mutatók 1 lag kés-
leltetettjei jóval relevánsabbak a válság-előrejelzés szempontjából, mint a fogyasztói 
árindex 1 lag késleltetettje. Ez mind az előzőekben bemutatott panelregresszióval 
kapcsolatos összefoglaló szakirodalmat (Baltagi, 2008; Driver, 2004; Rapach & 
Wohar, 2002), mind a kutatás fő kérdéseit pozitív módon támasztja alá, illetve meg-
erősíti. 

Gyakorlati következtetés, hogy szövegbányászati modellspecifikáció esetén sok-
kal hatékonyabb a panelregressziók használata, mint az idősoros modellek alkalma-
zása. 

A tanulmányban bemutatott kutatási módszertan tudományosan újszerű követ-
keztetése, hogy igazolja a panelregressziós modellek alkalmazásának létjogosult-
ságát, ami a hazai szakirodalomban eddig háttérbe szorult mind a gazdaságivál-
ság-előrejelzés, mind a gazdasági szövegbányászat területén, a domináns idősoros 
modellezéssel szemben.

További kutatási irány a panelregresszióból nyert eredmények hibatagjainak 
vizsgálata OOS-mintán. Erre mindenképpen azért van szükség, hogy láthassuk a 
paneladatokon nyert eredmények mennyire általánosíthatók, ugyanis egyben ez a 
panelregressziós eljárás egyik legnagyobb korlátja. Másik fontos irány a kulcssza-
vak kiválasztásának statisztikailag megalapozottabb előkészítése. Vizsgálatomban 
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a leggyakrabban előforduló kulcsszavak frekvenciáit választottam specifikációnak, 
azonban nincs kizárva, hogy finomabb szűrőkkel bővíthető a szófelhő.
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