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Wykorzystanie Google Trends do modelowania
stopy bezrobocia rejestrowanego w Polsce

Mariusz Malinowski?

Streszczenie. W artykule podjeto problematyke monitorowania stopy bezrobocia w Polsce.
Celem przedstawionego badania jest sprawdzenie, czy dotagczenie wybranych indekséw Google
Trends do autoregresyjnego modelu stopy bezrobocia rejestrowanego poprawia trafnosc¢
generowanych przez niego prognoz. Zastosowana metoda badania opiera sie na technikach
nowcastingu stuzacych do oceny biezacego stanu gospodarki. Dane za lata 2004-2019 zostaty
zaczerpniete z publikacji GUS oraz serwisu Google Trends, ktéry pozwala na $ledzenie popular-
nosci terminéw wyszukiwanych przez internautéw. Poréwnano jakos¢ dopasowania modelu do
danych oraz btedy prognoz modelu podstawowego i modeli rozszerzonych o zmienne egzo-
geniczne. Artykut przedstawia zaréwno potencjat, jak i ograniczenia wykorzystywania nowego
Zrédfa danych w analizach makroekonomicznych dotyczacych Polski. Na podstawie przepro-
wadzonej analizy mozna uzna¢, ze indeksy Google, powszechnie wykorzystywane w literaturze
anglojezycznej, nie poprawiaja trafnosci predykcji modelu autoregresyjnego. Zadowalajace
rezultaty uzyskiwane sg tylko dla indekséw zwigzanych z miedzynarodowa mobilnoscia sity
robocze;j.
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Use of Google Trends in modelling
registered unemployment rate in Poland

Abstract. The paper deals with the problem of monitoring the unemployment rate in Poland.
The main aim of the article is to check whether the addition of selected Google Trends indices
improves the accuracy of forecasts generated by the autoregressive model of registered un-
employment rate. The research method is based on nowcasting techniques which are used to
assess the current state of an economy. Data for the years 2004-2019 were retrieved from
publication by Statistics Poland (GUS) and Google Trends, the latter of which allows tracking
the popularity of terms searched by Internet users. The study compares the goodness of fit and
forecast errors of the basic model with these of models extended with exogenous variables.
Both the potential and the limitations of the utilisation of a new source of data in macro-
economic analyses concerning Poland are presented in the paper. The analysis yields a conclu-
sion that Google indexes (commonly used in the literature written in English) do not improve
the accuracy of predictions of the autoregressive model. Satisfactory results are only obtained
for indices related to the international mobility of the workforce.
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1. Wprowadzenie

Cyfrowe $lady pozostawiane przez kazdego uzytkownika internetu spowodowaly
w ostatnich latach wykladniczy wzrost liczby zrédet danych, ktére moga by¢ wyko-
rzystywane w analizach ekonomicznych (Blazquez i Domenech, 2018). Badacze zycia
gospodarczego moga w swoich pracach wyjs¢ poza konwencjonalne ankiety czy
oficjalne statystyki, opracowywane i publikowane gtéwnie przez instytucje panstwo-
we. Aktywno$¢ ogromnej liczby indywidualnych uzytkownikéw, firm oraz organiza-
cji publicznych moze dostarcza¢ danych pomagajacych opisac ich zachowania, decy-
zje i motywagje, a tym samym pomodc monitorowaé kluczowe ekonomiczne czy spo-
teczne zmiany i trendy.

Pod koniec lat 90. XX w. ogrom danych generowanych przez uzytkownikéw in-
ternetu za poérednictwem ciagle rozwijajacej si¢ technologii cyfrowej zaczat by¢
okreslany terminem big data (Cox i Ellsworth, 1997). Na poczatku XXI w. termin ten
przedefiniowano w kategoriach modelu 3V (Laney, 2001), na ktéry skladajg sie:
liczba danych (volume), predko$¢ przetwarzania danych (velocity) oraz réznorod-
no$¢ danych (variety). W nastepnych latach, wraz z rozwojem analityki duzych zbio-
réw danych, model rozszerzono do 4V, dodajac wymiar wartosci (value). Wspdlcze-
$nie koncepcja big data zaczyna by¢ definiowana w kategoriach modelu 5V (Bello-
Orgaz i in., 2016). Kolejng jego skltadowq jest wiarygodnos¢ (veracity), ktéra odnosi
sie do odpowiedniego zarzadzania zbiorami danych oraz polityki prywatnosci.

Jedno ze zrédet big data, ktore sg czesto wykorzystywane w kontekscie badan
ekonomicznych, stanowig dane dotyczace stéw kluczowych wyszukiwanych w sieci.
Uzytkownik internetu wpisuje interesujgce go stowo badz fraze do wyszukiwarki,
ktdéra nastgpnie dostarcza mu informacji mozliwie najlepiej dopasowanych do da-
nych wejsciowych. Firma Google w 2000 r. zrewolucjonizowala ten proces oraz
uksztaltowala sposdb, w jaki dzisiaj przeszukujemy sie¢ w celu uzyskania konkret-
nych informacji (Buono i in., 2017). Google wprowadzilo bowiem algorytm nazywa-
ny PageRank, ktéry podpowiada uzytkownikom strony internetowe na podstawie
liczby odniesien do nich wystepujacych na innych stronach.

Od maja 2006 r. dostepna jest ustuga Google Trends, ktéra dostarcza aktualnych
raportéw o wolumenie zapytan o dane stowa kluczowe i frazy w réznych regionach
$wiata oraz réznych jezykach, z historig wyszukiwania dostepna od stycznia 2004 r.
Serwis pozwala na generowanie szeregéw czasowych obrazujacych zmiany zaintere-
sowania danym tematem. Uzytkownik okresla stowo kluczowe badz fraze, a Google
Trends pokazuje wykres liniowy z czasem na osi poziomej oraz czgstotliwoscig wy-
szukiwania na osi pionowej.

