KOZGAZDASAGI SZEMLE, LXIV. EVF., 2017. NOVEMBER (1148-1159. o.)

VINCZE JANOS

Informdci6 és tudas
A big data egyes hatdsai a kdzgazdasagtanra

Az informatikai forradalom és az ezzel 6sszefiigg6 big data-jelenség a tudomanyokat
és a tudomanyos kutatast is megvaltoztatja. Ez az iras néhany olyan tényezdre mutat
ra, amelyek a kozgazdasagtant érintik. A dezaggregaltabb és strukturalatlan adatok
intenziv hasznalatatol osszességében az varhato, hogy az empirikus kozgazdasagtan
modszertana megvaltozik, ami hatassal lesz az elmélet és az empiria kapcsolatara is.
Journal of Economic Literature (JEL) kod: A12, B41, COl.

Big data, adatelemzés és kozgazdasagtan

Hal Variannek, a mikrookondmia egyik legnépszer(ibb tankonyvszerzéjének Mikro-
6konomia kozépfokon cimmel megjelent konyvébdl Magyarorszagon is sok évfolyam
kozgazdaszhallgatéi tanultak mar. Taldn kevésbé ismert, hogy 6 a Google vezet6 koz-
gazdasza is. A 2014-ben a Journal of Economic Perspectivesben Big Data: New Tricks
for Econometrics cimmel megjelent cikkében a kovetkezét allitja: ,Nagyon gytimol-
cs0z6 egyiuttmiikodés alakult ki informatikusok és statisztikusok kozott nagyjabol az
elmult évtizedben, arra szamitok, hogy a jovében az informatikusok és az konomé-
terek kozti kooperdcid is nagyon termékeny lesz.” (Varian [2014] 3. 0.)

Az allitas masodik része egy rejtett kritikai megjegyzést tartalmaz, nevezetesen
azt, hogy ez a bizonyos gyiimolcsoz6 egyiittmiikodés eddig még nem nagyon érte el
a kozgazdasagtant. A cikk tovabbi részében ennek okait is taglalja a szerz6, amellett
hogy kifejti véleményét a j6vében varhaté kooperaciorol. 2014 6ta eltelt néhany év,
és a kooperacio, ugy tlinik, felgyorsult. Ebben a cikkben kifejtem azzal kapcsolatos
véleményemet, hogy ez milyen irdnyban fogja befolydsolni a kdzgazdasagtan jovojét,
hangsulyozva azt is, hogy mit nem varhatunk téle.

Nem szeretnék feleslegesen definiciokkal bajlodni, és ezekkel az olvasét untatni.
Tudjuk, hogy az informatika (hardver és szoftver) fejlédése kovetkeztében képe-
sek vagyunk meg@rizni olyan nagy méretti adathalmazokat, amelyeknek bajtokban
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kifejezett nagysaga (petabdjt, terabajt stb.) legtobbiinknek elképzelhetetlen. A big data
hasznalata feltételez tartalomtol fiiggetlen hardvermegoldasokat (szuperszamitogé-
pek, »felh6k”), valamint ujfajta adatbazisokat, illetve azokat kezelni képes altalanos
szoftvereket (ezekrdl ad egy felsorolast Varian [2014] 4. és 5. 0.). Ezek az eszkozok
elvalaszthatatlan részei a big data-jelenségnek, de alapvetéen informatikai (computer
science) problémdk. A big data-jelenségnek természetesen szimos mds oldala is van
(példaul digitalizacio, savszélesség-novekedés), amelyek kétségteleniil hatdssal lesz-
nek a kozgazdaszok munkavégzésére, de varhatéan a kozgazdasagtan szemléletmod-
jét alapvetéen nem befolyasoljak.'

Azitt elmondottak kozéppontjaban az empirikus kozgazdasagtan lesz, amely meg-
figyelésekkel, adatok beszerzésével-létrehozasaval és ezek feldolgozasaval, illetve
értelmezésével foglalkozik. Az adatfeldolgozas ma jelentGs részben, ha nem is kiza-
rélag, olyan statisztikai modszerek hasznalatat jelenti, amelyet hagyoményosan
okonometrianak neveziink, de nem azonos azzal. Itt elsésorban a big data-jelenség
okonometriara vald hatasanak vizsgalatardl lesz sz6: milyen modon valtoznak majd
meg azok a statisztikai-adatfeldolgozoé eljarasok, amelyek segitségével tartalmat pro-
balunk az adatokbol kicsiholni. Varian cikkében az 5. oldal aljan ér ehhez a problé-
mahoz, és innent6l kezdve a maradék 20 oldalon ezzel foglalkozik.

Tobb népszerti kifejezés is forgalomban van ezen a téren (statisztikai tanulds, gépi
tanulas, adatbanyaszat). Példaul Varian [2014] a ,,gépi tanulas” kifejezést hasznilja,
mikozben tobbek kozott egy olyan konyvre hivatkozik, amelynek cimében a ,,sta-
tisztikai tanulas” és az ,,adatbanydszat” kifejezés szerepel (lasd Hastie és szerzétdrsai
[2013]). Mindezeket induktiv statisztikai megkozelitésnek fogom nevezni, mivel a
gépi tanulds kifejezést sokan a mesterséges intelligenciaval asszocidljék.” Biztonsdggal
merem allitani, hogy ha olyan kézikonyvet olvasunk, amelynek cimében ezen termi-
nusok valamelyike szerepel, akkor nyilvanvald lesz, hogy mas szemlélettel taldlko-
zunk, mint amit egy hagyomanyos statisztika- (matematikai statisztikai, bayesi sta-
tisztikai vagy 6konometriai) konyv titkkroz. Van persze atfedés a fogalmak, a célok, az
alkalmazott modszerek tekintetében, amelyek gyakran ugyanazt a problémat igye-
keznek leirni, megoldani. De egy induktiv statisztikai kézikonyvben szamos fejezet
jol megvan barmilyen valdszintiségszamitasi fogalom nélkiil, a nagy szamok térvénye
még csak az indexben sem igen fordul el6, és lehet, hogy a t- és F-statisztikak is hia-
nyoznak. Aki tanult hagyomanyos statisztikat vagy 6konometriat, az tudja, hogy ezek
ottalapfogalmak. Ugyanakkor, ha valaki belemélyed ezekbe a konyvekbe, és hajland6

