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A makrookonomiai valsag-elorejelzés
lehetéségei szovegbanyaszatilag specifikalt
random panelregresszios modellekkel
FELLNER AKOS*

A gazdasagivalsag-elorejelzést két klasszikus nézet jellemzi. Az egyik szerint valsag-
elorejelzésre az idosoros modellek a legalkalmasabbak, a masik szerint a legerésebb
valsagszignal a fogyasztoi arindex, illetve a kiilonbozo befektetoi bizalmi indexek
valtozasa. Ez a tanulmany magyar példan keresztiil mutatja be a szé6vegbdnydszati
modszerekkel specifikalt random hatdsiu panelmodell (REPR) miikédését amellett
érvelve, hogy a modell hibatagjainak értékei joval pontosabb dsszefiiggések felta-
rasat teszik lehetové panelregresszio haszndlataval, mint iddsoros modellek alkal-
mazasaval, illetve valsagszignadlok esetén sokkal fontosabb a kiilkereskedelmi drin-

dexek monitorozdsa, mint a fogyasztoi arindexé vagy a befektetdi bizalmi indexé.
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Abstract

The potential of macroeconomic crisis forecasting with text-mining

specified random panel regression models
AKOS 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.
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Bevezetés

A gazdasagi szovegbanyaszat az elmult kozel masfél évtizedben keriilt a gazda-
sagi modellezések specifikalasanak eldterébe. Ennek oka, hogy a szovegbanyaszat
modszereivel olyan rejtett gazdasagi hatasok sziirhetok ki, amelyek 1ényegileg befo-
lyasolhatjak a leiro vagy eldre jelzd modelleket. A valsadg-elérejelzés két f6 gondo-
latkorkoz kapcesolodik: egyrészt a modellek sziikségszeriien iddsorosak, masrészt a
fogyasztdi arindex és kiilonb6z6 befektetdi indexek a valsagok megfeleld indikato-
rai. Ez a nézet azonban a nemzetkdzi szakirodalom alapjan is vitathato. Az idésoros
modellek legnagyobb problémaja, hogy csak erdsen torzitva tudjak kezelni azokat a
rejtett valtozokat, amelyek a klasszikus makrogazdasagi mutatok mellett specifikal-
ni képesek az cldrejelzéseket. A fogyasztoi, illetve a befektetdi bizalmi indexekkel
szembeni legfobb ellenvetés, hogy 6konometriai értelemben nem bizonyithat6 egy-
értelmiien, hogy ezeknek a mutatoknak valoban sziikségszeri oksagi kapcsolatuk
van-e a valsaghulldmok megjelenésével.

Ez a tanulmany ezért olyan alternativ modellspecifikaciot vizsgal, amely mind-
két nézettdl eltavolodik. Az elére jelzé modellek nemzetkozi szakirodalmaban szin-
tén régota jelen van a panelregresszid modszertana, ami tobb szempontbol szeren-
csésebb az iddsoros modelleknél. Legfobb jellemzdje, hogy olyan diszkontinuus
magyarazé valtozokat tartalmaz, amelyek az idésoros modellekben nem szerepel-
nek. A szdvegbanyaszati valtozok diszkontinuus valtozok, ezért idésoros modellek
specifikacidiban torténd szerepeltetésiik megkérddjelezhetd. A panelregresszid sok-
kal rugalmasabb keretet nyUjt a diszkontinuus szovegbanyaszati valtozok alkalma-
zasdhoz. A késébb részletezett eredményeim egyben alatdmasztjak a kiilgazdasagi
multiplikatorhatas mtikodését, azaz igazoljak, hogy az arindexek koziil az importar-
index a fogyasztoi arindexnél sokkal fontosabb valsagindikator.
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A tanulmany eldszor a gazdasagi szovegbanyaszat néhany gazdasagi kontex-
tusat tekinti at, majd az arindexek €s befektetdi bizalmi index 6konometriai alkal-
mazhatdsagarol tesz kritikai megallapitasokat. Ezutan a modellezés alapkérdéseit
vizsgalja, majd hazai adatokon mutatja be a random panelregresszié miikodését va-
lasztott kulcsszavak alapjan. Arra keresi a valaszt, hogy az idGsoros vagy a szoveg-
banyaszati szempontbol specifikalt panelmodell rendelkezik-e jobb hibatesztekkel,
illetve igazolodik-e, hogy a kiilgazdasagi multiplikatorhatas terén az importarindex
valtozasa fontosabb valsagszignal, mint a fogyasztoi arindexé.

