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BIG DATA - ISTOTA I MOZLIWOSCI
ZASTOSOWANIA NA PRZYKLADZIE
PROGNOZOWANIA BEZROBOCIA'

Streszczenie: W dobie rosngcej informatyzacji, a w konsekwencji digitalizacji wspot-
czesnych spoleczenstw, zagadnienia zwiazane z wykorzystywaniem nowych niestan-
dardowych zestawdw danych, okreslanych wspotcze$nie mianem ,,Big Data”, zdajq si¢
jedng z najbardziej aktualnych kwestii dotyczacych analiz empirycznych w ekonomii.
Z uwagi na rosnace znaczenie, a takze coraz fatwiejszy dostep do tego typu danych,
celem opracowania jest ocena przydatnosci danych zaliczanych do Big Data (danych
dostepnych w ramach analiz Google trends) jako potencjalnie warto$ciowych w pro-
gnozowaniu wielko$ci bezrobocia w Polsce. Przeprowadzone rozwazania z wykorzy-
staniem metod prognostycznych typu ARIMA wykazaly, Ze dane tego typu moga by¢
przydatne w ocenie sytuacji na polskim rynku pracy. Wyniki prowadzonych analiz
wykazaly bowiem, ze dodanie kolejnej zmiennej okreslajacej liczbe konkretnych
zapytan internetowych zwigzanych z poszukiwaniem pracy podnosito wlasciwosci
prognostyczne modelu prognozujacego poziom bezrobocia w Polsce.
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BIG DATA - DEFINITIONS AND APPLICABILITY,
AN EXAMPLE OF UNEMPLOYEMENT FORECATSING

Abstract: In the era of the growing informatization of the world the term Big Data
seems to be one of the most recent and popular issues concerning economic and social
analysis according both to functioning economic agents, economic policy or real busi-
ness. Due to the growing amount and accessibility to Big Data, the main objective of
this paper is an attempt to define the term Big Data and categorize its main sources.
Additionally, this paper aims to present possibilities for implementing Big Data in
economic studies, particularly an assessment of Google trends Data as a useful tool
for nowcasting and forecasting economic indicators of the Polish labour market (i.e.
unemployment) is presented. The obtained results indicated that the addition of an
additional variable determining the number of specific Internet queries related to
the job seeking process raised the forecasting properties of the model forecasting the
level of unemployment in Poland.

Keywords: Big Data, economic forecasting, unemployment, Google trends.

Wstep

Istotny wzrost znaczenia analiz empirycznych w ekonomii zdaje si¢ jedna
z podstawowych cech charakteryzujacych wspdlczesny kierunek rozwoju tej
dziedziny. Jednym z dowodéw rosnacego znaczenia tego typu analiz jest stale
rosnacy odsetek publikacji naukowych zawierajacych elementy analiz empi-
rycznych. D. S. Hamermesh (2013), weryfikujac charakter artykuléw publiko-
wanych w czotowych czasopismach ekonomicznych z lat 1963-2011, stwierdza,
ze do potowy lat 80. wigkszo$¢ opracowan miatfa charakter teoretyczny, pozosta-
te natomiast opieraly sie w wiekszosci na gotowych zestawach danych dostar-
czanych przez krajowe urzedy statystyczne czy miedzynarodowe organizacje
zajmujace si¢ zbieraniem i udostepnianiem danych (m.in.: World Bank, IME
ILO, OECD, Eurostat). W kolejnych latach liczba opracowan o charakterze em-
pirycznym w czolowych czasopismach zaczeta istotnie wzrasta¢. Wspoélczesnie
opracowania te stanowig ponad 70% ogoétu. Jednoczesnie w znacznej czesci tych
opracowan wykorzystuje sie indywidualne dane pozyskiwane przez autordw,
czy tez dane pochodzace z tzw. kontrolowanych eksperymentéw. Zmiana ta
powodowana jest m.in. rosnaca dostepnoscia, a takze réznorodnoscig danych
o charakterze ekonomicznym czy quasi-ekonomicznym. Wspoélczes$nie ogdlna
ilos¢ dostepnych danych (w tym takze o charakterze ekonomicznym) wzrasta
w zawrotnym tempie. Dane te stanowig podstawe prognoz, ktére uwazane sg
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za jeden z najwazniejszych obszaréw praktycznej funkcji nauki (Szynkiewicz,
2017, s. 47). Podstawowa przyczyna takiego stanu rzeczy jest dynamiczny
rozwdj Internetu i technologii teleinformacyjnych.