' A big data szokésos definiciéiban gyakran beszélnek négy (néha hirom vagy esetleg 6t V-rél)
(lasd ttps://en.wikipedia.org/wiki/Big_data). A kovetkez6kben elsésorban a nagysdgnak (Volume) és
esetleg a valtozatossagnak (Variety) lesz jelentSsége, a sebesség (Velocity) és a megbizhatdsag (Veracity)
nem fog szerepet jatszani.

? Felvethetd, hogy a mesterséges intelligencia, ami részben ,,gépi tanuldson” alapul, megvéltoztatja-e a
kozgazdasagtan problematikdjat. A hagyomdnyos kozgazdasagtan homo oeconomicusa gy jellemezhe-
t6, mint egy dgens egyszerti célokkal és szofisztikalt problémamegoldo képességgel. Az utdbbi évtizedek-
ben a pszicholdgia eredményeit adaptdlo viselkedési kozgazdasagtan hatdsdra egyre inkabb bonyolult
célrendszert, am nem annyira szofisztikalt egyénként tekintiink a dontéshozokra. Egy mestersége-
sen intelligens gazdasagi dgenst viszont ugy tervezhetiink, hogy céljai legyenek egyszertiek, mikozben
problémamegoldo képessége sok tekintetben feliilmualhatja az emberét (1asd Parkes—-Wellmann [2015]).
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~torténeti” utalasokat is elolvasni, akkor azt talalja, hogy a leirt eljarasok jelent6s része
korabbi, mint a big data-korszak, és ezekben a konyvekben szamos olyan példat fog
talalni, amelyek nem dolgoznak kiilonosen nagy adathalmazzal.

Mirél van itt sz6 tulajdonképpen? Véleményem szerint arrol, hogy az induktiv sta-
tisztikai modszerek népszertiségének novekedése a big data-jelenség egyfajta mellék-
jelensége. A big data-jelenség mintegy kinalja magat ezeknek a megkozelitéseknek,
amelyek diadalaikat elsésorban nagyon nagy adathalmazok elemzésénél érték el.
A sziikebb értelemben vett kozgazdasigtanban azonban még nem igazan szamolha-
tunk be egyértelm sikerekr6l, ami részben talan annak is betudhatd, hogy a kozgaz-
dészok szamara rendelkezésre all6 adathalmazok nem annyira nagyok, mint mond-
juk a biolégusok vagy csillagaszok szamara rendelkezésre allok. De mivel az indukcid
(azaz tényekbdl valé altalanositds) nemcsak nagyon nagy adathalmazokban vezethet
sikerre, megsziiletett az igény a médszerek hasznalatara.’

Felmeriil azonban az a kérdés is, hogy mit varhatunk ezekt6l a modszerektdl. Az
elvarasok kezelése sem lényegtelen, hiszen a tulzott varakozasok csalédashoz - és
»a gyerek kiontése a fiird6vizzel egyiitt” jelenséghez — vezethetnek. A kovetkezdk-
ben elsésorban arrol lesz szd, hogy az induktiv statisztikai médszerek alkalma-
zasa (big datdval vagy a nélkiil) mit jelenthet a jov6 kozgazdasagtana szempontja-
bdl, egyaltalan nem foglalkozom a big data tisztan informatikai vonatkozasaival.

Mit hozhat a jovo?
Aggregalds és adattomdorités

Fizikusok, biologusok, kémikusok és csillagaszok adathalmazainak mérete gyakran
csak petabdjtokban mérhetd (1 petabdjt = 2" bajt). Ekkora adathalmazzal kézgazdészok
nem szoktak taldlkozni. Ezért aztdn a gazdasagi adatok kezeléséhez a modern informa-
tikailehetdségeket nem kell a ,,hatdron” kihasznalni, habar ezek lényegesen meggyorsit-
hatjak a feldolgozas idejét. Ugyanakkor a kozgazdasagi adathalmazok potencialis mére-
tei joval nagyobbak a ma létez6knél, példaul az otthon elhelyezett online okosmérdk-
nek koszonhetSen. Ezért a korszert adatfeldolgoz6 modszerek alkalmazasa felkészithet
arra, hogy a jovébeli igazdn nagy adathalmazokat is tudjuk hasznalni.

