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entimentsindicator
op basis van financieel-
economisch nieuws

Macro-economische cijfers worden met een vertraging van één of

enkele maanden gepubliceerd. Maar nieuws is veel sneller. Zijn
krantenberichten te gebruiken om de stand van de conjunctuur
te monitoren, en deze beter en eerder te duiden? Een analyse op
basis van artikelen in het Financieele Dagblad vanaf 198s.

IN HET KORT

e De sentimentsindicator op basis van berichten in de krant loopt

vrijwel synchroon met de Nederlandse conjunctuur.
e In tegenstelling tot bestaande metingen, kan deze indicator

dagelijks worden geactualiseerd, zonder revisies.
® De stemming rondom COVID-19 was in het najaar van 2020
negatiever dan tijdens het dieptepunt van de financiéle crisis.
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an het eind van de jaren negentig van de vori-

ge ceuw publiceerde The Economist (1998) een

grafick met de dagelijkse telling van het woord

‘recessie’ in de Britse kwaliteitskranten. Dat
bleck destijds een goede voorspeller te zijn van recessies in
het Verenigd Koninkrijk. Is het mogelijk om deze methode
te verfijnen en te gebruiken voor het verbeteren van econo-
mische projecties?

Tekst als voorspeller economie

Sinds de publicaties in The Economist is het gebruik van
tekstanalyse om het verloop van de economie te voorspellen
sterk toegenomen. Zo vond Tetlock (2007) dat de teneur
in de dagelijkse analisten-column van The Wall Street Jour-
nalvoorspellende waarde had voor de beursbewegingen op
de dag dat de column gepubliceerd werd.

In de afgelopen tien jaar heeft de methodologie voor
het verrichten van grootschalige tekstanalyses zich sterk
ontwikkeld, vooral vanwege de exponentiéle toename van
computerrekenkracht. Recent doen onder meer de Noorse
centrale bank (Thorsrud, 2020) en de Europese Commissie
(Barbaglia et al., 2020) interessant onderzock naar machi-
ne-learning-algoritmes die uit krantenteksten betekenis en
stemming kunnen distilleren.

In dit artikel zijn we geinteresseerd in de toegevoegde
waarde van tekstanalyse voor het voorspellen van de eco-
nomische groei, gemeten via het bruto binnenlands pro-
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duct (bbp). We ontwikkelen een sentimentsindicator op
basis van krantenartikelen, met als doel om de groei van het
bbp op korte termijn sneller en beter te kunnen voorspel-
len. Dit wordt, analoog aan het Engelse nowcasting, ‘nus-
pellen’ genoemd. Daarmee komen we tot projecties van de
Nederlandse bbp-groei voor zowel het lopende kwartaal
(waarvoor er nog geen realisaticcijfer beschikbaar is) als het
eerstvolgende kwartaal.

Een accurate inschatting van de economische groei
op de korte termijn is belangrijk als uitgangspunt bij het
opstellen van voorspellingen voor de economische groei op
de langere termijn. Dit geldt vooral wanneer de economi-
sche groei abrupt afneemt, zoals ten tijde van de corona-
crisis. Een goede inschatting van de groeivooruitzichten is
ook voor beleidsmakers cruciaal om goed onderbouwde
beleidsbeslissingen te kunnen nemen wat betreft bijvoor-
beeld de begroting.

Naast het feit dat een sentimentsindicator op basis
van krantenartikelen extra informatie kan verschaffen, is
een belangrijk bijkomstig voordeel dat deze dagelijks kan
worden geactualiseerd. Let wel, het Centraal Bureau voor
de Statistick (CBS) komt pas 45 dagen na afloop van cen
kwartaal met een eerste inschatting van de bbp-groei. Stel,
er moet een beleidsbeslissing genomen worden in de eerste
maand van een kwartaal. Zonder een nowcasting-model zou
de beleidsmaker meer dan 100 dagen moeten wachten op
de eerste CBS-publicatie over de bbp-groei in dat kwartaal.