Dane z Google Trends aktualizowane s3 w czasie rzeczywistym, w zwigzku z czym
czesto wykorzystuje si¢ je w literaturze makroekonomicznej do monitorowania bie-
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z3cego stanu gospodarki, ktore w publikacjach anglojezycznych okreslane jest termi-
nem nowcasting (Giannone i in., 2008). Termin ten stanowi polaczenie stéw now
oraz forecasting i w ostatnich latach coraz czesciej pojawia sie w artykulach ekono-
micznych, co wynika ze wzrostu zapotrzebowania na dokladne krétkoterminowe
analizy i prognozy stanu gospodarki (Kapetanios i Papailias, 2018). Kluczowe miary,
takie jak PKB i jego skladowe, inflacja czy stopa bezrobocia, publikowane sg z do$¢
znacznym opdznieniem, a czgsto — po jeszcze dluzszym czasie - poddawane sg rewi-
zji. Dlatego coraz chetniej siega si¢ po nietypowe, ale tatwo dostepne, aktualne i wia-
rygodne Zrédla przydatne do wstepnych estymacji.

Celem badania omawianego w artykule jest sprawdzenie, czy dolaczenie wybra-
nych indeksow Google Trends do autoregresyjnego modelu stopy bezrobocia reje-
strowanego poprawia trafno$¢ generowanych przez niego prognoz. W badaniu ana-
lizowana jest uzytecznos$¢ indeksu praca oraz indeksow alternatywnych, wczesniej
niewykorzystywanych w literaturze naukowej dotyczacej prognozowania stopy bez-
robocia. Termin praca, z ktoérego korzystaja np. Pavlicek i Kristoufek (2015), jest
bezposrednim ttumaczeniem terminu jobs, najpowszechniej uzywanego w angloje-
zycznych publikacjach poruszajgcych te tematyke. Warto jednak zauwazy¢, ze praca
w jezyku polskim jest stosunkowo dos¢ czesto wykorzystywana w kontekscie innym
niz dziatalno$¢ zarobkowa. W jezyku angielskim wystepuje rozrdznienie na job
i work, dzigki ktéremu wyszukiwane przez uczniéw stowo kluczowe homework nie
ma wplywu na zmienno$¢ szeregu uzywanego w badaniu. Natomiast w jezyku pol-
skim mozna méwi¢ nie tylko o pracy domowej, lecz takze licencjackiej czy magister-
skiej. Jest to tez okreslenie funkcjonowania organizmu czy urzadzenia, a nawet wiel-
kos¢ fizyczna okreslajaca ilo$¢ energii potrzebng do przemieszczenia si¢ obiektu.

Nalezy rowniez zwroci¢ uwage na charakterystyki polskiej sily roboczej, o ktérych
wspominaja Pavlicek i Kristoufek (2015). Nie ulega watpliwosci, ze po akcesji Polski
do Unii Europejskiej w 2004 r. nasilily si¢ migracje mieszkancéw Polski oraz zmieni-
la si¢ struktura spoleczno-demograficzna tych migracji. Jak wynika z Informacji
o rozmiarach i kierunkach czasowej emigracji z Polski w latach 2004-2017 (Gléwny
Urzad Statystyczny [GUS], 2018), liczba osdb przebywajacych czasowo za granica
zwigkszyla si¢ z 1 mln w 2004 r. do 2 mln w 2010 r. i rosta az do 2,54 mln w 2017 r.
Bartosik (2012) zwraca uwage, ze w przypadku Polski zwigzek rynku pracy i mobil-
nosci migdzynarodowej jest dwojakiego rodzaju. Z jednej strony zta sytuacja na ryn-
ku pracy (tj. wysokie bezrobocie) moze stanowi¢ czynnik wypychajacy (innymi sto-
wy, sprzyjajacy wyjazdom), a z drugiej - migedzynarodowa mobilno$¢ sity roboczej
wplywa na zmniejszanie sie podazy pracy, co z kolei sprzyja spadkowi bezrobocia
oraz wzrostowi plac.

W zwigzku ze wspomnianymi problemami z terminem praca oraz charaktery-
styczng dla Polski miedzynarodowa mobilnoécig sily roboczej w badaniu wykorzy-
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stywany jest rowniez szereg czasowy praca za granicg. Na potrzeby artykulu przyjeto
zalozenie, ze bezrobotni najpierw szukaja ogdlnych opinii o mozliwo$ciach zarob-
kowania poza granicami kraju i najczesciej wpisujg najprostsze okreslenie: praca.
Problematyczno$¢ terminu praca skfania do wyeliminowania tego stowa kluczo-
wego i zastgpienia go alternatywnym — mniej wieloznacznym - terminem, ktéry
jednak dos$¢ dobrze wpisywalby si¢ w proces poszukiwania zatrudnienia. W zwigzku
z tym w niniejszym badaniu wykorzystywano szereg CV + curriculum vitae, przy
zalozeniu, ze najczestszym pierwszym krokiem podejmowanym przez bezrobotnych
podczas poszukiwania zatrudnienia jest wlasnie przygotowanie tego dokumentu.

2. Przeglad literatury

Jeszcze zanim Google Trends stalo si¢ publicznie dostepnym serwisem, Ettredge i in.
(2005) wykorzystali dane z WordTracker’s Top 500 Keyword Report, opublikowanego
przez Rivergold Associates, do analizy ekonometrycznej. Jednak ze wzgledu na ogra-
niczong liczbe obserwacji w ich pracy nie mozna znalez¢ analizy szeregdéw czasowych
ukierunkowanej na predykcje. Autorzy badaja sile objasniajaca modeli, a jednoczes-
nie wykazuja, ze istnieje pozytywna i statystycznie istotna korelacja pomiedzy sto-
wami kluczowymi dotyczacymi poszukiwania pracy, ktore indywidualni internauci
ze Standéw Zjednoczonych wpisuja w wyszukiwarki, a oficjalnymi statystykami doty-
czacymi bezrobocia.

Korzystanie z Google Trends w analizach ekonometrycznych zapoczatkowali
Choi i Varian (2009), ktorzy badali uzyteczno$¢ tego nowego zrédta danych w pro-
gnozowaniu poziomoéw sprzedazy detalicznej, samochodéw i doméw w Stanach
Zjednoczonych oraz liczby turystéw w Hongkongu.

W tym samym roku Askitas i Zimmermann (2009) przebadali korelacj¢ pomiedzy
réznymi wyszukiwanymi stowami kluczowymi a stopg bezrobocia w Niemczech
w okresie od stycznia 2004 r. do kwietnia 2009 r. Wykazuja oni w swoim artykule, ze
indeksy Google Trends z trzeciego i czwartego tygodnia poprzedniego miesigca mo-
ga by¢ wykorzystywane do prognozowania stopy bezrobocia w biezagcym miesigcu.
Co warte podkreslenia, ta praca byta pierwszg, w ktdrej zestawiono ze sobg statystyki
dotyczace stopy bezrobocia i dane pochodzace z Google Trends.