A szovegbanyaszat néhany gazdasagi kontextusa

A makrodkonomiai valsag-eldrejelzési modellek terén az elmult évtizedben a
nemzetkozi szakirodalomban kiilonleges szerepet kaptak a szovegbanyaszati mod-
szereket hasznalok. A szovegbdanydszati valtozo egy 6konometriai modellben egy
bizonyos kulcsszonak, kulcsszofelhének (kulcsszavak csoportjanak) vagy egy szo-
veges tulajdonsag értékének az iddbeli frekvencidja. A szovegbanyaszati valtozo
idében diszkontinuus. Szovegbdnyaszati modszernek nevezik azt a szegmentaci-
0s eljarast, amely valamilyen statisztikai algoritmus szerint csoportositja ezeket a
kulcsszavakat, kulcsszofelhdket vagy szoveges tulajdonsagokat. Ezek azért rendel-
keznek magas hozzdadott értékkel a modellspecifikacioban, mert tacit dsszetevoket
tudnak beemelni a modellalkotasba. A gazdasagtanban, illetve az 6konometriaban
a tacit, vagy mas néven rejtett tényez0 nem jelenti sziikségszerlien ugyanazt. Az
elébbiben rendszerint rejtett tényezok azok az dsszetevok, amelyek valamilyen for-
maban az emberi tevékenységhez vagy annak kulturalis kontextusahoz kdthetdk. Az
okonometridban azt a véaltozot nevezik rejtettnek, amelynek hibatagja autokorreldl
a modell hibatagjaval, vagy erds multikollinearitdst mutat a tobbi valtozoval. A két
meghatarozas nem esik sziikségszerlien egybe. Ez a tanulméany a rejtett hatasokat az
els6 értelmezés szerint hasznalja. A valsag-elorejelzé modellek tacit 6sszetevoi azok
a gazdasagi vagy tarsadalmi folyamatok, amelyek nem a klasszikus makrodkonomiai
iddsorokban aggregalodnak. Ilyen klasszikus tacit indikatorok a kiilonbozé gazda-
sagi bizalmi indexek, amelyek a befekteték befektetési, illetve a fogyasztok fogyasz-
tasi és/vagy megtakaritasi hajlandosagat hivatottak mérni, azonban a koztiik 1évo
valds oksagi Osszefliggéseket nem képesek igazolni. Ezek az indexek alkalmasak
ugyan arra, hogy altalanos képet kozvetitsenek a piaci varakozasokrol és idésorosan
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is megadhatok, nem alkalmasak azonban oksagilag megbizhato kovetkeztetések le-
vonasara.

Az online szovegbanyaszati modszerekkel kinyert magyarazo valtozok sokkal
arnyaltabb képet adnak a makrogazdasagi folyamatok véltozasarol, mint az éaltala-
nos bizalmi indexek, azaz 6konometriai értelemben sokkal kisebb a kovarianciajuk
amodell hibatagjaval (Li et al., 2021). A szovegbanyaszati modellspecifikacio lénye-
ge, hogy a valsagciklusokat, illetve azokat a rezsimvaltasokat, amelyek a gazdasagi
valsag-elérejelz6 mutatok iddsorait jellemzik, valamilyen szofelhé megjelenésével
eldre jelzik. Ez a szofelhd azoknak a szavaknak az eléforduldsa, amelyek tipikusan
bizonyos valsagok elétt jelentkeznek a gazdasagi diskurzusokban és az altalanos
kozbeszédben.

Klasszikus valsag-elorejelzési mutatok a kiilonbozo drindexek és a befektetdi jo-
vOképet, illetve hajlandosagot mérd indexek. Ezek arrol informalnak, hogy az adott
gazdasagi tevékenységnek mennyi a kdltsége, azaz mennyire kifizet6do a gazdasagi
szereploknek az adott tevékenység folytatasa, illetve a befektetok egy adott orszag-
ban mennyire bizakodoak befektetésiik megtériilését illetéen. Az arindexeket havi
iddsoros egységekben mérik, ami potencialis valsagok begytiriizésének megfeleld
eldrejelzése lehet. Ha egy adott arindex megnd, az azt jelenti, hogy a piaci szereplok-
nek tobbet kell fizetniiik ugyanazért a termékért, szolgaltatasért vagy tevékenységért.
Az arindexek azért mutatnak viszonylag hamar valsagszignalokat, mert kdzvetleniil
piaci hatdsokat tiikroznek, eltéréen az olyan tobbszordsen aggregalt makrogazdasa-
gi mutatoktol, mint a bruttd belfoldi termék (GDP), a brutté nemzeti termék (GNP),
a brutt6é hozzaadott érték (GVA) vagy a munkanélkiiliségi rata. Klasszikus valsag-
szignal a fogyasztoi arindex, bar sokan mérik a valsag begytlrizését a munkanél-
kiiliségi rata valtozasaval. Ezek az adatok viszont sokszor nem pontosan tiikrozik a
valds valsagfolyamatokat (példaul a sziirkegazdasag hatasa miatt).

A kiilkereskedelmi multiplikatorhatas miatt azonban vitathatd, hogy valoban a
fogyasztdi arindex valtozasa a legjobb arindexszignal valsag-elérejelzésre. Harrod
(1939) és Samuelson (1992:1232-1238) szerint ugyanis, ami igazabol befolyasolja a
keresleti és kindlati valtozasokat nyitott gazdasag esetén, az nem a belf6ldon eldal-
litott aruk vagy szolgaltatasok belfoldi piaci kereslete, hanem az exporttevékenység
¢és az importtermékek fogyasztasa. Ez a kiilkereskedelmi multiplikatorhatas 1ényege
nyitott gazdasag esetében. Vagyis, amikor az a kérdés, hogy melyik arindexmutatot
indokolt és célszerll vizsgalni egy valsag begylriizésének gyorsabb feltérképezésé-
hez, akkor feltételezésem szerint érdemesebb az import- és exportarindexek valtoza-
sait nyomon kovetni a belfoldi fogyasztoi arindex vagy a fogyasztoi kosar alakulasa

31



Fellner Akos

helyett. A gazdasagi szovegbanyaszat szempontjabol ebben az esetben az a dontd
kérdés, hogy pontosabb modell alkothat6-e akkor, ha szdvegbanyaszati valtozok
szerepelnek a modellben exogén valtozokként, illetve a kiilgazdasagi folyamatokat
mutatd arindexek sokkal pontosabban jelzik-e elére a valsagot, mint a klasszikusan
hasznalt fogyasztoi drindex.