Proefproject
De Nederlandsche Bank (DNB) heeft in een proefproject
het volledig gedigitaliseerde tekstbestand van her Financi-
eele Dagblad (FD) gebruikt om te analyseren welk signaal
de teksten in de krant afgeven over het conjuncturele ver-
loop. Dit is gedaan door uit de teksten een interpreteer-
bare sentimentsindicator af te leiden. Daartoe combineren
we twee onderzoekstromingen in de econometrische lite-
ratuur. De eerste houdt zich bezig met het meten van de
stemming in een tekst (Rambaccussing en Kwiatkowski,
2020). De tweede stroom betreft het extraheren van onder-
werpen uit teksten op basis van econometrische technieken
(Bybee et al., 2020; Hansen et al., 2018; Thorsrud, 2020).
De gebruikte database omvat ruim één miljoen kran-
tenartikelen verschenen in de periode van 1 januari 1985
tot 1 januari 2021. Naast de ruwe teksten bevat de database
diverse achtergrondkenmerken, zoals de datum van publi-



catie, het katern waarin het artikel verscheen, de weblink
van het artikel en de titel ervan. Omdat het motto van het
ED is dat ze schrijven over A/ het geene tot het financieele
eenige betrekking heeft” is de krant een uitermate geschikee
informatiebron voor een indicator die bedoeld is om de
stand van de conjunctuur aan te geven.

Onderwerpen in 1,1 miljoen krantenartikelen
De onderwerpen worden uit de teksten geéxtraheerd met
gebruikmaking van een zogeheten topicmodel (Blei et al,,
2003). Het idee van een topicmodel is dat een artikel uit een
of meerdere onderwerpen bestaat, en dat er in artikelen met
andere onderwerpen andere woorden worden gebruike.

Met Bayesiaanse schattingstechnieken is vervolgens
per artikel te bepalen welke verdeling qua onderwerp en
artikel, en welke verdeling qua onderwerp en woord het
meest waarschijnlijk zijn. Het enige dat nodig is om het
algoritme op te starten zijn de aannames over het maxi-
maal aantal onderwerpen in een artikel (in ons geval vier),
de waarschijnlijkheid dat een artikel één, twee, drie of vier
onderwerpen behelst en de kansverdeling van woorden over
de vier door ons onderscheiden onderwerpen. We volgen de
bestaande literatuur, en gaan ervan uit dat de kans klein is
dat een artikel uit heel veel onderwerpen bestaat en dat de
diverse woorden redelijk uniek zijn voor een onderwerp.

Figuur 1 presenteert een infographic die — in niet-tech-
nische termen — weergeeft hoe we komen van de ruwe FD-
database tot een indeling in 64 onderwerpen. Voordat het
algoritme de database in onderwerpen kan verdelen, moet
deze worden opgeschoond (de grijze cirkel in figuur 1a).
Het doel van deze stap is om alleen artikelen over te houden
die betrekking hebben op relevant nieuws. Zo verwijderen
we onder meer lifestyle-artikelen en Engelstalige artikelen.
Daarnaast is het noodzakelijk om het aantal woorden terug
te brengen tot de woorden die de artikelen onderling onder-
scheiden. Daartoe worden semantisch lege (‘betekenisloze’)
woorden (de, bet, een, om en dergelijke), leestekens, getallen
en HTML-codes verwijderd. Tevens is het noodzakelijk om
werkwoorden terug te brengen tot hun stam. Zo worden
werkte, gewerkt en werkten gereduceerd tot werk.