Obok samego wzrostu intensywnosci oraz liczby osob korzystajacych z In-
ternetu nie bez znaczenia jest takze rosngca informatyzacja przedsigbiorstw,
rozwoj telefonii komdrkowej i technologii GPS, a takze rosngca liczba urza-
dzen laczacych sie z Internetem (tzw. Internet rzeczy). To wilasnie te dane
charakteryzujace si¢ duza objetoscia i ztozonoscia okreslane sg wspolczesnie
jako Big Data.

Z uwagi na rosnace znaczenie, a takze coraz tatwiejszy dostep do danych,
przedmiotem niniejszego opracowania jest proba objasnienia i skategoryzowa-
nia pojecia Big Data, ocena jego aktualno$ci w ramach badan naukowych oraz
wskazania na mozliwosci wykorzystania Big Data w ekonomii. Zasadniczym
celem pracy jest natomiast ocena przydatnosci danych zaliczanych do Big
Data (danych dostepnych w ramach analiz Google trends) jako potencjalnie
warto$ciowych w prognozowaniu wielkosci bezrobocia w Polsce.

1. Dane typu Big Data

W zwigzku z narastajacym zainteresowaniem zagadnieniami zwigzanymi
z Big Data wielu naukowcéw, jak rowniez przedstawicieli branzy IT, a takze
medi6éw, podejmuje proby rozpoznania i opisania samego pojecia, jak réwniez
podstawowych cech Big Data. Nalezy jednak podkresli¢, ze na gruncie teorii
ekonomii, jak rowniez w sferze biznesowej nie uksztaltowala sie jeszcze jedna
powszechnie akceptowana definicja tego pojecia. Jedna z pierwszych definicji
Big Data zostala zaproponowana przez M. Coxa i D. Ellswortha. Autorzy ci
traktuja Big Data jako duze zestawy danych o potencjale analitycznym, kto-
rych ilo§¢ nalezy maksymalizowa¢ w celu wydobycia wartosci informacyjnych
(Cox i Ellsworth, 1997, s. 1-2). Kolejna z definicji, ktéra nalezy wspotczes-
nie do powszechnie cytowanych (Ward i Barker, 2013, s. 1), jest ta zawarta
w tzw. Raporcie dla Gartner Group (Laney, 2001). Mimo ze w raporcie tym
nie przywoluje si¢ bezposrednio terminu Big Data, to wskazuje si¢ w nim na
trzy podstawowe cechy ,,3Vs”, a mianowicie: objeto$¢ (volume), réznorodnosé
(variety) oraz szybkos¢ przetwarzania (velocity). Z kolei zdaniem Warda i Bar-
kera Big Data jest pojeciem opisujacym przechowywanie oraz analizowanie
duzych oraz kompleksowych (wzajemnie powigzanych) zestawow danych przy
wykorzystaniu szeregu technik, takich jak: NoSQL, MapReduce czy Machine
Learning (Ward i Barker, 2013, s. 2).
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Wobec ztozonosci oraz szerokiego zakresu danych zaliczanych do Big Data
warto zastanowi¢ si¢ nad systematyzacja zrodel ich pochodzenia. Jednym
z bardziej aktualnych podejs¢ w tym zakresie jest systematyzacja zapropo-
nowana przez zespol analitykéw pracujacy w ramach zespotu Task Team on
Big Data przy Europejskiej Komisji Gospodarczej (United Nations Economic
Commission for Europe) (UNECE, 2015, s. 4-5), ktory to wyodrebnit trzy
gléwne zrddta tych danych, tj.: indywidualne dane digitalizowane, dane po-
chodzace z tradycyjnych sieci biznesowych oraz dane kreowane w ramach

tzw. Internetu rzeczy.

Indywidualne dane digitalizowane obejmuja informacje tworzone przez
ludzi, stanowigce utrwalenie doswiadczen i wiedzy przez nich kreowane;.