A nemzetkdzi szakirodalomban maig eldontetlen kérdés, hogy ha online sz6-
vegbanyaszattal kinyert magyaraz6 valtozokat szerepeltetnek egy makrogazdasagi
eldre jelz6 modellben, akkor arra iddsoros, panelregresszios, esetleg metaanalitikus
vagy modularitasi elven mitkddé algoritmusokban kertiljon-e sor.

A jelen tanulmany nem targyal metaanalitikus és modularitasi elven miikodo
modelleket, mert bemutatasuk szétfeszitené az iras tartalmi és terjedelmi kerete-
it. Raadasul ezek az elbre jelz6 (forecast) eré vonatkozasaban nagyon bonyolult és
erdsen vitathaté kimenetellel rendelkeznek. Iddsoros modellek alkalmazasa pedig
azért nem indokolt, mert megbizhatésaguk erdsen vitathaté. Az idésoros elemzés-
hez ugyanis folytonos adatsorokra van sziikség, mikdzben a szovegbanyaszati val-
tozokra az adatsorok vonatkozasaban gyakran nem lehet biztositani folytonossagot.
Ezt legfeljebb kiilonboz6 transzformacios eljarasokkal lehet elérni, amelyek viszont
szamottevd mértékben torzitjak a minta eloszlasat.

Az arindex és a bizalmi index valsag-elorejelzésben

A gazdasagi valsagszignalok a neoklasszikus megkozelitések szerint harom hul-
lamban jelentkeznek. Az els6 hullam a befektetések volumenét, a masodik a nem-
zetk6zi monetaris kornyezet megvaltozasat, a harmadik pedig az arképzések modo-
sulasat érinti (Zarnowitz & Moore, 1982). Vagyis a neoklasszikus értelmezés szerint
az arindexek valtozasa mutatja legutoljara a valsagokat, mert el6szor a termel6i €s az
azt kiszolgalo pénziigyi lancolatok szignaljai az elsddlegesek, az arképzés a piacnak
mar csak az erre adott reakcidja.

A neokeynesidnus irdnyzat szerint a sorrend forditott, felfogdsaban ugyanis az
aggregalt keresleti és aggregalt kinalati oldal komplex valtozasa okozza az inflacid
valtozasat. Mindezt ezutan kdvetik a termeldi és monetaris lancolatokban végbeme-
nd valtozasok (Nekarda & Ramey, 2020).

A kiilonbozé arindexek és bizalmi indexek esetében kérdéses az, hogy melyik
tekinthetd lényegesebbnek a valsagfolyamatok vizsgélata, a valsag-elérejelzés szem-
pontjabol. Nyitott gazdasag tételezése esetén nem indokolt kiemelt jelentéséget tu-
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lajdonitani a fogyasztoi arindexnek, mert a mar hivatkozott kiilkereskedelmi multip-
likatorhatas alapjan feltételezhetd, hogy a kibocsatast a klasszikus Solow-modellen
tal az exporthatas és az importtermékek keresletének valtozasa befolyasolja. Ezek
a hatasok ugyanolyanok, mint a beruhazasokéi, illetve a kormanyzati vasarlasokéi.
Ha a valsag kiilfoldrél gytirtizik be (a krizisek az utobbi szaz évben vildggazdasagi
jellegiiek voltak) a nagy foku vilaggazdasagi nyitottsagt és kis gazdasagi dimen-
zioju orszagokba, akkor a kiilkereskedelmi multiplikator-hatas miatt elsé korben a
valsagszignalokat sem a belfoldi fogyasztas vagy a belfoldi termelési lancok koré-
ben kell keresni. A kiilkereskedelmi multiplikator részletes targyaldsa nem targya
ennek az irdsnak. A témardl kivalo €s alapos torténeti dsszefoglalét ad McCombie
& Thirlwall (1999).

A befektetdi és a fogyasztoi varakozasokat, bizalmat méré indexekkel (Business
Confidence Index, Consumer Confidence Index) kapcsolatban a legnagyobb gond,
hogy 6konometriai szempontbdl ezeknek az indexeknek az elére jelz6 ereje proble-
matikus. Khan & Upadhayaya (2020) kimutatta, hogy az OOS (Out-Of-Sample) elo-
rejelzések esetében az idésoros hibatagok kovariancidja nem igazolja egyértelmiien
a kapcsolatot ezen indexek valtozésa és a gazdasagi trendek kozott, illetve a valtozok
iddsoros elemzése nem igazan alkalmas oksagi kapcsolatok magyarazatara. Mivel
ezek az indexek OOS-moédszeren alapulnak, a fenti indexek elemzése ugyan altala-
nos képet adhat egy valsagciklus kialakulasarol, de nem biztos, hogy valds oksagi
Osszefiiggés all fenn kozottiik.

