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0SSZEFOGLALAS

Az empirikus kdzgazdasag-tudomany moédszertandnak fékuszéban az oksagi hatdsok becslése
all, mikdzben a gépi tanulds f6 eréssége az el6rejelzés vagy predikcié. Az eltéré célok miatt a két
modszertan nem helyettesiti automatikusan egymast. A kdzelmult kutatdsai rdamutatnak, hogy
legaldbb harom teriileten inkdbb kiegészitd a két mddszer: i) a gépi tanulds adatokat generalhat
az oksagi elemzés szamadra; ii) szamos kdzgazdasagi kérdés valdjaban prediktiv és nem oksagi;
iii) az oksagi elemzés bizonyos |épései prediktivek.

ABSTRACT

Empirical economics research focuses on estimating causal effects, while the main strength of
machine learning is prediction. Because of the different aims the two approaches are unlikely to
substitute each other automatically. Recent research has uncovered three promising areas when
these two methods may strongly complement each other: i) machine learning can generate
useful information for causal analysis; ii) many questions in economics are predictive in nature;
and iii) some steps of causal analysis are, in fact, predictive.
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OKONOMETRIA ES GEPI TANULAS

Mint ez a tematikus szam ramutat, a tarsadalomtudomanyokat alapvetéen val-
toztatja meg a rendelkezésre allo adatok és szamitasi kapacitdsok mindségi no-
vekedése. Csabito azt gondolni, hogy a Big Data és a gépi tanulds automatikusan
megoldja ezeknek a tudomanyoknak szdmos tligyét: segitenek elére jelezni a ko-
vetkez0 nagy valsagot, megmutatjak, hogy milyen szakpolitikai intézkedéseket
kell bevezetni, és, végso soron, a gépek ,kitanuljak”, mi egy-egy iparag vagy
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orszag gazdasagi mikodésének modellje. A kozgazdaszok munka nélkiil marad-
nak. Ez persze nem pont igy van — ebben az esszében a célom az, hogy arnyaljam
a képet.

Mivel is foglalkoznak a kozgazdasz kutatok? A 6 cél a gazdasadg miikodésé-
nek megértése, aminek legfobb eszkdze — gyakran formalizalt — logikai modellek
épitése €s tesztelése. Az eldrejelzés vagy a gazdasagpolitikai tanacsadas ezeken a
modelleken alapul. A teszteléshez kulcsfontossagu a valtozok kozotti oksagi kap-
csolatok felderitése, amelyek altalaban egyben a modell paraméterei is. Példaul
egy modellparaméter azt mutatja, hogy mennyivel tébben tudnak elhelyezked-
ni egy Ujfajta foglalkoztataspolitikai eszkdz bevezetésének hatasara, és nem azt,
hogy mennyivel tobben helyezkedtek el abban az évben, amikor bevezették az
eszkdzt (€s szamos mas dolog is tortént). Az elobbi hasznos a modellteszteléshez
¢s a szakpolitika tdmogatasahoz, az utdbbi viszont 6nmagaban kevéssé érdekes.

Az oksagi hatasok kiszamitdsanak legfobb nehézsége a tarsadalomtudomany-
ban az, hogy a jelenségek ritkan vizsgalhatok kisérletekkel; igy a becsléseknek
megfigyelési adatokra kell tamaszkodniuk. Az empirikus tarsadalomkutatas — és
annak kdzgazdasagi aga, az Gkonometria — alapproblémajat legtobbszor éppen
ez jelenti. Az orvosi kisérletekkel ellentétben nem véletlenszerii, hogy kik része-
siilnek egy-egy ,.kezelésben” (példaul jarnak jobb iskoldba vagy nyernek tamo-
gatast), hanem nagyobb valoszintiséggel veszik igénybe azok, akik tobb hasznot
remélnek beldle — mas szoval dnszelekciora keriil sor. (Az itt leirt szemlélet az
elmult egy-két évtizedben jellemzi markansan az empirikus kozgazdasagtan f6a-
ramat: korabban sokkal kisebb hangsuly helyez6dott arra, hogy a becstilt kapcso-
latok oksagi jellegliek-e.)