Az informaciéelmélet egyik kulcsfogalma az adattomorités (lasd példaul MacKay
[2003] 2. fejezet), ami nagyon fontos szempont a modern adatelemzési modszereknél,
és ahol a cél az, hogy a tomoritett adatokbdl az eredeti adatok (elég jol) visszanyer-
het6k legyenek. Ez egészen mas néz8pont, mint az, amely a hagyomanyos statiszti-
kai hivatalok eljarasait iranyitja. A hivatalos statisztikdk is tomoritenek, sok adatbol
keveset allitanak el6. Ez a tomorités (aggregacio) azonban el6feltevések szerint zajlik
(ar- és mennyiségi indexek, nemzetiszamla-fogalmak), azt szamoljak ki, amit lénye-
gesnek tartanak, de ezek az aggregatumok nem alkalmasak arra, hogy akéar kozelitéen

® A legfontosabb modszerekrdl j6 attekintést ad kozgazdaszok szamara Varian [2014] vagy Einav-
Levin [2014].
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visszanyerjiik bel6liik az alapadatokat. Ezt régen indokolhattak a technoldgia (az adat-
tarolas fizikai és informatikai) korlatai, ma mar azonban egyre kevésbé. Lehetéség van
tehat arra, hogy statisztikai hivatalok altal gy(ijt6tt nyers adatokat szinte feldolgozat-
lanul is a felhasznalok rendelkezésére bocsassanak. Miért lenne ez tidvos?

A hivatalos statisztikdkat szinte minden kozgazddasz hasznalja tudomanyos
meggy6z6désétdl és kozgazdasagi filozofiajatol fiiggetleniil. De elgondolkoztak-e
valaha azok, akik biraljak a ,,féarami” kozgazdasagtant, hogy a hivatalos statisz-
tikak milyen mértékben alapulnak fédrami elméleti megfontolasokon? Ha végig
tanulmanyozzuk példdul a nemzeti szdmla készitéséhez haszndlt kézikonyveket,
és persze ismerjiik a walrasi altaldnos egyensulyelméletet, akkor bizony azt talal-
juk, hogy a nemzeti szamlékat walrasi elvek alapjan igyekeznek létrehozni, és ahol
ezeket a szamldkat kozvetlen médon nem lehet eléallitani, ott igyekeznek walrasi
kényszerzubbonyba huzni az adatokat.”

A gazdasagi adatok persze nemcsak statisztikai hivatalokban jonnek létre, hanem
vallalatoknal is. A vallalati kettds konyvelés sem mads, mint egy aggregacios rendszer,
amely a vallalatok életében keletkezé mikroadatokbdl lényegesnek gondolt tomoritett
statisztikdkat allit el8. A kérdés az, hogy kinek és miért lényeges? A kettés konyvelés
kozépkori eredet, a kereskedelmi partnerségek igényei hoztak létre (tobb befektetd
altal finanszirozott kereskedelmi vallalkozas), ahol a ,,vallalat” mint entitds elkiiloniil
a befektet6ktdl, akik szeretnék tisztan latni, mennyi jovedelmet termel szamukra a cég
(lasd Kam [1990] 1. fejezet). A konyvvitel tovabbi torténete 1ényegében ezeknek a kozép-
kori elveknek a kiterjesztése, alkalmazasa uj kortilményekre, illetve 6j szereplék igénye-
inek a kielégitésére szolgal. Példdul a modern konyvviteli szabalyok valoszintileg mésok
lennének, ha nem lennének jovedelem- vagy vagyonadok, illetve befektetévédelmi
megfontoldsok. A big data-mddszerek potencialisan forradalmasithatjak a kényve-

lést is, mint ahogyan a vallalatok marketingtevékenységét mar forradalmasitottak is.”

Induktiv statisztikai szemlélet a kozgazdasdgtanban

Egy 1980-as évekbeli 6konometria-kézikonyv egyik fejezete (Griliches [1986]) el6tt a
kovetkezé mottd 4llt: ,Nagyapam soha nem evett fasirtot; az étteremben azért nem,
mert nem tudta, mi van benne, otthon azért nem, mert tudta.” Ez azt hiszem, tala-
l6an jellemezte szamos kutatd allaspontjat, és részben magyarazhatja is az (akkori?)
kozgazdasagtan elméleti elfogultsagat. Az informatikai forradalom el6tt az adatok

* Csak egy részlet az SNA [2009] kézikonyvbdl: ,Egy piaci rendszerben a kiilonbozé javak és
szolgaltatdsok piaci drainak a termelés relativ koltségeit és a vasarloknak valé relativ hasznossagat
kell tiikroznitik...” (296. o. 15. fejezet, B rész, 15.12. paragrafus.) Mi ez, ha nem szintiszta neoklasz-
szikus kozgazdasdgtan? Masfel6l a latszolag elméletmentes mérlegekrol és realaggregatumokrol Joel
Mokyr a tart6s stagnalas (Secular Stagnation) hipotézise kapcsdn a kovetkezé megjegyzést teszi:
»A torténet része az, hogy a kozgazdaszok hozzd vannak szokva ahhoz, hogy egy fére juté GDP-ben
és a bel6le levezetett tényezétermelékenységben gondolkodjanak. Ezeket a mértékeket egy acél-és-
buza gazdasagra dolgoztdk ki, nem pedig olyanra, ahol az informdcié és az adatok a legdinamiku-
sabb szektor.” (Mokyr [2014] 88. 0.)

® Az alapadatok visszanyerésének persze vannak jogi korlatai, amivel itt nem foglalkozom.
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gyujtéséhez és feldolgozasahoz sok emberre volt sziikség, a bonyolultabb aggregatu-
mokat egyénileg nem lehetett 1étrehozni. Az aggregalas sziikségszert volt, viszont az
aggregalas nem lehetséges el6feltevések nélkiil. Ma a kutatéknak egyre inkdbb mod-
juk van sajat maguknak elkésziteni a fasirtot. Kérdés, hogy képesek vagyunk-e ra.
Vannak-e megfelel elméleteink ahhoz, hogy kikeverjitk magunknak a hozzaval6-
kat, illetve ha nincsenek, akkor sziikség van-e ezekre? A kozgazdasagtant még ma
is jol jellemzik a kozgazdaszviccek, arrél példaul, hogy a lampa alatt keressiik a kul-
csot, amelyet a sotét kertben veszitettiink el. Viszont az egyre tobb adat és a gyorsan
fejlédé induktiv statisztikai modszerek lehet6vé teszik, hogy kisebb sulyt adjunk a
meglehetdsen gyenge labon 4116 elméleteinknek, és képesek legyiink az adatokban
Osszefiiggéseket, mintakat felfedezni. Ez persze csak lehet6ség, ha valakinek van fém-
detektora, nem biztos, hogy taldl aranyat a homokban.