Tabela 1. Zestawienie jednostek pamieci wykorzystywanych w zapisie danych

cyfrowych
Processor or virtual Disk storage Przyklad
storage

1 Bit = Binary Digit 1 Bit = Binary Digit Zapis 0 1

8 Bits = 1 Byte 8 Bits = 1 Byte Pojedyncza litera

1024 Bytes = 1 Kilobyte | 1000 Bytes = 1 Kilobyte | Polowa zapisanej strony

1024 Kilobytes = 1000 Kilobytes = Kroétka powies$é

1 Megabyte 1 Megabyte

1024 Megabytes = 1000 Megabytes = Przecigtny film

1 Gigabyte 1 Gigabyte

1024 Gigabytes = 1000 Gigabytes = Zawartos¢ przecigtnej biblioteki

1 Terabyte 1 Terabyte akademickiej

1024 Terabytes = 1000 Terabytes = Zawartos¢ wszystkich bibliotek na-

1 Petabyte 1 Petabyte ukowych USA

1024 Petabytes = 1000 Petabytes = 5 exabajtow — wszystkie stowa wypo-

1 Exabyte 1 Exabyte wiedzenie kiedykolwiek przez ludzkos¢

1024 Exabytes = 1000 Exabytes = 2 zetabajty - odpowiadajg sytuacji,

1 Zettabyte 1 Zettabyte w ktorej kazdy mieszkaniec ziemi przez
rok otrzymywalby 174 codzienne gazety

1024 Zettabytes = 1000 Zettabytes = Aby pobra¢ hipotetyczny plik wielko$ci

1 Yottabyte 1 Yottabyte 1 jotabajta, wykorzystujac tacze szero-
kopasmowe, potrzeba 11 bilionéw lat

1024 Yottabytes = 1000 Yottabytes = Odpowiada wielkosci bajtow 10%

1 Brontobyte 1 Brontobyte (27 zer)

1024 Brontobytes = 1000 Brontobytes = Brak przykladow

1 Geopbyte 1 Geopbyte

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie: http://highscalability.com/blog/2012/9/11/how-big-is-a-
-petabyte-exabyte-zettabyte-or-a-yottabyte.html (dostep: 30.11.2018 r.).
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W przesztosci podstawowym nosnikiem tego typu informacji byty formy
pisane (gtéwnie ksigzki) i dzieta sztuki, nastepnie fotografie, zapisy dzwie-
kowe oraz wideo. Wspdlczesnie prawie wszystkie informacje kreowane
przez ludzi podlegaja digitalizacji i s3 przechowywane w postaci cyfrowej
na komputerach osobistych, a takze coraz czesciej udostgpniane w sieciach
spolecznosciowych. Ten typ danych jest stosunkowo stabo ustrukturyzowany
oraz rzadko podlega zewnetrznej kontroli (Tabakow, Korczak i Franczyk,
2014, s. 139-140).

Warto takze podkresli¢, ze wraz z dynamicznym wzrostem ilosci dostep-
nych oraz kreowanych informacji standardowe miary, takie jak megabajt czy
gigabajt, wykorzystywane do okreslania przestrzeni dyskowej (disk storage)
badz obliczeniowej lub tez wirtualnej (procesor or virtual storage) zaczeto
zastepowac ich wielokrotno$ciami (terabajt, petabajt, exabajt itp.). Bardziej
szczegdtowy wykaz tych jednostek, skonstruowany na podstawie IBM Dic-
tionary of computing method to describe storage, zaprezentowano w tabeli 1.

2. Wykorzystanie danych typu Big Data w ekonomii -
przyklady z literatury

Obserwowany w ostatnim czasie wzrost dostepnosci danych zaliczanych do
kategorii Big Data przektada si¢ na systematyczny wzrost badan i opracowan
(takze w ekonomii) w tym zakresie (Einav i Levin, 2014). I tak np. naukowcy
z MIT (Massachusetts Institute of Technology) wraz z partnerami reprezen-
tujacymi przedsiebiorstwa typu e-commerce opracowuja w ramach projek-
tu The Billion Prices Project dzienny wskaznik inflacji (Daily Price Index)
(Cavallo, 2012a). Uwzgledniajac dane dotyczace biezacych cen szerokiego
zestawu towaréw i ustug?, zespét ten opracowuje aktualny wskaznik cen
towaréw konsumpcyjnych odpowiadajacy oficjalnym danym generowanym
przez urzedy statystyczne, z t3 jednak réznicg, ze dane sa podawane z czgsto-
tliwoscig dzienng i bez kilkutygodniowych opdznien. Co wigcej, w ramach
projektu opracowywane sg réowniez indeksy inflacji dla krajow, w ktérych
dostepnos¢ oficjalnych statystyk jest ograniczona lub ich wiarygodnos¢ moze
budzié istotne watpliwosci. Przyktad moga stanowic istotne réznice w danych
publikowanych dla Argentyny (Cavallo, 2012b).