Ezért nem all meg az a feltevés, hogy a kezeltek (példaul a tdmogatasban ré-
szesiiltek) és a kontrollcsoport csak a kezelés tényében kiillonbdzne egymastol,
hanem altalaban mas jellemzdikben is eltérnek. Példaul konnyen lehet, hogy a
tamogatast kapok jobban informaltak, és tamogatas nélkiil is jobban boldogul-
nanak. E miatt a két csoport egyszer(i 6sszehasonlitasa egyszerre tartalmazza a
kezelés hatasat és az onszelekciot. Az empirikus kdzgazdasdgtan és az dkono-
metria kutat6i az elmult években szamos olyan modszert dolgoztak ki, amelyek
a megfigyelési adatokban olyan mintdzatokat keresnek, amelyek a kisérletekhez
hasonloan, természetes vagy kvazi-kisérletként értelmezhetéek.

Ezek a megkozelitések a kezelésben részesiilt csoport mellé valamilyen 6tlettel
olyan kontrollcsoportot keresnek, amelyik minden fontos (akar megfigyelhetd,
akar nem megfigyelhetd) jellemzdjében a lehetd legjobban hasonlit a kezeltekre.
Ez a szemlélet olyan sulyt kapott az elmult évtizedek empirikus kdzgazdasagi ku-
tatasaban, hogy egyenesen egy ,,hihetdségi forradalomrol” beszélhetiink (Ang-
rist—Pischke, 2010).

Egy példa ezekre a kvazi-kisérleti modszerekre a szakadasos regresszio (reg-
ression discontinuity), amelyet egy példan keresztiil a legkdnnyebb megérteni.
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Egy alkalmazas példaul azt vizsgalta, hogyan hat az emberek jovobeli keresetére
az, ha egy adott nagy presztizsii iskolaba jarhatnak. Természetesen, ha egysze-
riien Osszehasonlitjuk az iskola diakjainak a bérét azokkal, akik jelentkeztek az
iskolaba, de nem vették fel dket, akkor tulbecsiiljiik az oksagi hatast, mert akiket
felvettek, varhatoan eleve jobb képességiiek. A szakadasos regresszio abbol becsli
meg a hatast, hogy 6sszehasonlitja azokat a didkokat, akiket éppen hogy felvettek
(épp a ponthatar f6lott voltak) azokkal, akiket pont nem vettek fel. Ezek a diakok
feltehetdleg nagyon hasonlé képességekkel rendelkeznek, de csak egy résziik ré-
szesiilt kezelésben (Abdulkadiroglu et al., 2014). Ugyanez a kérdés megbecsiilhe-
t0 akkor is, ha tiljelentkezés esetén sorsolassal valasztjak ki a hallgatokat, vagyis
tényleg egy természetes kisérletre kertil sor (példaul Angrist et al., 2012).

A modern empirikus kézgazdasagtan 6 célja tehat az oksagi hatasok becslése.
A gépi tanulas célja ezzel szemben a predikcio, vagyis hogy a rendelkezésre allo
magyaraz6 (vagy prediktor) valtozok segitségével minél pontosabban eldre tudja
jelezni egy eredményvaltozo alakulasat. A siker kritériuma az, hogy az elorejel-
zésre hasznalt mintan kiviil is minél pontosabban tudjon eldre jelezni a modell.
Az optimalis modell megtalalja az egyensulyt az alulillesztés (tul kevés valtozo
bevonasa a modellbe) és a tulillesztés (a tul sok valtozo nemcsak a mintat, hanem
a zajt is leképezi) kozott. A cél a gyakorlatban altalaban az, hogy az eljaras a sok
lehetdség koziil kivalassza azokat a valtozokat (és a megfeleld fliggvényformai-
kat), amelyek javitjak az elorejelz0 erdt; ezt az eljarast nevezziik regularizacionak
(példaul Hastie et al., 2009).

A gépi tanulas kiilondsen hatékony a Big Data kornyezetben, vagyis olyankor,
amikor nagyon sok megfigyelés és valtozo szerepel az adatbazisban. Egy masik
lényeges jellemzdje az, hogy maguk a modellek nagyon eltérd szerkezetiick, ame-
lyek a dontési faktol a regressziokon at a neuralis halokig terjednek. A kiilonb6z6
modszerek eltérd koriilmeények kozott hatékonyak, viszont ha ezekben a nagyon
eltérd strukturakban hasonlo eredmény sziiletik, az igencsak meggy6z0.