A hagyomanyos 6konometriai megkozelitésben nagy szerepet jatszott az elméle-
tek (hipotézisek) tesztelése. Nem mondhat¢ el, hogy ez a program hatalmas sikernek
bizonyult, mindmaig nagyon széles tartomdnyban mozognak a paraméterbecslések
szinte minden fontos témakdrben, és szamos alternativ elmélet 1étezik, amelynek kép-
visel6i tudni vélik, hogy valamilyen teszt igazolta 6ket. Kérdés, hogy rendelkeziink-e
valoban tesztelhet6 elméletekkel, és 1étezhetnek-e ilyenek egyéltalan? Komplex rend-
szerekkel foglalkoz6 természettudomanyok sokkal nagyobb hangsulyt fektetnek az
adatokban rejlé szabalyossagok felismerésére, dltalanositasokra, mint elméletek tesz-
telésére. Nem biztos, hogy a kdzgazdasagtan szamara nem volna célszert egy ilyen
iranyvaltas, és a sok adat és az ij modszerek legalabbis megteremtik ennek az irany-
valtasnak a lehetéségét. A kozgazdasdgtanban gyakorlatilag soha nincs biztos fenn-
tartott hipotézisiink (a klasszikus statisztika kiinduldpontja), amelyet kisérletileg iga-
zolva latnank, és barmennyire is szeretnénk, a priori ismereteinket sem igazan tudjuk
mindenki szamara elfogadhat6 a priori eloszlasok formajaban megfogalmazni, ami
a bayesi statisztika kiindulépontja.® Mit is jelentenek pontosabban ezek az induktiv
madszerek, amelyekhez segitségért fordulhatunk?

Hogyan lehet jellemezni az induktiv és a hagyomanyos statisztikai (6konometriai)
szemlélet kiilonbségét? A kiindulépont azonos: vannak adataink valamilyen jelenségrol,
ésa cél az, hogy taldljunk egy olyan matematikai dsszefiiggést, amely jol irja le az adato-
kat. Azinduktiv médszerek altalaban rugalmasabbak, az dltaluk szamitasba vett modell-
csalad (azaz a matematikai osszefiiggések csalddja) bévebb, a becslésnél figyelembe vett
a priori (értsd: a kérdéses adatokat nem hasznalo) feltevések kevésbé korlatozok. Ennél
taldn fontosabb kiilonbség az, hogy olyan matematikai dsszefiiggést igyekeznek meg-
hatdrozni, amely altalanosithatd, vagyis azt tapasztaljuk, hogy az osszetiiggés akkor is
»érvényes”, amikor olyan adatokra alkalmazzuk, amelyek nem vettek részt a becslési
eljarasban. Tehat a leiras josaganak a legfontosabb kritériuma a ,,prediktiv” képesség, a
becslés és a lehetséges modellek kozti vélasztds ennek van alarendelve.”

® Dacéra a bayesi statisztika térnyerésének a makrodkonometriiban, ami sokkal inkabb a technikai
megvaldsithatosag terén elért fejlédésnek tudhatd be, mint tartalmi megfontoldsoknak vagy felhasz-
ndloi igényeknek.

7 Az induktiv médszereket gyakran valdban predikciéra (elérejelzésre) hasznaljak. A predikcié
azonban lehet tartalmilag retrodikci6 is, a hangsuly ,,a becslésben nem részt vevs” kifejezésen van.
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Mondhatnank persze, hogy a predikcié minden hagyomanyos statisztikai mdd-
szertannak is része. A klasszikus 6konometria azonban joval nagyobb szerepet ad
a modellek josdganak eldontésénél azoknak a mutatéknak vagy teszteknek, ame-
lyek lényegében a modell mintan beliili illeszkedését és bizonyos eléfeltevéseinknek
val6 megfelelését mérik. Egy masik 1ényeges kiilonbség az, hogy az induktiv statisz-
tika nem ,,szégyelli” a visszacsatolasokat, a feltevések korrekcidjat a becsiilt model-
lek predikcids képessége alapjan. A klasszikus statisztikai alapelvekhez — amelyeket
persze nem tartottak be a gyakorlatban - tartozott, hogy a lehetséges modellcsalad
létrehozasa legyen fiiggetlen az adott vizsgalatban hasznalt adatoktdl, ne legyen visz-
szacsatolas, elOre tervezzenek meg minden lépést.

T6bb, altalanosan hasznalt algoritmus létezik, amelyek matematikai leirasat meg-
talalhatjuk példaul Hastie és szerzdtdrsai [2013]-ban, de néhanyat koziilitk informa-
lisan Varian [2014] is ismertet. Ezek a modszerek tisztdn matematikai formdjukat
tekintve sokkal kevésbé egységesek, mint a hagyomanyos statisztikai eljarasok, és
allandoan ujak is keletkeznek. Az adatelemzés altalanos filozofiaja kiillonbozteti meg
az induktiv statisztikat a hagyomanyos statisztikatol, amely onmagukban a matema-
tikai algoritmusokban nem lathato.