Modelltipusok: idésoros, modularis, panel

Az dkonometridban a rezsimvdltas az idésoroknak az a tulajdonsaga, amikor a
valtozoknak valamilyen trendszeri jellemzdje megvaltozik. A valsag ebben a meg-
kozelitésben felfoghatd egy rezsimnek, a valsag eldrejelzése pedig a rezsimvaltas
idépontjanak (Hamilton, 2016). Kérdés, hogy miként lehetséges a rezsimvaltasokat
pontosabba tenni szovegbanydszati valtozok segitségével. Erre altalaban két megol-
das kinalkozik: a monolitikus és a gépi tanulasos modszer. Az els6é metddus szerint
a kutatok feltételeznek bizonyos 0sszefiiggéseket, €s azokra futtatnak le kulcsszavas
kereséseket. Megvizsgaljak, hogy a kivalasztott kulcsszavak vonatkozasaban ho-
gyan alakulnak a rezsimvaltasok. A masik megoldas, hogy el0szor a gazdasagi mu-
tatokon iddsoros szegmentaciot végeznek, és megallapitjak a rezsimvaltasok idébeli
helyét (ahol a maradvanyérték varianciaja szignifikansan valtozik). Majd a szegmen-
tumokon gépi algoritmusok segitségével szofelhdket (azaz kulcsszavak klasztereit)
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alkotnak. Ez utobbi megoldas rendkiviil id6- €s koltségigényes, ugyanis igen nagy
mennyiségii szoveget kell analizalni, de ez tekinthetd pontosabbnak és objektivebb
megkdzelitésnek.

Az online id6soros szegmentacio kérdésében kivalo osszefoglalot nyujt Keogh
et al. (2001). Az id6soros szegmentacid alapjai vonatkozasaban rendkiviil hasznos
Sclove (1983), illetve az idésoros rezsimek statisztikai Osszehasonlithatosagarol
Wang & Wang (2000).

A szovegbanyaszati valtozokkal dolgozo elore jelzé6 modellek része az idéso-
ros szegmentacion alapul6 tartalomelemzés. Ezt azt jelenti, hogy (1) szegmentacios
moédszerekkel megvizsgaljak a rezsimvaltasok idépontjait, majd (2) az adott id6pon-
tokban gépi tanulasos modszerrel szofelhdket képeznek a rendelkezésre allo online
szoveganyagbol. Ha nincs elzetes prekoncepcio, akkor elszor el kell végezni az
iddsoros szegmentaciot (ennek részletes modszertani bemutatasatdl jelenleg elte-
kintek), majd a rezsimvaltasok idopontjaban szévegmodulaciot kell végezni. Ez azt
jelenti, hogy kulcsszavak vagy egyéb mas szovegbanyaszati valtozok alapjan mo-
dulokat képeznek. Erre tobb lehetséges eljaras 1étezik: klaszterezés, vektoranalizis,
maradvanyérték-autoregresszio, neuralis halézatelemzés. Ezek részletes bemutata-
sara ebben a tanulmanyban nincs hely, de a kérdésrdl kivald szakirodalmi dsszefog-
lalot tartalmaz Blondel et al. (2008) és Newman (2006).

Célszerii roviden attekinteni néhany idésoros modellt hasznald nemzetk6zi em-
pirikus kutatast. Azqueta-Gavaldon (2020) az eurddvezet monetdris instabilitasait
vizsgalta szovegbanyaszati valtozok felhasznalasaval. Mddszere az iddsoros szeg-
mentacio, és az online szoveganyag VAR- (Vector Autoregression) analizisre épiilo
kulcsszobanyaszatanak 6tvozése volt gépi tanulasos modszer felhasznalasaval. Mi-
utan megallapitottak a rezsimek id6tartamat, megnézték a relevans kulcsszavakat
az adott idészakban. Kimutathato volt olyan széfelhd, amely Németorszag, Fran-
ciaorszag és Olaszorszag esetében specifikusan volt kothetd a gazdasagi idésorok
rezsimvaltasaihoz.

Baker et al. (2016) szintén VAR-analizisre tdmaszkodva dolgozott ki nemzetkozi
volatilitast eldre jelzd rendszert szovegbanyaszati valtozok alkalmazéasaval. A mod-
szer igen hasonl6d Azqueta-Gavaldon kutatasahoz, azzal a kiillonbséggel, hogy elsdd-
legesen nem gépi tanulasos, hanem human agensek altal végzett eldzetes szelekciot
alkalmaztak. A kettd kozotti kiilonbség az, hogy human agensek esetében a meg-
kérdezett egyének szelektaljak elére az egyes témakat, illetve klaszterezik a kulcs-
szavakat, mig gépi tanuldsos esetben ugyanezt a feladatot vektoranalitikus eljarassal
kiilonbo6zo algoritmusok végzik el.
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Li et al. (2021) szintén szovegbanyaszati mdodszerekkel bdvitett monetaris val-
sag-elorejelz6 indexeket a kinai gazdasagra kalibralva. Az idésoros szegmentacid
modszereivel kiilonitettek el rezsimeket, majd a rezsimek idépontjaban szoveggya-
korisag-vizsgalatot végeztek. A kulcsszavas vizsgalatok alapjan 0 topikokat azono-
sitottak, majd a mar meglévé monetaris valsagjelzo indexet specifikaltak az eredmé-
nyekkel. A kapott eredményeket GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) forecast-modellel Gjra lefuttattak. Igazoltak, hogy a szovegba-
nyaszattal specifikalt index sokkal pontosabban jelezte elére a makrogazdasagi val-
sagmutatok romlasat, mint a szovegbanyaszati vizsgalat nélkiili GARCH forecast-
modell.