D’Amuri i Marcucci (2012) przeprowadzili szczegétowe badanie sity predykcyjnej
ponad 500 réznych liniowych i nieliniowych modeli prognozujacych stope bezrobo-
cia w Stanach Zjednoczonych, przy czym w wiekszosci z nich do zbioru zmiennych
objasniajacych wlaczyli szeregi czasowe Google Trends. Ich praca jest szczegdlnie
wazna w kontekscie metody badania przedstawionej w niniejszym artykule, ponie-
waz wskazuje gléwne kroki na etapie analizowania uzytecznosci zmiennych Google.
Autorzy przeprowadzili swoje badanie na podstawie nastepujacego schematu: dobor
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stéw kluczowych (tj. wygenerowanie odpowiednich szeregéw czasowych Google
Trends), konstrukcja i dopasowanie modeli oraz ostateczne poréwnanie ich sity
predykcyjnej w prognozie out-of-sample. Udowodnili, ze modele wykorzystujace
dane Google charakteryzuja si¢ wicksza dokladnoscia w przewidywaniu poziomu
stopy bezrobocia.

Pavlicek i Kristoufek (2015) wykorzystali wspomniany schemat metodologiczny
do analizy zasadno$ci wykorzystywania danych Google w nowcastingu stopy bezro-
bocia w panstwach Grupy Wyszehradzkiej. W swojej pracy dowodza, ze dolaczanie
zlogarytmowanych opéznien zmiennych Google Trends poprawia site predykcyjna
modeli dla Czech i Wegier, podczas gdy rezultaty dla Polski okazujg sie niekorzystne.
Stowo kluczowe, ktorego uzywaja autorzy w modelu dla Polski, to praca. Zwracaja
jednak uwage, Ze wybodr tego terminu mogt nie by¢ najlepszy, poniewaz polscy pra-
cownicy charakteryzuja si¢ wysokim stopniem mobilnosci miedzynarodowej, co
uwidacznia si¢ w szczegdlnie czestym wyszukiwaniu w Polsce brytyjskich portali
z ogloszeniami o prace.

Nowcasting stopy bezrobocia w Polsce z wykorzystaniem danych Google zostal
podjety réwniez przez Anttonena (2018), ktéry w badaniu wykorzystal model BVAR
(Bayesian vector autoregression) z komponentem sezonowym i przeprowadzil anali-
z¢ dla poszczegolnych krajow cztonkowskich UE. Nie jest jednak jasne, jakich termi-
noé6w uzyt do wygenerowania szeregdw czasowych wykorzystywanych w badaniu.

3. Metoda badania

Gléwny Urzad Statystyczny regularnie publikuje oficjalne statystyki dotyczace stopy
bezrobocia (definiowanej jako udzial zarejestrowanych bezrobotnych w aktywnej
zawodowo ludnosci cywilnej) wedlug stanu na koniec miesigca. Jednak statystyki te
dostepne sg z blisko miesiecznym opéznieniem (dla przykladu statystyki dotyczace
styczniowej stopy bezrobocia dostepne sa pod koniec lutego). Innymi stowy, aktual-
na stopa bezrobocia nie jest znana.

Na wykresie przedstawiono dane dotyczace stopy bezrobocia rejestrowanego
(GUS, 2021) w Polsce od stycznia 2004 r. do grudnia 2019 r. oraz dane Google
Trends dla tego samego okresu.

Wysokos¢ stopy bezrobocia rejestrowanego w Polsce podlegala w analizowanym
okresie silnym fluktuacjom. W pierwszym kwartale 2004 r. wynosila ponad 20%, ale
wejscie Polski do UE wiazalo si¢ z przyspieszeniem gospodarczym, a tym samym ze
wzrostem popytu na prace, co w konsekwencji prowadzito do szybkiego spadku
bezrobocia (Bartosik, 2012). Wartos§¢ stopy bezrobocia spadata az do pazdziernika
2008 r., gdy osiagnela poziom 8,8%. Od listopada 2008 r. nastegpowal ponowny,
stopniowy wzrost bezrobocia, co wigzalo sie z globalnym kryzysem finansowym.
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Stabilizacja sytuacji gospodarczej sprawila, ze od polowy 2014 r. bezrobocie zaczeto
ponownie spada¢. Rekordowo niski poziom stopy bezrobocia rejestrowanego odno-
towano w pazdzierniku 2019 r., kiedy wyniosta ona 5%.

Wykres. Stopa bezrobocia rejestrowanego oraz wybrane indeksy Google Trends
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Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem pakietu statystycznego R na podstawie: GUS (2021)
i Google Trends.

Relatywnie szybki wzrost stopy bezrobocia pod koniec 2008 r. byt trudny do
przewidzenia. Nadzieje na unikniecie generowania wyraznie blednych prognoz
w przyszlosci mozna poktada¢ w nowych zrédlach danych, jak chociazby tych doty-
czacych wyszukiwania informacji w internecie.

Google Trends mierzy wolumen stéw kluczowych badz fraz, ktore s wyszukiwa-
ne przez uzytkownikéw Google, a nastepnie poréwnuje ich popularnosé z innymi
stowami kluczowymi lub frazami. Dokladne dane o samym wolumenie nie sg pu-
blicznie dostgpne. Zamiast tego Google Trends publikuje indeks, ktory wyliczany
jest poprzez podzielenie liczby wyszukiwania danego terminu przez catkowitg liczbe
zapytan uzytkownikéw. Wyliczony ulamek skaluje si¢ nastepnie do przedzialu 0-
100. Wartos¢ 100 odpowiada maksymalnej liczbie wyszukiwan konkretnego termi-
nu. Pozostale wartosci szeregu skalowane sg zgodnie z wartoscig szczytowa. Wynika
to z prostego faktu: internet jest wcigz stosunkowo nowa technologia i wzrostowy
trend liczby uzytkownikéw przeklada si¢ na analogiczny wzrostowy trend w abso-
lutnych wartosciach wigkszosci zapytan.
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Na potrzeby niniejszego badania wygenerowane zostaly trzy szeregi czasowe
Google Trends zobrazowane na wykresie, tj.: praca, praca za granicg oraz CV + cur-
riculum vitae dla okresu od stycznia 2004 r. do grudnia 2019 r. Zadna z obserwacji
dla wszystkich trzech indekséw nie wynosi 0, co oznacza, ze liczba zapytan byla zaw-
sze wieksza od wartosci granicznej. Wygenerowane indeksy Google, analogicznie do
stopy bezrobocia rejestrowanego, sg podane w czestotliwosci miesiecznej oraz nie
zostaly uprzednio wyréwnane sezonowo.