% Nalezy wskaza¢ ze indeks ten charakteryzuje sie pewna nadreprezentacja débr sprzeda-
wanych zwyczajowo przez Internet, mimo to korelacja miedzy szerokimi indeksami cen (np.
CPI) jest bardzo wysoka.
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Z kolei S. Baker, N. Bloom oraz S. Davis (2013), wykorzystujac informacje
publikowane w wiodacych dziennikach informacyjnych, szacuja dzienny
indeks niepewnosci polityki ekonomicznej (Daily Index of Economic Policy
Uncertainty). W odréznieniu od poprzedniego przyktadu szacowany przez
powyzszych autoréw indeks cechuje si¢ nowatorskim charakterem i nie ma
swojego oficjalnego odpowiednika. Nieco innaczej prezentuja si¢ analizy
wykorzystujace dane gromadzone przez przedsigbiorstwa, pozwalajace m.in.
na ocen¢ funkcjonowania branz, analize zachowan konsumentéw, oceng
sytuacji na rynku pracy itp. Tego typu analizy wymagaja jednak kooperacji
miedzy przedsigbiorstwami posiadajacymi stosowane dane a ekonomistami
wyposazonymi w odpowiednie instrumenty pozwalajace na ich analize i inter-
pretacje. Przykltadem takiej kooperacji jest opracowanie autorstwa. L Einava,
D. Knoepflea, J. Levina i N. Sundaresana (2014), w ktérym przy wykorzystaniu
danych udostepnianych przez eBay szacowano wplyw obcigzen podatkowych
na poziom zakupdw on-line w poszczegélnych stanach USA.

Nieco inny charakter majg analizy wykorzystujace dane gromadzone przez
sektor publiczny (dane administracyjne) w ramach funkcjonowania systeméw
podatkowych, socjalnych czy opieki zdrowotnej. Postepujaca informatyzacja
pozwala na ich zbieranie w coraz szerszym zakresie oraz przechowywanie ich
w formie elektronicznej. Niewatpliwg zaleta tego typu danych jest ich wysoka
jakos¢, dtugoterminowy charakter (czesto dane te maja charakter panelowy),
reprezentowalnos$¢ (trudna do osiagnigcia w ramach tradycyjnych badan
ankietowych) oraz fakt, ze nie s3 one obcigzone problemami zwigzanymi
z niejednorodnym doborem czy tez tendencyjnoscia proby (sample selection
bias). Przykladem wykorzystania danych administracyjnych z systeméw po-
datkowych jest opracowanie T. Pikettyego i E. Saez (2014), w ktérym autorzy
szacujg udzialy dochodéw i majatku poszczegélnych grup dochodowych,
ze szczegdlnym uwzglednieniem osdb najbogatszych. Tradycyjne podejscie
do tego typu badan (wykorzystanie danych ankietowych) jest utrudnione ze
wzgledu na nieréwnomierny zakres proby (niewielki odsetek oséb najbogat-
szych), zanizanie wysokosci dochodéw czy ograniczony zakres czasowy do-
stepnych danych. Dane administracyjne moga by¢ réwniez uzyteczne w ocenie
poziomu jakosci ksztalcenia (Rivkin, Hanushek i Kain, 2005), regionalnego
zroznicowania plac czy wydajnosci pracy w teoretycznie podobnych do siebie
przedsigbiorstwach (Syverson, 2011; Abowd, Kramarz i Margolis, 1999).

Z uwagi na cel niniejszego opracowania za szczegdlnie istotne mozna uznac
badania wykorzystujace dane dotyczace aktywnosci uzytkownikéw Interne-

? Dostarczajg informacji dotyczacych poszczegdlnych osob przez wiele kolejnych lat.