Ami a magyar vonatkozasokat illeti, Agoston (2022) nemzetkozi cégek csdd-
elérejelz6 modszereit vizsgalta szovegbanyaszati modellek felhasznalasaval. Hor-
nyak (2014) a teriileti innovaciok kutatasaban rejld szovegbanyaszati lehetOségeket
tekintette at. Kruzslicz et al. (2016) a klaszterelemzésen alapuld szovegbanyaszat
lehetdségeit foglalja 6ssze. Kovacs (2017) a részvénytdzsdék eldrejelzéseit vizsgalta
szovegbanyaszati modszerek felhasznalasaval.

Az idésoros modellek alkalmazéasaval kapcsolatban azonban szamos probléma
merdl fel, ha szovegbanyaszati modszerekkel kinyert valtozoval szeretnék specifi-
kalni a modellt. Miként arrél mar korabban sz6 volt, a legfontosabb probléma az,
hogy a szdvegbanyaszati valtozo nem kontinuus adatsor, azaz nem all rendelkezésre
minden azonos id6szakaszra informacid. Ez még egyszerli kulcsszavas frekvencia
esetén sem adott mindig, ugyanis a keresdmotorok sem tudnak mindig adatokat szol-
galtatni ugyanazon iddszakaszokra. Az egyik legszélesebb korben hasznalt Google
Trend keres6émotorja sem tud napi bontasban szokeresési informaciokat adni. Ezt
a problémat sajnos nem oldjak meg a MIDAS (Mixed Data Sampling) vagy HAR
(Heterogeneous Autoregressive) tipusu id6ésoros modellek sem, ugyanis iddsoros
modellezés esetében még eltérd frekvencidju valtozonal is kovetelmény a kontinui-
tas, ami csak jelentds transzformacios eljarasokkal becsiilhetd. Ez azonban szamot-
tevoen torzitja a szoveges valtozo eloszlasat a modellben.

Ennek a hidnyossagnak az alternativdjaként jelentek meg a modularitdsfunkci6
elvén mikodo kiillonb6zé metaanalitikus eljarasok, amelyek elsdsorban a haldzat-
elemzés és a gépi tanulasos modszerek eléretorésének voltak kovetkezményei. Ezek
rendszerint tobblépcsds algoritmusok, amelyek arra épiilnek, hogy haromféle adat-
bazist szegmentalnak modulacios elvekkel. Ezek a tanito, a teszt-, illetve az OOS-
adatbazisok. A modularitasos szegmentacido hosszi vagy rovid tavu, mechanikus
vagy smart modon mitkddik. A mddszer Iényege, hogy grafelméleti alapokon mii-
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kddé modulképzésekkel folyamatosan szegmentaljak az adatbazist, egymasra vo-
natkoztatjak a tanito, a teszt- és a forecast OOS-adatbazisokat. Ezt vagy gy teszik,
hogy mindig a kiindul6 adatbazishoz viszonyitanak, vagy pedig mindig a legutolso
szegmentacios allapotot veszik figyelembe. A modszer gyengéje, hogy az eldrejel-
z¢ést mindig az OOS-adatbazis szegmentacidja hatarozza meg, igy a progndzis ereje
¢és pontossaga mindig attol fiigg, hogy az OOS-modul miként keriil meghatarozasra
(Kock, 2009).

Ilyen tipust vizsgalatot kozol Cicea & Marinescuo (2021). Publikaciometrikai
analizis segitségével vizsgaltak a gazdasagi kibocsatas és a kiilfolditéke-befekteté-
sek kapcsolatat. Modulacios klaszteranalizisre €piilé eredmények szerint az elmult
évtizedben a gazdasagi novekedéssel kapcsolatos jellegzetes szofelhdk a kemény
gazdasagi mutatok feldl fokozatosan attevodtek a puha gazdasagi mutatok irdnyaba,
¢és pontosabb eldrejelzési lehetdségekkel rendelkeznek, mint a kemény gazdasagi
modellekkel bemutatott idosoros elérejelzések. Tanulmanyuk tovabbi kielégitd be-
vezetést nyujt a modulacios elven mikddo gazdasagi topikelemzés szakirodalmaba,
igy ennek részletes felsorolasatol itt eltekintek.