W celu okreélenia sily predykcyjnej, jaka niesie ze sobg wiaczenie do modelu
zmiennych Google Trends, niezbedne jest w pierwszej kolejnosci skonstruowanie
modelu, ktéry moze stuzy¢ jako benchmark. Ze wzgledu na cel badania oraz sposéb
podejscia Pavlicka i Kristoufka (2015) w omawianym badaniu zbiér potencjalnych
modeli, ktére moglyby postuzy¢ jako punkt odniesienia, zostal ograniczony do klasy
modeli autoregresyjnych (AR). Proste, jednowymiarowe modele autoregresyjne do$¢
czesto wykorzystywane sa jako benchmarki w literaturze z zakresu prognozowania
szeregow czasowych.

W modelu autoregresyjnym (AR) zmienna zalezna y, zalezy liniowo od swoich
przesztych wartoséci. Model autoregresyjny rzedu p mozna zapisa¢ jako:

Ve =U+ P1Veo1 T DoVea + o+ GpYep T & (1)
gdzie:
Yy: - warto$¢ zmiennej prognozowanej w momencie ¢,
Y¢—; — opOZnione w czasie wartosci zmiennej prognozowanej,
1 - stala modelu,
¢; - parametry modelu,
&~N(0,0).

Przed przystapieniem do okreslenia odpowiedniego rzedu modelu AR niezbedne
jest sprawdzenie zalozenia o stacjonarnoéci zmiennych. W celu zbadania stacjonar-
noéci przeprowadzone zostaly: rozszerzony test Dickeya-Fullera (ADF) oraz test
Kwiatkowskiego-Phillipsa-Schmidta-Shina (KPSS). Testy te maja odwrotne hipotezy
zerowe, w zwigzku z czym tworza komplementarna pare, powszechnie wykorzysty-
wang do testowania stacjonarnosci.

Statystyki testowe obu testow wyliczone zostaly dla szesciu opdznien (analogiczne
rezultaty otrzymano dla mniejszych oraz wiekszych rzedéw - maksymalny rozwaza-
ny rzad wynosil 13). Wyniki rozszerzonego testu ADF wskazywaly na konieczno$¢
wykorzystania pierwszych roznic dla szeregu czasowego stopy bezrobocia rejestro-
wanego oraz szeregu praca. Wyniki testu KPSS sugerowaly z kolei potrzebe zastoso-
wania réznicowania wobec wszystkich zmiennych wykorzystywanych w badaniu.
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Ze wzgledu na wyniki obu testow do procesu modelowania wykorzystano pierw-
sze rdznice wszystkich zmiennych. Roéznicowanie stopy bezrobocia wyrazonej
w procentach oraz indeksu Google Trends nie pozwala na prostg interpretacje para-
metréw estymowanych modeli, jednak - jak wspomniano we wstepie — nie jest to
celem tej pracy. Warto nadmieni¢, ze interpretacja indeksu Google Trends jest trud-
na, nawet je$li nie zostaje on poddany jakiejkolwiek transformacji, co wynika ze
zlozonosci oraz niejasno$ci metodyki jego wyliczania.

Do okreslenia rzedu opdznien w modelu AR(p) wykorzystuje sie m.in. funkcje
autokorelacji czastkowej (partial autocorrelation function — PACF). Z wykresu wy-
generowanego na potrzeby badania wynika, ze pierwsze opdznienia zréznicowanej
stopy bezrobocia mialy relatywnie najwyzszg warto$¢ autokorelacji czastkowej w po-
réwnaniu z pozostalymi opdznieniami. Autokorelacja czastkowa stawala si¢ staty-
stycznie nieistotna na poziomie 5% dopiero dla opdznien dalszych niz 13. Wykorzy-
stanie modelu AR(13) jako benchmarku nie wydaje si¢ jednak zasadne, jesli chodzi
o0 zastosowanie go w nowcastingu. Wlaczenie parametru dla stalej wymagaloby osza-
cowania tacznie az 14 parametrow, podczas gdy szereg stopy bezrobocia rejestrowa-
nego liczy jedynie 192 obserwacje, co mogloby prowadzi¢ do nadmiernego dopaso-
wania modelu do danych.

Co wiecej, zbyt duza liczba parametréw bylaby konieczna do oszacowania réw-
niez woéwczas, gdy podstawy wyboru rzedu modelu AR(p) nie stanowilaby wizualna
analiza wykresu funkcji autokorelacji czastkowej, lecz bytoby nig kryterium informa-
cyjne Akaike (Akaike information criterion — AIC), ktdre jest jednym z formalnych
sposobdw wyboru pomiedzy modelami ekonometrycznymi o réznej liczbie predyk-
toréw. Proba automatycznego dopasowania modelu autoregresyjnego do zréznico-
wanego szeregu stopy bezrobocia rejestrowanego skutkowata bowiem wskazaniem
modelu AR(17) jako optymalnego. W mocy pozostaje zatem argument dotyczacy
zbyt malej liczby obserwacji w probie.

W zwiazku z powyzszymi problemami z wyborem rzedu modelu AR(p) na pod-
stawie wykresu funkcji autokorelacji czastkowej oraz AIC, wybor liczby opdznien
podstawowego modelu mial charakter arbitralny. Jako benchmark wykorzystano
model AR(1), ktérego uzyli np. Choi i Varian (2009) w pionierskim artykule doty-
czacym nowcastingu z wykorzystaniem Google Trends. Warto podkresli¢, ze autorzy
korzystali w modelu ze zlogarytmowanego komponentu autoregresyjnego.