Egy fontos célja az induktiv statisztikanak az adatokban rejlé6 mintak felfedezése,
a megfigyelések osztalyozdsa. Természetesen kozgazdaszok is ismerik a klaszterana-
lizist, de talzds nélkiil allithatjuk, hogy ez nem nagyon megbecsiilt moédszer az 6ko-
nometridban. Konkrétan nem ismerek olyan 6konometria-tankonyvet, amely akar
egy fejezetet is szentelne ennek a kérdéskornek. Ezzel szemben az empirikus termé-
szettudomanyok egyik alapvet6 funkcioja a jelenségek osztalyozasa. Az orvostudo-
manyban példaul létezik paciensszegmentdcio, amely igyekszik a betegeket besorolni
abbol a célbdl, hogy mely gydogymad alkalmas egy bizonyos betegség kezelésére, és
ehhez ma mdr induktiv statisztikai modszereket is hasznalnak (Lemon és szerzétdr-
sai [2003]). Induktiv médszerekkel elemeznek példaul 6koldgiai idésorokat, mintak
és rejtett folyamatok felfedezése céljabol (lasd Death-Fabricius [2000]). Vissza lehet
utalni a fémdetektorra: garancia nincs arra, hogy talaljunk valamit, de ezek a méd-
szerek bizonyitottak, hogy sok esetben miikodnek.

Egyébként az osztalyozds jelen van a kozgazdasagtanban is. Vannak agazati
vagy termékcsoportok szerinti besoroldsok, vagy gyakran alkotnak orszagcsopor-
tokat példaul az egy fére jutdo GDP alapjan. A klasszifikacié gyakorlatilag min-
den téren sziikséges része a gondolkodasunknak. Ezek az osztalyozdsok azonban
szinte sohasem adat vezérelte médon térténnek, inkabb a hétkoznapi jozan észt
vagy valamilyen ellenérizhetetlen eléfeltevést titkkroznek. Adat vezérelte osztalyo-
zéasra egy példa Durlauf-Johnson [1995], amelyben a szerz6k novekedési regresz-
szidkhoz hasznaltak CART- (klasszifikacids és regressziosfa-) mddszerrel ,,felfe-
dezett” orszagcsoportokat. Sokat nem veszithetiink azzal, ha kiprébalunk alter-
nativ (sok adaton alapulé) osztalyozasi médokat is, feltéve, ha tudjuk, hogy mi a
célja az osztalyozasnak.’

* Wu és szerz6tdrsai [2008] egy osszefoglalds a legnépszer(ibb ,,adatbanyész” algoritmusokrél.
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Egy példa - gazdasagi potencidl és induktiv médszerek

Tegyiik fel, hogy a gazdasag alul- vagy talfttottségének mérési problémajat akarjuk
megoldani. El6szor is abbdl kell kiindulni, hogy pontosan mit keresiink. Fogadjuk
el, hogy a tal- (alul-) fiitottség definicidjanak azt tekintjiik, hogy a redlpiac hozzaja-
ruldsa az inflacidhoz pozitiv (negativ). Az ennél pontosabb definiciék mindig vala-
milyen specifikus modellen alapulnak.

Szokas a tul- vagy alulftitottséget a GDP-réssel, azaz a GDP természetes szintjétdl
valo eltéréssel mérni. Az egyik lehetséges eljaras az, hogy vessziik az aggregalt GDP
id6sorat, majd valamilyen idGsorelemzési technikaval trendet szamolunk, és a trend-
t6l valo eltérés méri a tal- vagy alulfiitottséget (lasd példaul Darvas-Vadas [2003]). Ezt
sokan tulsagosan elmélet nélkiili megoldasnak tartjak, ezért hasznalnak tobb-keve-
sebb modellezést (példaul termelési fiiggvény becslését), de komplett modellekbdl is
lehet potencialis (vagy természetes) GDP-t szamolni (egy attekintést ad Dupasquier
és szerzOtdrsai [1999]). Ezek a modszerek mar sokkal tobb informdciot hasznalnak,
viszont szinte biztosan olyan feltevéseken alapulnak, amelyek legaldbbis gyanusak,
de semmiképpen sem tekinthet6k bizonyitottnak. Hogyan lehetne sok informaciot
telhasznald, 4m relative elméletmentes becslést talalni?

Vegyiink szamos relevansnak tiné gazdasagi valtozot, amelyek lehetnek elég
dezaggregaltak is, és amelyekr6l azt gondoljuk, hogy bizonyos eséllyel szerepet jat-
szanak az inflacids folyamatban. A vizsgalat célvaltozoja legyen valamilyen aggregalt
inflacidés mérték, itt tehat megmaradunk egy hagyomanyos aggregatumnal. Ezutan
készitstink egy ,validalt” el6re jelz6 modellt valamilyen induktiv médszerrel az inf-
lacidra ugy, hogy mindezeket a valtozokat hasznaljuk, majd pedig ugy, hogy azokat,
amelyeket a redlpiaci ,,egyensuly” szempontjabol relevansnak tartunk (példaul mun-
kanélkiiliség, betoltetlen allasok szdma, kiilonb6z6 kapacitaskihasznalasi mutatok,
készletek), kihagyjuk a modellbdl. Ezt a masodik modellt is validaljuk. Ezutdn a két
modell elérejelzéseinek a kiillonbségét tekinthetjitk a gazdasag flit6ttségét jelz6 muta-
tonak egy adott idépontban.