Big Data - istota i mozliwo$ci zastosowania na przyktadzie prognozowania bezrobocia 51

tu, a odnoszace si¢ m.in. do tzw. zapytan internetowych (search query data).
Jednym z pierwszych przykladéw wykorzystania w analizach ekonomicznych
danych dotyczacych wyszukiwanych w Internecie tresci za posrednictwem
przegladarki Google jest opracowanie H. Choi i H. Variana (2009)*. Autorzy
ci wskazujg na znaczny potencjal informacji dostarczanych przez Google
trends, jednoczes$nie potwierdzajac ich przydatnos¢ w szacowaniu biezacej
sytuacji ekonomicznej (nowcasting), aktywnosci konsumpcyjnej (sprzedaz aut,
nieruchomosci) czy turystycznej. J. Wozniczka (2018, s. 31) wskazal ponadto
na istotng role Big Data w zarzadzaniu i marketingu, stwierdzajac wrecz, ze
stanowig one zrodto przelomu w zarzadzaniu i marketingu, a szczegdlnie
w badaniach marketingowych.

Biezaca dostepnosc¢ tego typu danych wydaje sie szczegdlnie uzyteczna
w sytuacji znacznego opdznienia publikacji oficjalnych danych statystycznych.
W kolejnych latach coraz czesciej zaczeto wykorzystywaé dane dotyczace
aktywnosci w Internecie takze w celu oceny biezacej sytuacji na rynku pracy.
Badania te koncentrowaly si¢ zwlaszcza na sytuacji w poszczegélnych krajach.
I tak np. N. Askitas i K. Zimmermann (2009) w badaniu dotyczacym Nie-
miec, korzystajac z danych udostepnianych przez Google trends, analizowali
wartos$¢ informacyjng (dla oceny aktualnego poziomu bezrobocia) zapytan
(wyszukan w jezyku niemieckim) takich jak: urzgd pracy, stopa bezrobo-
cia, doradca zawodowy oraz kilku najpopularniejszych serwiséw z ofertami
pracy. Analizy empiryczne przeprowadzone na podstawie autoregresyjnych
modeli korekty bledem (ECM) dowiodly predyktywistycznej uzytecznosci
danych dotyczacych zapytan zwigzanych z sytuacja na rynku pracy. Z kolei
N. McLaren i R. Shanbhogue (2011) w badaniu dotyczacym Wielkiej Bry-
tanii weryfikowali potencjalne znaczenie danych Google trends dotycza-
cych rynku pracy oraz rynku nieruchomosci. W odniesieniu do rynku pracy
sprawdzali przydatno$¢ zapytan, takich jak: oferty pracy (jobs), dodatek dla
szukajgcych pracy (jobseeker’s allowance lub JSA), zasitek dla bezrobotnych,
bezrobotny, bezrobocie. Analiz¢ empiryczna oparli na modelach autoregresyj-
nych, gdzie zmienng objasniang byla zmiana poziomu bezrobocia, natomiast
objasniajacymi zmienne dotyczace zapytan internetowych, a takze dane an-
kietowe dotyczace przewidywanej stopy bezrobocia (Consumer confidence
question on changes in expected unemployment for the next year) oraz prze-
widywanego ,,klimatu” ekonomicznego. Przeprowadzone analizy wykazaly,

* Warto zauwazy¢, ze nieco wezesniej informacje te byty wykorzystywane w innych ob-
szarach badawczych, np. w ocenie stopnia rozprzestrzeniania si¢ wirusa grypy (Ginsberg,
Mohebbi, Patel i Brammer, 2009).
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ze uwzglednienie dodatkowych informacji na temat zapytan internetowych
poprawilo statystyczne dopasowanie szacowanego modelu (wyzsze wartosci
R-kwadrat oraz nizsze wartosci kryterium informacyjnego Akaikego). Podob-
ne badania, w ktérych réwniez dowiedziono wartosci informacyjnej danych
o aktywnosci w Internecie w ocenie biezacej i przyszlej sytuacji na rynku
pracy, przeprowadzono takze dla Wtoch (D’Amuri i Marcucci, 2012), Stanéw
Zjednoczonych (Choi i Varian, 2012), Finlandii (Tuhkuri, 2014) i Hiszpanii
(Vicente, Lopez i Perez, 2015).