Végiil érdemes attekinteni a panelregresszion alapuld modelleket, ugyanis vé-
leményem szerint szovegbanyaszati modellspecifikiciora ez a forma a leginkabb
alkalmas. Baltagi (2007) modszeresen 0sszegy(jtotte a panelmodellek piaci elem-
zésben, pénziigyi modellezésben és makrogazdasagi Osszehasonlitd elemzésben
vald altalanos hasznalhatosdgat. Bemutatasaban leginkabb olyan esetekkel lehet ta-
lalkozni, ahol a vizsgalt teriilet tilsagosan komplex az iddsoros modellek alkalmaza-
sahoz. Emellett szamos olyan valtozot tartalmaz, amely idésorosan nem megfelelden
vizsgalhato.

A panelregresszi6 hasznalhato regionalis gazdasagi kibocsatasok vizsgalata, il-
letve nagyobb ipari vagy gazdasagi teriiletek dsszehasonlitd elemzése esetén. Balta-
gi és munkatarsai (Baltagi et al., 2008) francia régiok dsszehasonlitasaval térképezte
fel a benzinarak és a regionalis keresetek kapcsolatat. Driver et al. (2004) a gaz-
dasagi bizonytalansag hatasat mérte fel nagy-britanniai iparagazatok Osszehason-
litdsaval. Rapach & Wohar (2002) az USA monetaris politikdjanak hatasait kutatta
a befektetdi hajlandosag és a cégprofilok vonatkozasaban, szintén panelregresszios
modszerekkel. Ezeknek az elemzéseknek kozos eleme, hogy olyan kevert (kereszt-
metszeti és idOsoros adatsorokat egyarant tartalmazo) adatokkal dolgoztak, ame-
lyekre jellemzd a diszkontinuitas, azaz bizonyos régiora vagy iparagra egy bizonyos
idopontban allnak rendelkezésre adatok, de egy masikban nem. A kiilonb6z6 tipust
modellek fontosabb jellemzéit az /. tabldzat foglalja 6ssze.
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1. tablazat

A szovegbanyaszati specifikaciok osszefoglalasa

Modelltipus Ccél Hatasfok Alkalmazasi kdrnyezet
Iddsoros modellspecifikacio globalis érvényesség, makrogazdasag, pénz-
magas torzitas igy
Panel modellspecifikacio lokalis érvényesség, tacit makrogazdasagi/
kisebb torzitas piaci kornyezet
Modularitasos rejtett Osszefiiggések globalis/lokalis érve- tacit makrogazdasagi/
szegmentacio feltarasa nyesség, bizonytalanabb | piaci kdrnyezet
elére jelz6 erd
Metaanalitikus rejtett 6sszefliggések globalis/lokalis érvé- tacit makrogazdasagi/
feltarasa nyesség, bizonytalanabb | piaci kornyezet
elore jelz6 erd

Forras: Sajat szerkesztés az attekintett modelleket bemutatd szakirodalmi forrasok alapjan.

Kulcsszavas panelregresszios vizsgalat magyarorszagi adatokon

A tanulmany f6bb kérdésfeltevéseinek attekintése utan egy egyszerli modellezés
kovetkezik 2018 és 2021 kozotti hazai adatok alapjan. Bar az el6zéekben Khan &
Upadhayaya (2020) alapjan utaltam arra, hogy az ar- és kiilonb6z6 befektet6i kondi-
cidkat mérd indexek idGsoros elére jelzo ereje vitathato, ettdl fliggetleniil az egysze-
riibb attekinthetdség kedvéért makrodkonomiai valsagszignalokként négy arindexet
(fogyasztdi, ipari, import és export) és a magflaciot valasztottam. Szdveges magya-
raz6 valtozo a ,.krizis”, a ,,gazdasagi valsag”, a ,,recesszid” €s a ,,gazdasagi recesz-
szi0”. Mindegyik magyarazé valtozot 3 lag késletetett hosszuisaggal vizsgaltam, ami
jelen frekvenciaban 3 honapos idablakot jelent. Arra a kérdésre kerestem a valaszt,
hogy az elsd lag késleltetettek melyik modellben mutatnak jobb p-value értékeket,
valamint hogy melyik modell hibatesztjei bizonyulnak jobbnak. Benchmarkmo-
dellként egy egyszeri ARMA (Autoregressive Moving Average) idésoros modellt
hasznaltam, amelyben nem szerepeltettem szovegbanyaszati magyarazé valtozokat,
a masik valasztott modell random hatasu panelregresszid, amelyben szdvegbanya-
szati valtozokat alkalmaztam. Feltételezésem szerint az utdbbi modell sokkal pon-
tosabban fogja a valsagindikatorokat eldre jelezni, mint a puszta makrodkonomiai
mutatokat tartalmazé idésoros modell.
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A makrodkonomiai mutatdk kapcsan feltételeztem, hogy az dket ért pénzpia-
ci sokkok kiegyenlitettek, valamint azt, hogy a valasztott mutatok homogenizaltak
annyira, hogy ne kelljen a kiilonb6z6 kiilsé sokkhatasok befolyasold hatasaval kiilon
foglalkozni. Természetesen lehet Uigy is donteni, hogy a kiilonb6z6é sokkhatasokat
figyelembe vessziik, de jelen tanulmanyban a szévegbanyaszati specifikacio miiko-
désének a bemutatasa a f6 cél, nem pedig egy széles korii sokkhataselemzés a val-
sagszignalokrol. Ez érinti mind a maginflacid, mind pedig az arindexek kérdését.