Montgomery i in. (1998) sugeruja wybor modelu autoregresyjnego z wylacznie
jednym opdznieniem do generowania krotkookresowych prognoz stopy bezrobocia.
Prosty, tj. zawierajacy malg liczbe zmiennych objasniajacych, model podstawowy
wydaje si¢ wystarczajacy do sprawdzenia, czy dane dotyczace wyszukiwanych fraz sg
przydatne w procesie prognozowania. Jesli szeregi Google Trends nie okazalyby sie
przydatnym rozszerzeniem modelu AR(1) w predykeji stopy bezrobocia, wowczas
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malo prawdopodobne byloby to, ze stalyby sie one cennym dodatkiem w bardziej
skomplikowanych modelach ekonometrycznych. Co wiecej, dane dotyczace wielko-
$ci bezrobocia w prébie z lat 2004-2019 charakteryzuja si¢ — jak wspomniano — do$¢
duzg zmiennoscia. Nie jest do konica jasne, jak w $wietle tej zmiennosci powinna by¢
modelowana dynamika tego szeregu czasowego, poniewaz historyczne epizody mo-
glyby zbyt silnie oddziatywaé na warto$¢ zmiennej zaleznej i tym samym zaburza¢
caly proces prognozowania.

Model autoregresyjny z opdznieniem pierwszego rzedu zostal nastepnie roz-
szerzony o komponent sezonowy y,_i,. Analogiczne podejicie stosujg np. Choi
i Varian (2009) oraz Tuhkuri (2016). Dodatkowo Montgomery i in. (1998) w bada-
niu stopy bezrobocia w Stanach Zjednoczonych zauwazaja, ze charakteryzuje sie ona
sezonowoscig w dtugim okresie. Oprdcz oparcia w literaturze dofgczenie komponen-
tu sezonowego sugerowala rdwniez wizualna analiza funkcji autokorelacji (autocor-
relation function — ACF), ktora jest pomocna w identyfikacji dwoch skltadowych
szeregow czasowych, tj. trendu oraz sezonowosci. Wykres funkeji autokorelacji zo-
stal wygenerowany dla zréznicowanego szeregu stopy bezrobocia rejestrowanego,
w zwigzku z czym wystepowanie trendu nie byto na nim widoczne, pomimo ze sze-
reg ten przed transformacja charakteryzowal si¢ trendem malejacym (o czym wspo-
mniano przy opisie danych - bezrobocie w Polsce zaczgto szybko spadaé w okresie
poakcesyjnym). Wyrazne pozostaly jednak wahania periodyczne o czestotliwosci
rocznej.

W tym miejscu nalezy zauwazy¢, ze model AR(1) z komponentem sezonowym nie
jest identyczny z modelem opisujacym zmiennos¢ stopy bezrobocia w Polsce. W celu
sprawdzenia, czy wybrany benchmark w zadowalajacym stopniu opisuje proces ge-
nerujacy dane, przeprowadzono testy diagnostyczne. W pierwszej kolejnosci zwery-
fikowano zalozenie o stalosci wariancji reszt, do czego wykorzystano test Breuscha-
Pagana (B-P). Hipoteza zerowa w tym te$cie méwi o homoskedastycznos$ci skladnika
losowego analizowanego modelu, a hipoteza alternatywna - o jego heteroskeda-
stycznosci. Dla modelu AR(1) z komponentem sezonowym hipoteza zerowa zostala
odrzucona przy wartosci p < 0,01. W modelu stuzacym jako benchmark w tym ba-
daniu mieliémy do czynienia z tym samym problemem heteroskedastycznosci. Ko-
lejnym krokiem statystycznej diagnostyki modelu byto przeprowadzenie testu Ljun-
ga-Boxa (L-B). Hipoteza zerowa tego testu mowi o braku autorelacji skfadnika loso-
wego, a hipoteza alternatywna - o wystepowaniu autokorelacji. Dla podstawowego
modelu hipoteza zerowa testu L-B zostala odrzucona przy wartosci p < 0,01 dla rze-
du opéznien réwnego 3, 6, 12 oraz 24. A zatem komponent sezonowy modelu nie
byl w stanie uwzgledni¢ calej sezonowosci wystepujacej w zréznicowanym szeregu
czasowym stopy bezrobocia rejestrowanego. Nie jest to szczegolnie zaskakujace, jesli
wzigé po uwage wykres ACF oraz rzad op6znien wskazywany przez AIC.
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Model AR(1) z komponentem sezonowym estymowany byt w niniejszym badaniu
przy wykorzystaniu metody najmniejszych kwadratow. Jednak w kontekscie wyni-
kow testow B-P oraz L-B nieodzowne wydawalo si¢ skorzystanie z odpornych ble-
dow standardowych. Niezbedng korekte wynikéw estymacji przeprowadzono z wy-
korzystaniem bledéw standardowych HAC (heteroskedasticity and autocorrelation
consistent) zaproponowanych przez Neweya i Westa (1987, 1994). Pozwalaja one na
unikniecie konieczno$ci doprecyzowania natury zautokorelowanego bltedu, co jest
wymagane podczas korzystania z alternatywnych estymatoréw o mniejszej wariancji.
Warto jeszcze raz podkreslié, ze restrykcje nalozone na model podstawowy byly
znaczne. Aby sprawdzi¢ wrazliwos¢ wynikéw jego estymacji na zmiane liczby
opdznien, dodatkowo oszacowano modele AR(2)-AR(6) z niezmienionym kompo-
nentem sezonowym. Oceniono statystyczng istotno$¢ poszczegélnych zmiennych,
a same modele zostaly poréwnane na podstawie AIC oraz Bayesowskiego kryterium
informacyjnego Schwarza (Bayesian information criterion — BIC).

Przed przystapieniem do rozszerzenia modelu podstawowego o zmienne Google
Trends przetestowano przyczynowo$¢ w sensie Grangera (1969). Sprawdzenie, czy
indeksy Google moga by¢ przydatne do monitorowania biezacego stanu gospodarki,
za pomocy tekstu Grangera zastosowal np. Suhoy (2009). Sam test polega na weryfi-
kacji, czy opdznione wartosci jednej zmiennej w modelu autoregresji wektorowej
(vector autoregression model - VAR) s3 pomocne w prognozowaniu wartoéci innej
zmienne;j.