Az alapvetd célok és megkdzelitések eltérése tobb Iényeges kiillonbséghez vezet
az Okonometria és a gépi tanulas kozott. Mikozben az 6konometriai modellek
alapvetden olyan egyenleteket becsiilnek, amelyek egytitthatoi kozvetlen kapcso-
latban vannak az elméleti modellekkel, ez a gépi tanulasnal nem igy van. El0szor
is, sok gépi tanulasos modell nem is néhany egyenletbdl all, hanem fakbol vagy
egymasra épiilé egyenletek neuralis halojabol. Kozel sem vilagos, hogy ezek ho-
gyan feleltethetok meg a kozgazdasagi szereplok viselkedését leird egyenletek
paramétereinek. Masodszor, ha ki is lehet szamolni ilyen paramétereket, akkor
sincs garancia arra, hogy ezek oksagi kapcsolatokat irnanak le. Lehet, hogy éppen
egy olyan valtozo rendelkezik a legnagyobb eldrejelzd erdvel, amely valdjaban
egy harmadik valtoz6 hatasat mutatja. Harmadszor, a gépi tanulasos modellekbdl
kinyert egyiitthatok, még ha léteznek is, gyakran instabilak. A nagyon hasonlo
elérejelzo tulajdonsagh (és mély struktaraji) modellek is gyakran eltéré valtozo-
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kat tartalmaznak, igy nagyon eltéré kozgazdasagi modellek lennének felirhatéak
beldliik (Mullainathan—Spiess, 2017).

Ezek a kiilonbségek vezetnek ahhoz, hogy a Big Data és a gépi tanulds nem ve-
szi majd at automatikusan az 6konometria szerepét. Bizonyos alkalmazasokban
a két modszer kozotti helyettesités erdsebb, masokban viszont ezek a modszerek
erdsen kiegészitik egymast. Erre kdvetkezik néhany példa.

ADATOK AZ INTERNETROL ES MUHOLDAKROL

A Big Data és a gépi tanulas eszkozeivel szamos esetben valodi tarsadalomtudo-
manyi kisérlet végezhet6 el, ami miatt kevésbé kell tartani az 6nszelekcid torzitd
hatésaitol — vagyis olyan empirikus modszertan alkalmazhat6 az adatok elem-
zésekor, mint akar a kisérleti természettudomanyokban. Példaul Ali Ahmed és
Mats Hammarstedt (2008) a diszkriminaciot vizsgalta a svéd bérlakasok piacan,
olyan modon, hogy harom eltéro fiktiv személy nevében kerestek véletlenszeriien
albérletet. Az arab nevi férfi lényegesen kevesebb visszahivast kapott, mint a
svéd nevil albérletkeres6k, mig a svéd nevil nd tobb visszahivast kapott, mint a
svéd nevl férfi. Az internetes platformon pontosan, alacsony koltséggel és telje-
sen kisérleti modszertannal vizsgalhato a diszkriminacio6 szerepe. Azonban, mint
lathatd, ez az adat nem magatdl jott Iétre, hanem a kutatok — egy nagyon alkalmas
platformon — maguk hoztak létre az informaciokat. Nagyon hasonlo kisérletet ko-
rabban is el lehetett végezni ugy, hogy a kutatok levélben valaszoltak allashirde-
tésekre, amelyben ugyanazt a valaszt irtak kiilonb6z6 bérszinii emberek nevében
(Lavergne—Mullainathan, 2004).

Mikdzben az el6z6 példaban is Iényegesen egyszerlibb az interneten kisérletez-
ni, az interneten sok esetben nagyon egyszertien lehet nagy mennyiségii kisérleti
adatot generalni kiilondsen az e-kereskedelemmel kapcsolatos kérdések esetében.
Konnyen megbecsiilhetd példaul az, hogy mennyivel vesznek tdbbet az emberek
egy-egy termékbdl, ha 10 szazalékkal csokken az ara, ha tobb millié véletlensze-
riien kivalasztott potencialis vasarlonak véletlenszertien 10 szazalékkal alacso-
nyabb arat ajanl fel egy e-kereskedd. Ezeknek a kisérleteknek az egyszertisége és
alacsony koltsége ahhoz vezetett, hogy a legnagyobb internetes cégek folyamato-
san ehhez hasonlo kisérleteket végeznek termékvalasztékuk, araik vagy oldaluk
kinézetének optimalizalasa érdekében. Az igy létrejott adatok sok kozgazdasagi
paraméter becslését konnyitik meg, €s szamos tizleti alkalmazasuk is van.