3. Prognostyczne wlasciwos$ci danych Google trends - analiza
empiryczna

W celu oceny przydatnosci danych dotyczacych aktywnosci w Internecie wy-
korzystano dane udostepniane przez serwis Google trends. Dane te obejmuja
informacje na temat liczby, pochodzenia, zaleznosci od czasu i gléwnych
regionéw zapytan kierowanych do wyszukiwarki Google. Nalezy jednak
pamietad, ze dane te majg charakter wzgledny i wyznaczane sg jako skalo-
wany wolumen okreslonych zapytan, gdzie 100 stanowi najwyzszy poziom
zainteresowania danym hastem w calym analizowanym okresie. Dane te
dostepne sg od 1 stycznia 2004 roku i podlegaja codziennej aktualizacji. Na
podstawie podej$¢ stosowanych we wczesniejszych badaniach oraz intui-
cji dotyczacej funkcjonowania rynku pracy w Polsce autor zdecydowat sig
na analize nastepujacych wyszukiwan: bezrobocie, praca za granicg, urzgd
pracy, pracuj.pl. Informacje o sytuacji na rynku pracy pozyskano natomiast
z Gléwnego Urzedu Statystycznego w Polsce (www.stat.gov.pl). Z uwagi na
che¢ maksymalizacji liczby dostepnych obserwacji w opracowaniu zdecydo-
wano si¢ wykorzysta¢ miesigczne dane o stopie bezrobocia rejestrowanego
oraz liczbie zarejestrowanych oséb bezrobotnych. Graficzng prezentacje¢
relacji wystepujacych miedzy analizowanymi wyszukiwaniami a liczba oséb
bezrobotnych oraz stopa bezrobocia stanowi odpowiednio rysunek 1 i 2.
Prezentowane dane swoim zakresem obejmuja miesigce od stycznia 2004
do lutego 2016 roku’.

Analizujgc ksztaltowanie si¢ badanych wielkosci, mozna dostrzec pewien
stopien zalezno$ci migdzy prezentowanymi zmiennymi, widoczny zwlaszcza

> Autor zdecydowat sie na skrécenie okresu badawczego ze wzgledu na istotny spadek
bezrobocia w kolejnych miesigcach 2016 roku i w konsekwencji coraz nizsza aktywnos¢ wy-
magang w celu znalezienia pracy.
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Rysunek 1. Dane dotyczace wyszukiwan Google trends a liczba osob

bezrobotnych w latach 2004-2016
Zrédlo: Opracowanie wlasne na podstawie: Google trends oraz GUS.

Uwaga: Poniewaz dane pochodzace z Google trends publikowane s3 w ujeciu tygodniowym, konieczne
bylo ich uérednienie, tak by odpowiadaly ujeciu miesiecznemu. Wyniki dotyczace wyszukiwan prezento-
wane s3 w ujeciu wzglednym, w zakresie 0-100, gdzie 100 oznacza najwiekszg popularnos¢.

w przypadku wyszukan dotyczacych pracy za granicg czy urzedu pracy. W celu
oceny przydatnosci tego typu aktywnosci internetowej konieczna wydaje si¢
jednak poglebiona analiza ekonometryczna.

Do poglebionej oceny potencjalnego znaczenia danych dotyczacych liczby
wyszukan zdecydowano si¢ wykorzysta¢ standardowg procedure progno-
styczng ARIMA, postugujac si¢ podstawowg oraz rozszerzona postacig mo-

delu stosowang w tego typu analizach. Podstawowa posta¢ modelu mozna
przedstawic jako:

O(L)y, = 6(L)e,

(1)
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Rysunek 2. Dane dotyczace wyszukiwan Google trends a stopa bezrobocia
w latach 2004-2016

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie: Google trends oraz GUS.

Uwaga: jak dla rysunku 1.

gdzie: O(L)y, oraz O(U) s3 wielomianami operatora op6znien L, ktory jest
zdefiniowany jako L" y, = y,_,, natomiast ¢, stanowi tzw. sktadnik losowy.
Do modelu wprowadzono takze operator opdznien sezonowych s = 12 (ze
wzgledu na miesieczny charakter danych). Z uwagi na brak stacjonarnosci
analizowanych szeregéw oraz wiasciwosci funkcji ACF oraz PACF (wedtug
procedury Boxa-Jenkinsa) ustalono odpowiednio wartosci d, p i g réwne 1.
Ostatecznie pierwszy model przyjal postac:

(L)D(LY) (1-10)* (1

L) y,=0(L)e, O(L* )ep

2

gdzie (1 - L) V= A? y,oraz (1 - LY)P y, = AP y, oznaczaja przyrosty modelo-
wanej zmiennej, tj. miesieczne poziomy stopy bezrobocia w analizowanym
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okresie. W celu oceny prognostycznych wlasciwosci informacji dotyczacych
liczby zapytan internetowych zwigzanych z bezrobociem powyzszy model
rozszerzono o dodatkowg zmienna, dotyczaca liczby zapytan internetowych.