Latszik, hogy ez az eljards nagyon hasonlé azokhoz a hagyomanyos statisztikai elja-
rasokhoz, ahol bizonyos valtozokat kihagyva becsliink meg modelleket, majd a két
modellbdl vett elGrejelzést Gsszevetve mérjiik meg a kihagyott valtozok hatasat. Ter-
mészetesen lehetne azon tépelddni, hogy a hatas kauzalis vagy sem, de nem érdemes,
mivel nem az a kérdésiink, hogy milyen beavatkozas vezet a flit6ttség megvaltoztatasa-
hoz. Itt még csak egy diagnozis felallitasarol volt sz6. A probléma (ha van) kezelése mar
mas kérdés. Ne felejtsiik el azt sem, hogy Osszefiiggések kauzalitdsat sohasem tudjuk
pusztan adatelemzés altal eldonteni, mindig sziikség van szubsztantiv ismeretekre is,
péld4ul ismerniink kell a mintavétel médjat vagy a jelenségek kozti idébeli reldciokat.”

’ Egy egyszer(i példa: ha valaki megfigyeli a benzindrakat és a benzineladdsokat, majd ezeket sta-
tisztikailag elemzi, akkor naiv médon azt hiheti, hogy a benzineladdsok névekedése (csokkenése)
»okozza” az drak novekedését (csokkenését). Ha viszont fudjuk, hogy az drak valtozasat napokkal
el6bb bejelentik, akkor levonhatjuk azt a kovetkeztetést, hogy a vart arak véltozasai ,,okozzak” a ke-
resleti véltozdsokat. Semmilyen statisztikai modszer (legyen klasszikus vagy induktiv) nem ad énma-
gdban alapot ehhez a konkldziohoz.
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Melyek a lehetséges elényei ennek a proceduranak? Elészor is, ugy ttnik, sza-
mos olyan induktiv moédszer létezik, amelyekkel jobb elérejelzések adhatok, mint az
okonometriaban hasznalt modszerekkel. Ha egy konkrét esetben egy ilyet talalunk
(és persze miért ne vetnénk 6ssze a modell teljesitményét valamilyen hagyoményos
modell teljesitményével), akkor ez 6nmagaban mar elény. Masodszor, a statisztikai
tanulasi technikaknak oriasi elénye az, hogy megbirkéznak azzal a problémaval is,
amikor kevesebb megfigyelésiink van, mint valtozénk. Jé idésoros elorejelzések érde-
kében makrookonométerek kétségbeesetten igyekeznek minél hosszabb adatsorokat
hasznalni. Ez ugyanakkor érdekes mddon éppen ellentétes a gyakorlati céllal model-
lez6 értékpapirpiaci elemzék azon szokasaval, hogy a régebbi adatokat nem haszndl-
jak, tekintettel arra, hogy a folyamatok minden jel szerint az idében instabilak (nem
stacionariusak). Eszszertinek tinik rovidebb idésorokat, am sokkal tobb véaltozét fel-
hasznalni az el6rejelzésekhez, ami azonban nagyon gyorsan azzal jar, hogy a hagyo-
manyos médszerek mikodésképtelenek lesznek.

Szemléleti vdltozdsok

STRUKTURALT VAGY STRUKTURALATLAN ADATOK e A kozgazdaszok 4ltal hagyo-
manyosan hasznalt adatok elzetesen jelentdsen strukturdlédnak, egyaltalan nem
~természetes” megfigyelésként kapjuk meg legtobbjiiket. A big data-forradalom egyik
lényeges eleme, hogy képes — potencialisan - strukturalatlan adatokkal is elbanni,
amelyeknek egyik fontos fajtaja a természetes nyelvi sz6veg (lasd példaul Einav-Levin
[2014]). Aki mar készitett kérddivet, tudja, hogy milyen konnyebbséget jelentene, ha
nem kellene arra térekedni, hogy a valaszadok, lehetSleg ugyanazt értve a kérdéseken,
konnyen kodolhaté valaszokat adhassanak. S6t erre a kodolasra gyakran magukat a
valaszadodkat kérik fel, amikor ,,Ertékelje 0tos skalan ...” tipusu kérdéseket tesznek
fel. Tudjuk, hogy az 6t6s osztalyzat is egészen mast jelent kiillonbo6z6 iskolakban, ezért
észszerl elkeriilni az ilyen sommas szubjektiv értékeléseket, de a konnyt kédolha-
tosag kovetelménye ezt mégis megkoveteli. Ennek a kényszerzubbonynak az oldasa
jelentésen javithatna az empirikus adatszerz6 munkat. Komoly iddmegtakaritassal
jarna, ha egy megfelel programmal az eredetileg sok gigabdjtnyi anyagot kutatoi
fogyasztasra alkalmas formdaban allithatnank el6. Talan nem tulzas azt allitani, hogy
a kozgazdaszokban bizonyos el6itélet alakult ki az interjukkal szemben, a szovegek
feldolgozasanak képessége oldhatna ezt az ellenérzést.

ABM (AGENSALAPU MODELLEZES) » A kozgazdasagtanban az utébbi évtizedekben
kezd elterjedni az 4gensalapti modellezés. Az ABM sok dgens viselkedését szimu-
lélja nagyon sok periéduson keresztiil. Igy aztdn egy ABM matematikai értelem-
ben vett outputja nagyon nagy mennyiségii adat. Léteznek ABM-ek tobb millié
agenssel is (Deissenberg és szerzdtdrsai [2008]). Raadasul az ABM-ek gyakran nem
ergodikusak, azaz ahhoz, hogy kovetkeztetéseket lehessen levonni belélitk, nem
elég, ha egy hosszt idésor all rendelkezésre a statisztikai elemzéshez, ehhez sok
hosszu szimulacié eredményeire van szitkség. Ez nyilvanvaldan azt jelenti, hogy
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a szimulaciok adatainak taroldsa, ezek elemzése igazi big data-probléma. Ezért
aztan a big data-mddszerek konnyebbé tehetik az ABM mint metodoldgia elter-
jedését a kozgazdasagtanban.