Hozza kell azonban tenni, hogy az interneten létrejétt Big Data nagy része
nem tudatos kisérletezés eredménye, hanem tipusat tekintve ugyantigy megfi-
gyelési adat, mint amelyeket korabban az 6konometria eszkozeivel elemeztek a
kozgazdaszok. Vagyis elemzésiikhoz sziikség van 6konometriai modszerekre,
de egyben tomoriteni is kell az informaciot elemzés el6tt. Példaul az 6kono-
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metria alapvetOen arra a feltevésre épit, hogy eleve adott valamennyi — nem tul
sok — magyardzo valtozo, és azokbdl épit a kutatd valamilyen elméleti megfon-
tolasokbol modellt. Amennyiben a potencialis magyaraz6é valtozok szama tobb
ezerre no, akkor ez az elképzelés nem all meg, és sziikkség van arra, hogy a val-
tozok kivalasztasa vagy tomoritése, valamilyen automatikus eljarassal — vagyis
gépi tanulassal — torténjen.

A gépi tanulas segithet olyan valtozokat 1étrehozni, amelyeket magyarazo vagy
fliggd valtozoként lehet felhaszndlni az 6konometriai elemzésben olyan kérdé-
sek megvalaszolasara, amelyeket kordbban nem vagy csak nagyon korlatozottan
lehetett vizsgalni. Példaul a miiholdas informaciokbdl rendkiviili foldrajzi rész-
letességgel mérhetd, hogy mennyi fényt bocsat ki éjszaka az adott térség. Ez az
informacio — gépi tanulasra tamaszkodva — elég pontosan kozelitheti a gazdasagi
novekedést. Kiilondsen fontosak az ilyen mérészamok a fejlddd orszagok eseté-
ben, ahol a gazdasagi aktivitas nagy része rejtve maradhat a hivatalos statisztikak
elél. Ezeknek az ujfajta valtozoknak a segitségével sokkal pontosabban vizsgal-
hatd, hogy milyen tényezdk hatnak egy-egy térség gazdasagi ndvekedésére (Hen-
derson et al., 2012; Donaldson—Storeygard, 2016).

Talan még sokrétiibb kozgazdasagi és tarsadalomtudomanyi lehetdségeket rejt
magaban a Google Trends-adatok felhasznalasa. Ezek azt mutatjak meg, hogy
mennyien kerestek rd bizonyos kifejezésekre, tovabba gazdag teriileti és iddbeli
bontasban érhetdk el (Varian, 2014; Stephen-Davidowitz, 2017).

SOK KERDES VALOJABAN PREDIKTIV

A bevezetdben kiemeltem, hogy a legtobb kdzgazdasag-tudomanyi empirikus
elemzés célja az, hogy oksagi hatasokat, valamiféle empirikus paramétereket be-
csliljon meg. Vannak azonban olyan mély kozgazdasagi kérdések, amelyek 1é-
nyegiiket tekintve prediktivek: példaul olyan elméleteket tesztelnek, amelyek azt
allitjak, hogy egy bizonyos valtozé nem rendelkezhet prediktiv erdvel. Ezeket
korabban 0konometriai megkozelitésben vizsgaltak, de igazabol a gépi tanulas
sokkal jobban illik az ilyen hipotézisek teszteléséhez. Ha a gépi tanulasos model-
lek legnagyobb eréfeszitésiik dacara sem tudnak érdemben elére jelezni, a valto-
zonak gyanithatoan tényleg nincs prediktiv ereje.

Példaul a pénziigyi kozgazdasagtan egyik alapmodellje a hatékony piacok
elmélete, amelynek kiilonb6zd formai azt allitjak, hogy multbeli informaciok
alapjan nem lehet eldre jelezni a jovobeli részvényhozamokat. Benjamin Moritz
¢s Tom Zimmermann (2016) amellett érvel, hogy — mivel rendkiviil sok valtozo
johet szoba egy ilyen vizsgalatnal — érdemes gépi tanulast hasznalni ennek az
elméletnek a teszteléséhez. Megmutatjak, hogy az amerikai tézsdeindexet eldre
lehet jelezni multbeli adatokbdl, ami ellentmond a hatékony piacok elméletének.
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Mikdzben a gazdasagpolitika kdzgazdasagi tamogatasaban legtobbszor fontos
az oksagi becslés (Hogyan hat a didkok tudasara, ha még egy tanart felvesznek?),
vannak olyan teriiletek, ahol a szakpolitikai kérdés prediktiv valaszt igényel (Me-
lyik tanart érdemes felvenni a rendelkezésre 4ll6 informaciok alapjan?) (Chalfin
et al., 2016). Ezek az elemzések erdsen kiegészitik az oksagi vizsgalatokat: a ta-
narok kivalasztasanak modszere befolyasolja a hatast, és a becsiilt hatas nagysaga
mutatja meg, hogy mennyi tanart érdemes felvenni.