Przed przystapieniem do rozszerzenia modelu AR(1) z komponentem sezono-
wym o egzogeniczne zmienne Google Trends warto podkresli¢, ze s3 one dostepne
w czasie rzeczywistym, tzn. indeksy wyszukiwania, np. ofert pracy w styczniu, s3
dostepne w tym samym miesigcu. Jak wspomniano, oficjalne statystyki dotyczace
stopy bezrobocia rejestrowanego w Polsce sa publikowane przez GUS z prawie jed-
nomiesiecznym opoznieniem, co sprawia, Ze indeksy Google maja swoistg przewage,
jesli chodzi o ich biezaca dostepnosé. Dostepnosé Google Trends w momencie ¢,
podczas gdy dane dotyczace bezrobocia dostepne s3 dopiero w momencie t + 1,
sklania do uzycia ich do monitorowania aktualnego poziomu agregatéw. Wykorzy-
stane w badaniu model benchmarkowy oraz modele rozszerzone o poszczegolne
indeksy Google przedstawiaja si¢ nastepujaco:

model 0: Ay; = Boo + P108Yi-1 + B208YVi-12 + € (2)
model 1: Ay; = Bo1 + B118Yi—1 + B218Yi—12+ B318GT 1 + ey, (3)
model 2: Ay, = Boz + B128Yi—1 + B22Yi—12+ P32AGT,; + e, 4)

model 3: Ay, = Boz + B13AYVi-1 + B23lYi—12+ B33ACT5: + ey, (5)
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gdzie:

Ay, - pierwsze roznice warto$ci zmiennej prognozowanej w momencie ¢,
Ay,_; - opdinione w czasie wartosci zmiennej prognozowanej,

AGT;; - pierwsze r6znice indekséw Google Trends w momencie t,

Prxm - parametry modelu,

AGT - zréznicowany indeks Google Trends,

e - sktadnik losowy modelu.

Modele rozszerzone o zmienng egzogeniczng GT byly estymowane analogicznie
do modelu podstawowego. W celu oszacowania parametréw zastosowano metode
najmniejszych kwadratow, a niezbedng korekte wynikajacg z wystepowania proble-
moéw zwigzanych z heteroskedastycznoscia oraz autokorelacja wykonywano przy
uzyciu bledéw standardowych HAC, zaproponowanych przez Neweya i Westa
(1987, 1994).

Weszystkie cztery modele w pierwszej kolejnosci byly estymowane na catej dostep-
nej do badania probie, tj. 192 obserwacjach. Na podstawie oszacowanych w ten spo-
sOb parametréw sprawdzono jakos¢ dopasowania modeli do danych.

Na kolejnym etapie badania zbiér danych zostal podzielony na cze$¢ treningows
oraz testowg. Podobne podejscie zastosowali Pavlicek i Kristoufek (2015), ktdrzy
dane z okresu od stycznia 2004 r. do grudnia 2013 r. podzielili na zbidr treningowy,
liczacy 96 obserwagji (tj. od stycznia 2004 r. do grudnia 2011 r.), oraz zbidr testowy,
liczacy 24 obserwacje (tj. od stycznia 2012 r. do grudnia 2013 r.). Ze wzgledu na to,
ze dlugos¢ szeregdéw czasowych w badaniu przedstawianym w niniejszym artykule
jest wieksza, zdecydowano sie na wykorzystanie do nowcastingu nie dwoch, lecz
trzech ostatnich lat. Tym samym w celu dopasowania modelu do danych siggnieto
po 156 obserwacji (tj. od stycznia 2004 r. do grudnia 2016 r.), a predykcje wygene-
rowano dla 36 obserwacji (tj. od stycznia 2017 r. do grudnia 2019 r.). Zastosowanie
tego podzialu pozwolio posrednio odpowiedzie¢ na pytanie, ktére z analizowanych
szeregdw Google Trends moga by¢ przydatne w monitorowaniu biezacego poziomu
stopy bezrobocia rejestrowanego, a takze oceni¢ wielko$¢ oraz statystyczng istotno$é
tej poprawy. W zwigzku z tym nie przeprowadzano dodatkowej oceny jakosci modeli
oszacowanych na danych ze zbioru treningowego. Nacisk na tym etapie zostal poto-
zony na samo prognozowanie z wykorzystaniem wciaz relatywnie nowego zrédla
danych.

Trafno$¢ prognoz wygenerowanych na zbiorze testowym sprawdzono za pomoca
dwodch miar btedéw ex post, tj. redniej wartosci bezwzglednej btedu (mean absolute
error - MAE) oraz pierwiastka §redniego kwadratu bledu (root mean square error —
RMSE). Z tych samych miar odchylenia rzeczywistych wartosci realizacji zmiennej
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zaleznej od obliczonych prognoz korzysta, w kontekscie prognozowania z wykorzy-
staniem Google Trends, np. Onder (2017).

Poréwnanie dokladnoéci, przy uzyciu miar bledow ex post, prognoz out-of-sample
modelu podstawowego oraz modeli rozszerzonych o zmienne Google Trends pozwa-
la na ocene, ktdre z szeregéw Google s3 przydatne w procesie monitorowania bieza-
cego poziomu stopy bezrobocia. Méwigc precyzyjniej, jesli miary wyliczone dla mo-
deli rozszerzonych przyjmuja wartoéci mniejsze niz miary wyliczone dla modelu
AR(1) z komponentem sezonowym, to mozna stwierdzié, czy indeksy Google sa
przydatne w procesie nowcastingu oraz jak znaczaca jest poprawa predykcji zwigza-
na z wilaczeniem ich do modelu. Niemniej konieczne wydaje si¢ sprawdzenie, czy
roznica w dokladnosci wygenerowanych prognoz jest istotna statystycznie. W zwigz-
ku z tym w badaniu wykorzystano test Diebolda-Mariano (D-M) zaproponowany
przez Diebolda i Mariano (2002) oraz Westa (1996). Test D-M pozwala na poréw-
nanie dwdch lub wigcej alternatywnych prognoz. Hipoteza zerowa testu méwi, ze
réznica w doktadnosci predykeji jest nieistotna (Diebold i Mariano, 2002).