Mit nem varhatunk a big datdtol?
Informdcié és tudds

A statisztikai tanulasi mdédszereknek van egy nagyon csabit6 felhasznalasi teriilete,
ami mar most is népszertvé teszi 6ket az tizleti életben. Ezt az dltaldanos értelem-
ben arbitrazslehet&ségek felfedezésének nevezhetjiik. Ennek illusztraldsara alljon itt
az Epagogix esete (lasd Ayres [2007]). Az Epagogix egy dontéstamogato6 rendszer,
amelynek olyan kérdéseket tesznek fel, hogy mekkora profitot lehet elérni egy adott
forgatokonyvi, rendezéji, bizonyos szinészekkel megtervezett filmmel. De keres-
het6 optimalis forgatokonyv, rendezd, szereposztas is, ha bizonyos egyéb ismérveket
adottnak vesziink. A rendszert nem valamilyen elméletbdl épitették fel, az tisztan
multbeli filmek adataibdl tanulta meg, hogy milyen valaszokat adjon az Gj kérdé-
sekre. Az Epagogixet természetesen iizleti célokra hasznaljdk, allitélag sokat keres-
nek vele, igy aztan magatol értetédden titkos, nem lehet pontosan tudni, hogyan
miikodik. Ez ellenkezik a tudomanyos kutatas alapelveivel, mivel a tudomanyos
eredményeket akkor fogadjuk el, ha azok reprodukalhatok, hiszen ezzel valnak
ellendrizhetévé és kozkinccsé. Sajnos az adatbanyaszmodszerek alkalmazasanak
egyik nagy hatuliitéje, hogy allitélagosan sikeres felhasznaldsaik egy részére nincs
bizonyiték (lizleti titkok), lényegében el kell hinniink a sikereket olyan embereknek,
akiknek érdekiik, hogy azokat elhitessék veliink.

Ezt a szempontot azonban most tegytik félre, és fogadjuk el, hogy az Epagogix vald-
ban jol mikodé rendszer. Az egyik fontos tanulsag, amelyet alkotoi levontak bel6le,
az az ,altalanositas”, hogy fiatal, még nem befutott szinészekkel gyakran nagyobb
hasznot lehet elérni, mint sztarokkal, akiknek természetesen sztargazsi is jar. Ezt az
eredményt ajanlottak, mint ami meglep, és ami ellene megy a hagyomanyos holly-
woodi sztargazsi-filozofianak. Tegyiik fel, hogy egy studio elfogadja és valoban alkal-
mazza, majd az Epagogix joslatdnak megfelel§ hatalmas profitra tesz szert. Ezutan az
Osszeftiggés kitudodik (mar ki is tudodott), és mas studiok is atveszik a stratégiat. Mi
torténik? Egy id6 utan megsziinnek a sztarok, és a fontos szerepeket még nem befu-
tott szinészek alakitjak viszonylag kis fizetésért, akik azonban el6bb-utobb észreve-
szik, hogy miutan latszolag befutottak, nem kapnak szerepet, és foglalkoztatas nélkiili
sztarok lesznek. Ennek tudata vajon hogyan fogja 6sztondzni a fiatal kezdé szinésze-
ket, akiknek vélhetéen fontos motivaciojuk a sztarra valas és az ezzel jar6 hatalmas
jovedelem, amiért érdemes befektetni kezdéként? Ha az Epagogixot ezek utan ujra
tuttatjak, lehet, hogy azt talaljak, hogy a stratégia mar nem is miikodik olyan jol, és
valami mds ,arbitrazslehet6séget” kell felfedezni.

Az arbitrazs sz6 haszndlatat az is indokolja, hogy szdmos tanuldsi algoritmusrol allit-
jak azt, hogy képes profitabilis (azaz a piacot verd) kereskedési-befektetési stratégiat
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talalni, és ezt tobb izben bizonyitani is tudtak (Zhang-Zhou [2004]). Azonban ezek a
sikerek mindig is kérészéletlinek bizonyultak, az arbitrazslehetéségek altalaban beza-
rulnak (allitdlag vannak kivételek). Egyszoval a sikeres predikcié konnyen lehet, hogy
csak nagyon rovid id6re szol, és ezt némi ,.tradicionalis elméleti” okfejtéssel meg is josol-
hatjuk. Ett6] még az atmeneti arbitrazs is arbitrazs, és lehet, hogy jol meg lehet beldle élni.
Viszont els6 latasra kevés a hozzaadott értéke a kozgazdasagtanhoz.