AZ OKSAGI ELEMZESEKBEN IS VANNAK PREDIKTIV LEPESEK

Az utobbi évek egy fontos gondolata az, hogy az 6konometriai elemzés soran sza-
mos esetben szerepelnek prediktiv 1épések. A becslés hatasosabba tehetd akkor,
ha felismerjiik ezeket a 1épéseket, és prediktiv modszereket hasznalunk becslé-
siikkre. Az, hogy melyek ezek a Iépések, és pontosan milyen modszert kell hasz-
nalni becslésiikhoz, egy nagyon aktiv kutatasi teriilet.

Példaul a kontrollcsoport 1étrehozasanak egyik gyakran hasznalt modsze-
re a parositas (matching, példaul Imbens—Rubin, 2015, Part I1I). Ennek alap-
Otlete az, hogy minden kezelt egyénnek keresiink egy (vagy tobb) olyan nem
kezelt part, aki a legjobban hasonlit ra megfigyelhetd, kezelés eldtti jellem-
z01 (példaul kora, neme, betegségének tipusa, lakohelye) szempontjabol.
Amennyiben sok megfigyelt jellemzd van, akkor a legtobb kezelt egyénnek ne-
héz volna olyan part talalni, amely minden egyes valtozéjaban eléggé hasonlit
ra — til sok dimenzioés a probléma. Ilyenkor informaciotomoritésre van sziikség:
a sok magyarazé valtozobol egyet (vagy keveset) készitlink, és ez alapjan végez-
ziik a parositast. A legtobbszor hasznalt modszer az, hogy a megfigyelt valtozok
alapjan megbecsiiljiik, hogy melyik egyént milyen valosziniiséggel kezelik (ezt a
valdszintiséget nevezziik propensity score-nak), és olyan part kerestink, amelyik
a legjobban hasonlit a kezelés valosziniiségében. A kezelés hatasat ugy kaphatjuk
meg, ha dsszehasonlitjuk minden kezelt egyén kezelés utani egészségi allapotat a
parjaéval — vagyis egy olyan betegével, aki a kezelés eldtt a legjobban hasonlitott
hozza.

Ez a mddszer tehat a kovetkezo 1épésekbol all — egy orvosi kezelés példa-
jan. Elso 1épésben megbecsiiljiik a megfigyelhetd jellemzok (kor, nem, korabbi
betegségek) alapjan annak valosziniiségét, hogy az adott ember részesiil-e a
kezelésben. A masodik 1épésben minden kezelt egyénnek keresiink egy olyan
nem kezelt part, aki a legjobban hasonlit hozza — vagyis esetében ugyanakko-
ra a kezelés becsiilt valosziniisége. A kontrollcsoport ezekbdl a parokbdl all.
A harmadik 1épésben pedig (altalaban regresszios elemzéssel) 6sszehasonlitjuk
a kezelt csoport kimenetét (mennyi id6 alatt gyégyult meg) a kontrollcsoporté-
val. Ez adja az oksagi becslést.
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Nagyon lényeges meglatas az, hogy az els6 1épés valdjaban tisztan prediktiv:
potencialisan nagyon sok valtoz6 alapjan szeretnénk elore jelezni a kezelés valo-
szinliségét. Nincs szo6 ebben a 1épésben oksagi hatasokrol, és nem fontos az sem,
hogy melyik valtozonak mi az egyiitthatdja. A gépi tanulés tokéletesen alkalmas
ennek a 1épésnek a végrehajtasara. A legtobb kozgazdasz azonban — mar csak
megszokasbol is — a ,,hagyomanyos” modszereket hasznalja, vagyis végiggondol-
ja, hogy mely valtozok befolyadsoljak a kezelés valoszinliségét, és azokkal futtat
egy regressziot.