A szdveges magyarazo valtozok kivalasztasa az egyszertiség kedvéért a hétkoz-
napi gyakorlat figyelembevételével tortént. Természetesen érzékenyebb modszereket
is lehet alkalmazni a kulcsszavak kivalasztasara, de feltételezésem szerint a jelen
vizsgalatban erre nincs szilikség. Végiil feltételeztem, hogy a kulcsszavak frekvenci-
djanak vizsgalatara széles korben alkalmazott Google Trend szokeresé valds infor-
macidkat szolgaltat.

2. tablazat

A benchmark ARMA-modell szovegbanyaszati specifikacié nélkiil

ARMA

Fiigg6 valtozo: d_core inf rate

Magyarazo valtozo Koefficiens SD p-value
d_fogy arindex_1| —0,642298 0,1802 0,0004 ok
d import_arindex 1 0,36429 0,0654 2,58E-08 ok
d export_arindex 1| —0,162669 0,0695 0,0193 wx
R? 0,7

Mean Error —-0,012225

Root Mean Squared Error  0,14314

Mean Absolute Error ~ 0,10491

Forras: KSH-adatbazis.

Els6 korben a benchmark ARMA-modellel késziilt analizis bemutatasara keriil
sor. Ebben nem szerepeltettem a szdvegbanyaszati valtozokat. A fliggd valtozo a
maginflacio, a magyarazo valtozok pedig az arindexek. A 2. tabldzat az ARMA-
modell output adatait tartalmazza. Lathatjuk, hogy az importarindex mar az elsé lag
késleltetettben pontosabban jelzi a valsagot, mint a fogyaszto6i arindex (minél kisebb
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p-value érték). A magyarazd valtozok elsé lag késleltetettjeivel p-value **<0,05,
**#<0,001. A fogyasztoi arindex €s az exportarindex csokken, az importarindex
novekszik. Ez megfelel a kiilgazdasagi multiplikatorhatasnak. Az importarindex
valtozasanak p-value értéke a legjobb a magyarazé valtozok kozott. Ez is igazolja a
kiilgazdasagi multiplikator jelenséget. .A modellilleszkedés jo, R? 0,7. A modell hi-
batagjainak informacidira (Mean Error, Root Mean Squared Error, Mean Absolute
Error) a modellszelekcional még visszatérek.

A modell minden tekintetben jol teljesit (R?0,7, ami mindenképpen jonak mond-
hat6). A p-value esetében az import- €s az exportarindex valtozasa a legerdsebb az
elso lag késleltetettben. Sokkal erdsebb, mint a fogyasztoi arindex valtozasanak ese-
tében. Nem a fogyaszt6i arindex az, amely a legjobban jelzi a recessziot, hanem az
importfolyamatok valtozasa. Az ARMA-modell igazolta a kiilkereskedelmi multip-
likator-hatas mitkodését valsag-elorejelzés esetében is.

Panelregressziot akkor célszeri valasztani szovegbanydaszati valtozok esetében,
amikor a szdveges valtozo diszkontinuus valtozo, azaz nem all rendelkezésre adat
minden idéegységre. Fix hatasu panelregressziot nincs értelme ilyen helyzetekben
valasztani, mert nem az a kérdés, hogy egy bizonyos szdvegbanyaszati valtozo6 ido-
ben hogyan befolyasolja a tobbit, vagy forditva, hanem az, hogy milyen szdveges
valtoz6 és hogyan jelentkezik bizonyos makrodkonomiai valtozo mellett (random
hatas). Altalanos forméban:

in: BiXit+ (ai+ gil)

ahol y, a fiiggd valtozo (jelen esetben a maginflacio), B.X, a regresszorok mat-
rixanak becslése (ide tartoznak a makrookonomiai mutatok €s a szovegbanyasza-
ti valtozok), a. a random hatds szérdsanak hatdsa a matrixon, ¢, pedig a hibatag.
A panelregresszios vizsgalatnal Nerlove-transzformaciot valasztottam, a paneleket
pedig abban az aranyban osztottam fel, hogy iddsoros szempontbdl a legtobb meg-
figyelési pont legyen. A becslési eljaras GLS (Generalised Last Squared) -becslés
volt. Az eredményeket a 3. tabldzat tartalmazza.
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3. tablazat

Random panelregresszié a magyarazo valtozok elsé, masodik és harmadik lag

késleltetettjeivel, Nerlove-transzformacié alkalmazasaval, két keresztmetszeti

panelosztassal

Random-effekt (GLS)

Fiiggd valtozo: dcoreinfrate

Robust (HAC) standard error

Magyarazo valtozo Koefficiens SD p-value

const 0,165977 0,0209267 2,17E-15 ok
krizis_1 0,016862 0,00607162 0,0055 ok
krizis_2 —0,00966980 0,0223113 0,6647

krizis_3 0,00698104 9,06E-05 0 ok
gazdasAgivAlsAg 1 —0,0518110 0,0250211 0,0384 **
gazdasAgivAIsAg 2 0,0629292 0,00856074 1,97E-13 ok
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 ok
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 ok
dimportarind_2 0,266618 0,0428705 5,00E-10 ok
dimportarind_3 0,304498 0,212028 0,151
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Random-effekt (GLS)

Fligg6 valtozo: dcoreinfrate

Robust (HAC) standard error

dexportarind 1 —0,128272 0,0429605 0,0028 K
dexportarind_2 —0,166514 0,0376031 9,50E-06 ok
dexportarind 3 —0,358887 0,138875 0,0098 ok
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 jo, ami azt
jelenti, a modell jol illeszkedik a regresszios egyenesre.