A helyzet nem nagyon kiilonbozik az orvostudomany egyik nagy problémajatol.
Amikor egy uj antibakterialis szert forgalomba hoznak, akkor ezt olyan ellenérzott
kisérletek el6zték meg, amelyeknek a statisztikai elemzése plauzibilissé tette a szer
hatékonysagat. Mint tudjuk, antibiotikumokra rezisztens baktériumtorzsek ki tud-
nak alakulni, és ugyanaz a statisztikai vizsgalat lehet, hogy néhdny év mulva mar nem
mutatja ki a készitmény hatékonysagat. A baktériumok evoliciéja megsziinteti az
arbitrazslehetdséget, és a predikcio (dltalanositds) érvénye dtmenetinek bizonyul. Az
orvostudomany ismeri a problémat, és dolgozik a megoldason. Mas esetekben viszont
nem tudjuk feltétlentil megmagyarazni, hogy valamilyen predikcié miért miikodott
egy bizonyos ideig, és miért nem mukodik azutan. Az ideiglenes éltalanositasoknak
is megvan a potencidlis haszna, felvetnek egy kérdést, amely megoldando, de nem sta-
tisztikai eszkozokkel. Ezek az eszkozok lehetnek tjfajta adatok utani kutatasok, kisérle-
tek (egyre gyakrabban a kozgazdasagtanban is), de szimulaciok is, amelyek egyre tobb
tudomanyban egészitik ki a hagyomanyos elméleti és empirikus-kisérleti modszereket.

Adatelemzés és adatgenerdlds

A bigdata, ugy tlinik, ériasi eredményeket ért el a természettudomanyokban. A hatalmas
mennyiségl informacid, amelyet az Gjonnan kialakitott modszerekkel nemcsak tarolni,
hanem kezelni is tudunk, minden jel szerint nagyszert eredményeket hozott szamos terti-
leten. Ilyen példaul a génkifejez6dési (gene expression) adatokbdl valo kovetkeztetések.
Azonban vigyazzunk, az orvostudomany szamdra nem egyszertien az adatok mennyisége
véltozott, hanem azok mindsége is, és ha lehet, még radikalisabban!

XIII. Lajos gyermekkoraban kertiilt tronra, és mivel beteges gyerek volt, fontosnak
tartottak egészségi allapotanak allandé monitorozdsat, ezért egy nagy hird, tekin-
télyes orvost (Jean Héroard) rendeltek ki mellé, aki a kovetkezé mintegy 20 évben
(sajat halaldig) gyakorlatilag minden idejét a kirallyal toltotte. Ott volt, amikor fel-
kelt, étkezett, aludni tért, rendszeresen vizsgalta, diagnosztizalta. ElSirta étrendjét,
valamint beavatkozott orvosilag, ha jonak latta. Mindennap részletes feljegyzéseket
készitett az uralkodé dllapotardl, és mivel mellékesen a kirallyal kapcsolatos legap-
robb torténéseket is feljegyezte, tobb ezer oldalas, hitelesnek tartott feljegyzést hagyott
maga utan, amely fontos torténelmi forras (Héroard-de Barthélemy [1868]). A kér-
dés az, hogy mi volt az az informacid, amely alapjan Héroard diagnoézisait és gyogy-
modjait meghatarozta. Vizelet- és székletvizsgalat (szag, szin), pulzus, hdmérséklet
és igy tovabb. Héroard rengeteg adatot gytijtott, képes lehetett volna ennek alapjan
»elore jelz6 (diagnosztizald) modellt” kialakitani, ha az 6 koraban ilyenek léteztek
volna. Es az 4ltala feljegyzett adatok alapjan utélag mi is megtehetnénk ezt. Nem
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val6szinli azonban, hogy megérné. Az orvostudomany néhany évszazad alatt sokat
fejlédott, egy valamirevald vizeletvizsgalat ma mar sokkal tobb kémiai informaciot
tartalmaz, mint amit a szag és a szin képesek leirni. Ez azonban még mindig nem az
a pont, ahol a big data megjelenik, hanem példaul a génkifejez3dési (gene expression)
adatok, ahol viszont egy megfigyelés tobb szazezer dimenzids vektorként foghato fel
(lasd példaul Hastie és szerzdtdrsai [2013]), és amihez eljutni a biologia és fizika sza-
mos nagy felfedezésére volt sziikség. Egyszdval, nagyon fontosak azok a fejlemények,
amelyek mindenféle informatikai forradalomtdl fiiggetleniil olyan ,allapottereket”
eredményeznek a statisztikusok szamara, amilyeneket nemcsak 400, hanem 50 évvel
ezel6tt is elképzelhetetlennek tartottunk volna. Vagyis vigyazzunk, ha azt hissziik,
hogy pusztdn az adatok mennyisége és az Uj technikak elegenddk a sikerhez. A koz-
gazdasagtan automatizdlasa valoszintileg nem fog bekovetkezni. Fogalmi tjitasokra is
szlikség lesz, és az informacios forradalom kovetkeztében ezeknél kevésbé lesz kotve
a keztink. Példaul a keresleti dontéseknél valos idejt fiziologiai adatok felhaszna-
lsa elfelejtetheti veliink a (nem megfigyelhet6) hasznossagi fiiggvény 6sdi fogalmat.

Kovetkeztetések

A fenti iras arrol szolt, hogy a big data-jelenség véleményem szerint milyen katali-
zal6 hatdssal jarhat a kozgazdasagtanban. El6szor is, egy olyan 4j szemléletre 6szto-
nozhet, amely nagyobb szerepet ad az empirianak az elméletek létrehozdsaban, és a
tesztelésben a predikcids eré fontossagat erésiti. Masodszor, olyan eddig elhanyagolt
modszertanokat is népszertivé tehet, mint az interjuk vagy az agensalapu szimula-
ciok. Végiil igyekeztem dvatossagra is inteni: nagyon hasznos az életben informaci-
o6val rendelkezni, de ez nem feltétleniil tudomany, vagyis atadhat6, mindenki altal
felhasznalhato, dltaldnosithaté tudas. A tudomdny alapvet6en gondolkodas utjan fej-
16dik, amelynek eredményei az tjfajta tények, és ezt valoszintileg semmilyen infor-
matika nem fogja kikiiszobolni a belathaté jévében."
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