4, Wyniki badania

Jak stwierdzono w czesci dotyczacej metody badania, model podstawowy AR(1)
z komponentem sezonowym jest do$¢ restrykcyjny. Niemniej w poréwnaniu z mo-
delami AR(2)-AR(6) z analogicznymi komponentami sezonowymi Ay, i, jego
wlasnosci statystyczne wydajg sie korzystne. Obliczone kryteria informacyjne AIC
i BIC sugerowaly wybdr modelu autoregresyjnego z szescioma opdznianiami, cho-
ciaz dla AR(6) istotne statystycznie na poziomie 5% okazaly si¢ jedynie zmienne
Ay, oraz Ay, 15, czyli skladowe wykorzystanego modelu podstawowego. Testy
L-B oraz B-P przeprowadzone dla AR(6) z komponentem sezonowym réwniez nie
wykazaly, Ze méglby on zaradzi¢ problemom zwigzanym z autokorelacja oraz hete-
roskedastycznoscig sktadnika losowego. Modele AR(2)-AR(5) cechowaly sie wyz-
szymi wartosciami AIC niz model podstawowy. W zwigzku z tym - oraz z uwagi na
zbyt duzg liczbe zmiennych niezbednych do oszacowania w modelach wskazywa-
nych przez wykres PACF oraz na automatyczny dobér modelu na podstawie AIC -
za punkt odniesienia postuzyt model AR(1) z komponentem sezonowym. Warto
w tym miejscu nadmienié, ze ten model charakteryzowal si¢ wysoka wartoscig
wspolczynnika determinacji R? = 0,78. Goel i in. (2010) wskazujg, ze w wielu przy-
padkach prosty model autoregresyjny z jednym opoéznieniem oraz z komponentem
sezonowym moze wyjasnia¢ ponad 90% zmiennosci zmiennej zaleznej. Dlatego
z duzg dozg ostroznosci nalezy podchodzi¢ do analizy nowych zrédet danych opiera-
jacej sie jedynie na jakosci dopasowania modeli do danych. Wigksze znaczenie ma
trafnos¢ predykcji generowanych przez alternatywne modele.
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Hipoteza mdwiaca, ze szeregi czasowe Google Trends moga zosta¢ uzyte jako
rozszerzenie modelu podstawowego do prognozowania stopy bezrobocia rejestro-
wanego w Polsce, zostala zweryfikowana pozytywnie. W tescie Grangera bowiem
hipoteza zerowa moéwigca, ze zréznicowany indeks Google nie jest przyczyna w sen-
sie Grangera zrdznicowanej stopy bezrobocia, zostala odrzucona dla wszystkich
trzech szeregdw (praca, praca za granicg oraz CV + curriculum vitae) na poziomie
istotnosci wynoszacym 1%. Niemniej relacja kauzalna (w rozumieniu probabili-
stycznej koncepcji przyczynowosci) nie jest w tym przypadku jednoznaczna. Hipote-
za zerowa mowigca, ze zrdznicowana stopa bezrobocia nie jest przyczyng w sensie
Grangera zroznicowanego indeksu Google, rowniez zostata odrzucona dla wszyst-
kich trzech szeregéw Google Trends na poziomie istotnosci wynoszacym 5%. Tym
samym do wynikow testu nalezy podchodzi¢ ostroznie.

Nastepnie model podstawowy AR(1) z komponentem sezonowym zostal rozsze-
rzony o zmienne egzogeniczne Google. W tablicy przedstawiono oszacowania para-
metréw poszczegdlnych modeli oraz podstawowe miary ich dopasowania do danych.
Jak wspomniano, wstepne dopasowanie oraz ocena statystycznych charakterystyk
wszystkich czterech modeli zostaly przeprowadzone dla wartoéci wyliczonych na
podstawie wszystkich 192 obserwacji z préby (tj. dla danych od stycznia 2004 r. do
grudnia 2019 r.), a samg estymacje przeprowadzono z wykorzystaniem metody naj-
mniejszych kwadratow oraz skorygowano przy uzyciu btedéw standardowych HAC.

Tablica. Oszacowania parametréw modeli oraz miary ich dopasowania do danych

Modele
Zmienne objasniajace
0 1 2 3
const. -0,0018 -0,0026 -0,0034 -0,0018
(0,0244) (0,0254) (0,0237) (0,0262)
Ay, 4 0,2899** 0,2955** 0,2831** 0,2896**
(0,1070) (0,1063) (0,1049) (0,1044)
Ay, 1, 0,6653*** 0,6491%** 0,6385%** 0,6650%**
(0,0800) (0,0862) (0,0868) (0,0808)
AGT, . 0,0019 0,0034* 0,0001
(0,0012) (0,0016) (0,0006)
SKOPYgOWaNY R? ....veveeeveeeeeveeseeesssssssssenes 0,7783 0,7806 0,7844 0,7770
AlIC -174,0290 -174,8926 -178,0551 -172,0383
BIC -161,2795 -158,9556 -162,1181 -156,1013

Uwaga. W nawiasach podano btedy standardowe. ***, ** * — zmienne istotne odpowiednio na poziomie:
1%, 5% i 10%. R? - wspodtczynnik determinacji. Modele: 0 — podstawowy, 1-3 - rozszerzone o zmienne
egzogeniczne odpowiednio: praca, praca za granicq, CV + curriculum vitae.

Zrédto: opracowanie wtasne z wykorzystaniem pakietu statystycznego R na podstawie danych GUS (2021).