ALKALMAZAS: A VALLALATI EU-TAMOGATASOK HATASA

Ebben a fejezetben az elézbekben leirtakra mutatok egy leegyszerisitett példat.
A kutatasi kérdés az, hogy milyen modon befolyésolta a vallalatok teljesitményét
(a dolgozok szamat €s termelékenységét) az, hogy a vallalat részesiilt-e valamiféle
EU-forrasbol szarmazo vallalati timogatasban. Az egyszeriiség kedvéeért itt csak
egy év (2007) timogatasait vizsgaltam.

Az adatok jellege miatt itt parositasos modszert érdemes alkalmazni. Ennek
az elsé Iépése, amely alapvetden prediktiv, abbdl all, hogy minden vallalatra kii-
16nb6z6 gépi tanuldsos modszerekkel megbecsiiljiik a timogatas megnyerésének
valoszintliségét. Az eldrejelzéshez csak a 2007 eldtti informaciokat kell felhasz-
nalni, hogy a tdmogatas hatasa ne jelenjen meg a magyarazo valtozok kozott. Ezt
kovetden minden tamogatott vallalatnak parokat kell valasztani (a legkozeleb-
bi szomszéd modszerrel), majd pedig kiszamolni, hogy mennyiben viselkedett
eltéréen a kezelt csoport a parokbol allo kontrollcsoporttodl a tdmogatast kdvetd
idészakban (2007 és 2010 kodzott).

Az els6 modszer egy dontési fa volt, eredményét az /. abra mutatja. E szerint
azok a vallalatok kapnak tamogatast, amelyeknek nagy a hozzaadott értékiik és
a tékeallomanyuk, valamint a miltban is novekedtek. Ez megegyezik a kdzgaz-
dasagi intuicioval is: a nagyobb vallalatok inkabb hajlandoak kifizetni a palyazas
koltségeit, és a multban is névekvo vallalatoknak inkabb vannak olyan névekedé-
si terveik, amelyekhez fel tudjak hasznalni az ingyenes forrasokat. Ez a modell 71
szazalékban jelzi helyesen elére, hogy melyik vallalat palyazik.

A boosting eljaras (lasd példaul Hastie et al., 2009) tobb tucat fat épit fel, ame-
lyek ,,szavazassal” dontik el, hogy mi legyen az eldrejelzés: minden megfigyelés
esetében megvizsgaljak, hogy melyik fa milyen eldrejelzést ad, és a boosting mo-
dell elérejelzése az, amit a fak tobbsége jelez elore. Ezek a modszerek gyakran
hatékonyabban jeleznek elore, mint egy-egy fa. Ez esetiinkben is igy van: ez a
modell 72,1 sz4zalékban jelez elére helyesen. Osszehasonlitasképp ugyanezekkel
a valtozokkal egy logit modellt is lefuttattam, amelyben a valtozokat a gépi tanu-
las algoritmusa valasztotta ki. A logit modell egy olyan nemlinearis regresszio,
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Log hozzaadott érték < 10,943 Log hozzaadott érték > 10,943
0
Log targyi eszkozok < 11,6425 Log targyi eszk6zok > 11,6425
0
Ertékesitésnovekedés Ertékesitésnovekedés
(2003-2006) <—0,08452 (2003-2006) > —0,08452

Nem kapott Kapott
tamogatast  tdmogatast

1. abra. Dontési fa

amely egy fektetett S alakti gorbét illeszt a pontokra, igy kiilonosen alkalmas az
olyan elemzésekre, amikor a kimenet kétértékii (akkor vesz fel nulla értéket, ha a
vallalat nem kapott tdmogatast, és akkor 1-et, ha kapott). Ennek elorejelz6 ereje
70,8%.

A parositasos eljarasban a kontrollcsoport mindségének egyik fo tesztje a
kiegyensulyozottsagi (balancing) teszt, amely egyszertien megvizsgélja, hogy
mennyiben tért el a multban, kulcsjellemzdit tekintve, a kezeltek csoportja a
kontrollcsoporttol. Ha mar a multban is eltérden alakult a teljesitményiik, akkor
feltehetoleg tamogatas nélkiil is eltéréd mértékben ndvekedtek volna. A kiegyensi-
lyozottsagi teszt nagyon jo példa a gépi tanulas és az dkonometria kozotti kiegé-
szitésre: ez nem a gépi tanulas prediktiv erejét méri, hanem azt, hogy kozgazda-
sagi szempontbdl hiteles kontrollcsoport jott-e létre.