Wyniki prognoz statystycznych dla modelu 1 oraz 2 zaprezentowano na
rysunku 3 i 4. Bardziej szczegélowa ocena jakosci tych prognoz zostala przed-
stawiona w tabeli 2.

200 7 T T
d_ber ——
prognoza ———

150 b 95 prodentowy przedziat F—*— _

-150 H
2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

Rysunek 3. Prognoza statystyczna dla modelu 1

Zrédlo: Opracowanie wlasne: na podstawie danych jak dla rysunku 1 i 2.

200 7 T T T T T T T
d_bezr —

prognoza ——
95 prodentowy przedziat F—*—1

100

-100 -

_150 L1 1 1 1 1

2009 2010 2011 2012 2013 2016

2014 2015

Rysunek 4. Prognoza statystyczna dla modelu 2

Zrédlo: Opracowanie wlasne: na podstawie danych jak dla rysunku 1 i 2.
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Tabela 2. Ocena wlasciwosci prognostycznych modelu 1 oraz 2

Kryterium Model 1 Model 2
Sredni biad predykcji ME -6,23 -6,68
Blad $redniokwadratowy MSE 2734,80 2347,60
Pierwiastek bledu $redniokwadratowy | RMSE 52,29 48,45
Sredni blad absolutny MAE 42,99 39,59
Sredni absolutny btad procentowy MAPE 396,86 368,53

Zrédlo: Opracowanie wlasne: na podstawie danych jak dla rysunku 1 i 2.

Dane przedstawione w tabeli 2 obrazujg poziom dopasowania obu modeli
w oparciu o kryteria, takie jak: §redni btad predykeji, blad $redniokwadratowy
i jego pierwiastek oraz $redni absolutny btad predykcji w ujeciu absolutnym
oraz procentowym. Dane prezentowane w powyzszej tabeli wskazuja jed-
noznacznie na lepsze dopasowanie prognozy skonstruowanej dla modelu 2
(nizsze wartosci wszystkich kryteriéw oceny jakosci dopasowania), a wiec
modelu, w ktérym jako zmienng objasniang wykorzystano dodatkowo dane
dotyczace liczby wyszukan internetowych. Warto réwniez podkresli¢, ze war-
tosci prezentowanych parametréw wskazujg na znaczna poprawe wartosci
prognostycznej drugiego modelu.

Zakonczenie

Przedmiotem niniejszego opracowania byla proba zdefiniowania pojecia Big
Data, a takze ocena jego aktualno$ci w kontekscie prowadzonych badan na-
ukowych. W publikacji wskazano na mozliwosci wykorzystania danych typu
Big Data w ekonomii, a takze zaprezentowano przykiad wykorzystania danych
dostepnych w ramach analiz Google trends jako potencjalnie wartosciowych
w prognozowaniu wielko$ci bezrobocia w Polsce.

Prowadzone rozwazania wykazaly, Ze wraz z dynamicznym wzrostem ilosci
samych danych typu Big Data oraz coraz tatwiejszym do nich dostgpem ro$nie
réwniez liczba analiz — w tym ekonomicznych - je wykorzystujacych. Analizy
te opieraja si¢ zwlaszcza na panelowych danych publicznych, informacjach
gromadzonych w przedsigbiorstwach, a takze danych dotyczacych aktywnosci
ludzi w Internecie. Te ostatnie wydaja sie szczegdlnie istotne w kontekscie
oceny biezacej sytuacji gospodarczej (nowcasting), jak rowniez prognozowania
réznego rodzaju wielko$ci makroekonomicznych.
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Dane te okazaly si¢ réwniez przydatne w ocenie sytuacji na polskim rynku
pracy. Prowadzone analizy empiryczne wykazaly bowiem, ze dodanie kolejnej
zmiennej okreslajacej poziom aktywnosci w Internecie, wyrazajacy sie liczba
zapytan kojarzonych z poszukiwaniem pracy, poprawia wlasciwosci progno-
styczne modelu prognozujacego poziom bezrobocia w Polsce.

Powyzsze opracowanie stanowi¢ moze zatem jeden z pierwszych krokéw
na drodze do bardziej aktywnego wykorzystywania w Polsce danych typu Big
Data dotyczacych aktywnosci osob w Internecie w analizach stricte ekono-
micznych, w tym takze w analizach dotyczacych rynku pracy.
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