Jak mozna zauwazy¢ na podstawie danych zamieszczonych w tablicy, oszacowania
parametrow przy zmiennych Google Trends okazujg si¢ wigksze od 0, co oznacza, ze
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wyszukiwane stowa kluczowe lub frazy sg pozytywnie powigzane ze stopg bezrobocia
rejestrowanego. Mozna wiec stwierdzi¢, ze poczynione we wstepie zatozenie, ze po-
garszajaca sie¢ badz zla sytuacja na rynku pracy jest gtéwng przyczyng zwiekszonej
aktywnosci osob poszukujacych zatrudnienia w internecie, okazalo sie¢ trafne. Nie-
mniej do tego stwierdzenia nalezy podchodzi¢ z duzg rezerwa ze wzgledu na to, ze
jedynie zmienna praca za granicg okazala sie istotna statystycznie. Dla zmiennych
praca oraz CV + curriculum vitae nie zostala odrzucona hipoteza zerowa testu
t-Studenta mowigca, ze oszacowany parametr wynosi 0. Dodatkowo w modelach
pozostawiono nieistotna statystycznie stala, poniewaz jej usuniecie zasadniczo nie
powodowalo istotnych zmian w oszacowaniach parametréw oraz stosunkdéw pomie-
dzy wyliczonymi miarami dopasowania modeli do danych. Nalezy jednak zauwazy¢,
ze w kazdym z modeli silnie istotne statystycznie sg skladowe modelu AR(1) z kom-
ponentem sezonowym. Zmienna Ay, ,, okazala si¢ dla wszystkich estymowanych
modeli istotna statystycznie na poziomie istotnosci 1%, co potwierdza zasadno$¢ jej
uzycia. Warto rowniez podkresli¢, ze wszystkie modele cechowaly sie wysoka warto-
$cig skorygowanego wspdlczynnika determinacji R?, jednak dotaczenie do modelu
podstawowego szeregu praca, praca za granicg czy CV + curriculum vitae nieznacz-
nie wplynelo na jego wartos$¢ (przy czym dolaczenie szeregu CV + curriculum vitae -
negatywnie). Fakt ten mozna uzna¢ za potwierdzenie tezy Goela i in. (2010), zgodnie
z ktorg prosty model autoregresyjny z komponentem sezonowym wyjasnial znaczng
cze$¢ zmiennosci zroznicowanej stopy bezrobocia rejestrowanego. Warto tez dodac,
ze wskazywaly na to wyliczone wartos$ci AIC oraz BIC, ktére jedynie nieznacznie
roznily si¢ pomiedzy poszczegdlnymi modelami 0-3, przy czym najmniejszymi war-
tosciami obu kryteriow cechowat si¢ model ze zmienng egzogeniczng praca za grani-
cg. Model ten okazal si¢ tym samym najlepiej dopasowany do danych, a szereg
Google Trends, ktory zostal do niego dolaczony - jedynym istotnym statystycznie
sposrod trzech wykorzystanych w badaniu.

Na kolejnym etapie sprawdzono, ktére z modeli (dopasowanych tym razem na
mniejszej liczbie obserwacji — zbiorze treningowym) pozwolily na wygenerowanie
najdokladniejszych prognoz zréznicowanej stopy bezrobocia rejestrowanego w Pol-
sce dla danych z okresu od stycznia 2017 r. do grudnia 2019 r. (tj. danych ze zbioru
testowego). Nieznacznie mniejszymi, w poréwnaniu do modelu podstawowego,
bledami prognoz ex post charakteryzowal si¢ jedynie model rozszerzony o wartosci
indeksu Google praca za granicg, zaréwno jesli chodzi o miare¢ MAE, jak i RMSE.
Warto$s¢ MAE dla modelu AR(1) z komponentem sezonowym wynosita 0,08, a war-
tos¢ RMSE - 0,09. Z kolei dla modelu 2 — odpowiednio 0,07 oraz 0,09. Dolaczenie
szeregow praca oraz CV + curriculum vitae nie tylko nie poprawilo zatem miar do-
pasowania modelu do danych, lecz takze nie przyczynilo sie do zwigkszenia trafnosci
prognoz generowanych przy jego uzyciu.



M. MALINOWSKI  Wykorzystanie Google Trends do modelowania stopy bezrobocia rejestrowanego... 59

W tescie D-M réznice w dokladnosci prognoz generowanych przez benchmark
oraz model rozszerzony o wartosci szeregu praca za granicg okazaly sie istotne staty-
stycznie. Hipoteza zerowa mowigca o braku tych réznic zostala odrzucona na
10-procentowym poziomie istotnosci. Z kolei dolaczenie do modelu podstawowego
indekséw Google Trends praca oraz CV + curriculum vitae nie wplynelo na trafno$é
predykcji. Wyniki testu D-M nie wskazywaly bowiem na wystepowanie réznic po-
miedzy prognozami wygenerowanymi przez benchmark a prognozami wygenero-
wanymi przez modele 1 i 3. Innymi stowy, modele ze zmiennymi egzogenicznymi
praca oraz CV + curriculum vitae nie pogorszyly istotnie predykeji generowanych
przez model AR(1) z komponentem sezonowym.

5. Podsumowanie

Celem badania przedstawionego w artykule bylo sprawdzenie, czy indeksy Google
Trends poprawiaja trafno$¢ predykcji autoregresyjnego modelu stopy bezrobocia
rejestrowanego w Polsce. Zweryfikowano, czy szereg czasowy dotyczacy wyszukiwa-
nia hasla praca, a takze szeregi dotyczace wyszukiwania hasel praca za granicg oraz
CV + curriculum vitae (niewykorzystywane wczesniej w literaturze) sa uzyteczne
W procesie monitorowania poziomu tejze zmiennej makroekonomiczne;j.

Wyniki empiryczne pokazujg, ze stowo kluczowe praca jest mato przydatnym
rozszerzeniem modeli wykorzystywanych do prognozowania stopy bezrobocia reje-
strowanego w Polsce. Podobnie szereg Google Trends CV + curriculum vitae nie
poprawia trafnosci predykeji generowanych przez model autoregresyjny.

Przydatny do monitorowania poziomu stopy bezrobocia jest natomiast indeks
praca za granicg, co moze wynikac z charakterystyk zwigzanych z migedzynarodowsa
mobilnoscig sity roboczej w Polsce. Warto jednak zaznaczy¢, ze poprawa trafnosci
okazala sie niewielka. Niezbedne wydaja si¢ dalsze analizy doboru zmiennych egzo-
genicznych dotyczacych aktywnosci uzytkownikéow internetu odnoszacej sie do po-
szukiwania zatrudnienia.

Niniejszy artykul przedstawia zaréwno ograniczenia, jak i potencjal zwigzany
z wykorzystywaniem wcigz relatywnie nowego zrodla danych, jakim jest serwis
Google Trends. Replikacja sposobéw doboru indekséw Google, ktdre sg stosowane
w literaturze anglojezycznej z zakresu nowcastingu (a nawet szerzej — prognozowa-
nia), nie okazala sie¢ poprawnym podejsciem do przeprowadzania analiz makroeko-
nomicznych dla Polski. Jednakze uwzglednienie specyfiki jezyka polskiego oraz
istotnych charakterystyk polskiej gospodarki moze pomédc o wiele dokladniej prze-
widywa¢ krajows sytuacje ekonomiczng, a dzigki temu narzedzia polityki gospodar-
czej bedg mogly by¢ stosowane w bardziej adekwatny i skuteczny sposob.
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