Ezt a tesztet szemlélteti a 2. dbra, amelyben a szamok azt mutatjak, hogy
mennyiben tért el a timogatast megel6zden a kezelt és a kontrollcsoport atlaga.

Viszonyitasi pontként az elsd oszlop azt mutatja, hogy mennyiben tért el az
eredeti (parositatlan) mintan a kezelt és a nem kezelt csoport. A kezelt vallalatok
Iényegesen nagyobbak (tobb mint 50 szazalékkal tobb dolgozoval rendelkeznek),
és gyorsabban néttek (15 szazalékponttal gyorsabban nott a dolgozoik szama
2003-2006 kozott). Ezek a kiilonbségek mindegyik parositasi eljaras utan csok-
kennek. Azonban az eltérd modszerek kiilonboz6é kontrollcsoportokat general-
nak. A dontési fa altal generalt kontrollcsoport 1ényegesen nagyobb volt, és gyor-
sabban is nott, mint a kezelt csoport, mig a boosting és a logisztikus regresszio
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2. abra. Kiegyensulyozottsagi teszt: a kezelt és kontrollcsoport kozotti kiilonbség a kezelés el6tt

kontrollcsoportja nagyon hasonlit a kezelt csoporthoz. Fontos kdvetkeztetés, hogy
nem feltétlentil a legnagyobb prediktiv erejii eljarassal késziilt kontrollcsoport ha-
sonlit legjobban a kezeltre.

Végiil, a 3. dbratartalmazza a hatas becslését, vagyis azt, hogy atlagosan meny-
nyivel névekedtek gyorsabban a tamogatott vallalatok 2007-2010 kozott, mint a
kontrollcsoport cégei. Az lathatd, hogy a kiilonb6z6 kontrollcsoportok alapjan
kapott eredmények nem térnek el egymastol 5 szazalékos szignifikanciaszin-
ten. A kép nagy vonalakban azonban az, hogy a timogatas segitette a vallalatok
novekedését, és bizonyos mértékben a termelékenységiik fellenditését is. Ez az
eredmény mindegyik kontrollcsoport mellett megmarad, nem fligg attél, hogyan
jelezziik eldre a kezelés valoszintiségét.

Kiildnbség tamogatast kdvetden (In %)

Ln dolgozok (valt. 2007-2010) Ln termelékenység (valt. 2007-2010)
Valtoz

[ Nyers PN Fa BN Boosting NN Logisztikus|

3. abra. Becsiilt hatas: a kezelt és kontrollcsoport kdzotti kiilonbség a kezelést kovetden
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A példa erbsen leegyszerusitett. Valdjaban figyelembe kellene venni azt is, hogy
melyik vallalat kapott maskor is tdmogatast, illetve jobban kellene modellezni
a vallalati heterogenitast is. Kiterjedt dkonometriai irodalom — elsdsorban a pa-
nelokonometria — foglalkozik ezeknek a problémaknak a kezelésével. Ezekbdl
altalaban azt az eredményt kapjuk, hogy a tdmogatas hatdsara a vallalatoknak
legfeljebb a méretiik nd, de a termelékenységiik nem.

KOVETKEZTETESEK

Ennek a tanulmanynak a {6 iizenete az, hogy a gépi tanulas és a Big Data nem
teszi sziikségtelenné az okonometriat, hanem a két modszer erésen kiegésziti
egymast. A megfigyelési adatok elemzésekor sziikség van az 6konometria alap-
szemléletére, de a nagy adatbazisok hatékony kezeléséhez alapvetd fontossagu a
gépi tanulas eszkozeinek alkalmazasa.

A rendelkezésre allo 0 adatok és a gépi tanulas prediktiv szemlélete befolya-
solhatja a kozgazdaszok kérdésvalasztasait is. Nagyobb szerepet kaphatnak a pre-
diktiv elméletek és hipotézisek, illetve az olyan vizsgalatok, amelyek az 01j adatok
nélkil nem is lettek volna megvaldsithatoak. Aktiv kutatasok folynak a két méd-
szertant egyszerre alkalmazo6 empirikus eszkdzok tovabbfejlesztésére.
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