Forras: KSH-adatbazis.

A random panelregresszio nemcsak kedvezdbb statisztikai tulajdonsdgokkal
rendelkezik, mint az ARMA-modell, hanem a kiilkereskedelmi multiplikator-hatas-
nak is megfelel. A fliggd valtozo szorddasa nem a legjobb a kozépértékhez képest,
a p-value értékek azonban mindenhol jobbak, illetve a keresztmetszeti paneleken
belili (Within Variance) és a panelek kozotti (Between Variance) variancia (foleg
az eldz6) igen jok. Az alacsony variancia a keresztmetszeti panelen beliil azt jelenti,
hogy alacsony hibatagok alacsony korrelacioban vannak egymassal a keresztmet-
szeti panelen beliil. A harom hibaérték 0sszehasonlitasanal az tapasztalhato, hogy a
random panelmodell egyediil a MAE (Mean Absolute Error) alapjan teljesit rosszab-
bul, az ME (Mean Error) és RMSE (Root Mean Squared Error) vonatkozasaban job-
ban. Ezek a hibatesztek arrdl informalnak, hogy milyen a hibatag hatasa a modellre,
azaz alapvetéen meghatarozzak mind a modellvalasztast, mind a modellspecifikaci-
oOt. Vagyis a hibatagok alapjan a szovegbanyaszati valtozoval specifikalt panelmodell
megfelel6bb, mint a szovegbanyaszati valtozo nélkiilli ARMA.
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Osszefoglalas, kovetkeztetések

Az elmult masfél évtizedben a gazdasagi szovegbanydszat jelentdsége megnott
az eldre jelz6 modellek korében a modellspecifikacié terén, ugyanis a szdvegba-
nyaszat szamos rejtett gazdasagi tényezé modellezésére alkalmas. A tanulmany
bemutatta a gazdasagi szovegbanyaszat gazdasagi elére jelz6 modellek finomita-
saban betoltott jelentdségét, tovabba a legfontosabb szdvegbanyaszati algoritmusok
mikodését. A kiilgazdasagi multiplikator-hatas figyelembevételével két regresz-
szi6s modellt allitottam fel a hazai maginflaci6 elemzésére: ARMA- és random
panelregressziot vizsgaltam, ez utdbbit szovegbanyaszati valtozokkal specifikaltam,
a benchmark ARMA-modellt nem.

Az elemzéssel arra a kérdésre kerestem a valaszt, hogy igazolhat6-e a fo-
gyasztoi arindex mint kiemelt valsagindikator Iétjogosultsaga, illetve az iddso-
ros vagy a szovegbanyaszati szempontbo6l specifikalt panelregresszio rendelkezik
jobb O0konometriai jellemzékkel. Eredményiil azt kaptam, hogy a haromhibatag
értéket tekintve (ME, MAE, RMSE) a szovegbanydszatilag specifikalt random
panelregresszié hatékonyabb az sszevetésiil valasztott ARMA-benchmark modell-
hez képest. A panelmodell azt is igazolta, hogy a kiilgazdasagi mutatok 1 lag kés-
leltetettjei joval relevansabbak a valsag-eldrejelzés szempontjabol, mint a fogyasztoi
arindex 1 lag késleltetettje. Ez mind az el6zéekben bemutatott panelregresszidval
kapcsolatos 0sszefoglald szakirodalmat (Baltagi, 2008; Driver, 2004; Rapach &
Wohar, 2002), mind a kutatas f6 kérdéseit pozitiv moédon tamasztja ala, illetve meg-
erdsiti.

Gyakorlati kdvetkeztetés, hogy szovegbanyaszati modellspecifikacio esetén sok-
kal hatékonyabb a panelregressziok hasznalata, mint az idésoros modellek alkalma-
z4sa.

A tanulmanyban bemutatott kutatasi modszertan tudomdnyosan ujszerii kovet-
keztetése, hogy igazolja a panelregresszios modellek alkalmazasanak létjogosult-
sdgat, ami a hazai szakirodalomban eddig hattérbe szorult mind a gazdasagival-
sag-elorejelzés, mind a gazdasagi szovegbanyaszat teriiletén, a dominans idésoros
modellezéssel szemben.

Tovabbi kutatasi irany a panelregressziobol nyert eredmények hibatagjainak
vizsgalata OOS-mintan. Erre mindenképpen azért van sziikség, hogy lathassuk a
paneladatokon nyert eredmények mennyire altalanosithatok, ugyanis egyben ez a
panelregresszios eljaras egyik legnagyobb korldtia. Masik fontos irany a kulcssza-
vak kivalasztasanak statisztikailag megalapozottabb elékészitése. Vizsgalatomban
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a leggyakrabban el6forduld kulcsszavak frekvencidit valasztottam specifikacionak,
azonban nincs kizarva, hogy finomabb sziir6kkel bovithetd a szofelhd.
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