Het topicmodel schatten we vervolgens in drie stap-
pen (lagen). Uit de cerste laag extraheren we vier hoofdon-
derwerpen die de grote rubricken in de krant goed blijken
weer te geven, te weten: ‘financiéle markeen) ‘bedrijfsleven,
‘economie’ en ‘politiek’ Het model labelt de geéxtraheerde
hoofd- een deelonderwerpen niet — dat is aan de onderzoe-
ker. Om een indruk te geven waarom deze labels zijn geko-
zen, is in figuur 1b weergegeven wat de relevantie is van de
woorden in de vier hoofdonderwerpen. Zo zien we dat bin-
nen het onderwerp ‘politick’ de woorden minister, kabinet
en wetgeving van grote relevantie zijn. De woorden kabiner
en wetgeving komen vrijwel alleen voor bij het onderwerp
‘politiek’. Dat is te zien aan het feit dat de totale frequentie
van deze woorden (de lichtblauwe balkjes) vrijwel gelijk is
aan de relevantic (de gele balkjes), want de lichtblauwe en
gele balkjes zijn even lang.

In de tweede laag verdelen we de artikelen per hoofd-
onderwerp weer op in vier deelonderwerpen, en dit wordt
in de derde laag nog een keer gedaan. Zo onderscheiden
we binnen het hoofdonderwerp ‘financiéle markten’ in de

FIGUUR 1

Extractie onderwerpen uit krantenberichten

1a. Krantendatabase van 1,1 miljoen artikelen naar 64 onderwerpen
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FIGUUR 2

Frequentie positieve en negatieve
sentimentswoorden*
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e e LSS . g-"'
laatste T-oe/aEtng

([
e.mblaa U}JWSIEF

wcﬂdbf da Ing 'E ". i

L rb |'¢".I' e
sbefer hoger,

igmo B

stijgen:-;

wlnstgoﬁd
roeien,

varhogean sl

*Tijdsperiode 1januari 1985 tot 1 januari 2021; de figuur geeft de honderd positieve en negatieve sentiments-
woorden met de hoogste frequentie en de grootte van een woord geeft de frequentie van het woord aan

Data: FD | ESB
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FIGUUR 3

Sentimentsindicator en bbp-groei
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FIGUUR 4

Sentimentsindicator naar onderwerp
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tweede laag de deelonderwerpen ‘deelmarkeen) ‘financials,
‘beursnieuws’ en ‘financiéle kengetallen’ De lagen passen,
zoals in de infographic is weergegeven, als een matroesjka-
pop in elkaar: alle deelonderwerpen van de derde laag teza-
men vormen de tweede laag, en alle deelonderwerpen van
de tweede laag de eerste laag. Hierdoor kan elk artikel in
onze database tot op de derde laag worden ontleed, en kun-
nen de onderwerpen die voor een artikel relevant zijn, wor-
den afgeleid.

Het voordeel van het schatten van het topicmodel in
lagen is dat het zorgt voor een logische ordening van de
onderwerpen. Het is, voor zover wij weten, de eerste keer
dat er een gelaagd topicmodel geschat is.

Een tweede innovatie is dat we het topicmodel tijds-
variérend schatten, dus op basis van het woordgebruik en
onderwerpen die op dat moment worden gebruike. Ter illus-
tratie: dit geeft het model de ruimte om aan het woord Grie-
kenland een relatief laag gewicht toe te kennen in de jaren
tachtig en negentig, maar juist een groot gewicht tijdens de
financiéle crisis en de Europese schuldencrisis. Indien hier
geen rekening mee wordt gehouden en het model over de
hele periode wordt geschat, wordt de relevantie van het
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woord Grickenland te laag ingeschat in de laatste periode en
te hoog in de eerste periode. Dit kan ertoe leiden dat belang-
rijke ontwikkelingen, zoals de schuldencrisis, over het hoofd
gezien worden. In de economische literatuur is tot nu toe
geen rekening gehouden met deze ‘tijdsvariatie, waarschijn-
lijk door de grote rekenkracht die dit model vergt. Het
uiteindelijke resultaat is een kansverdeling over 64 onder-
werpen per artikel die het aandeel van elk van deze onder-
werpen in het FD weergeven.

Meten van de stemming op basis van woorden
Om de stemming oftewel het sentiment te bepalen, kennen
we een sentimentscore (—1 is negatief en +1 is positief ) toe
aan de woorden in de artikelen. De basis van onze stem-
mingslijst die de sentimentscore per woord bevat is de veel-
gebruikee Engelstalige Sentiment Lexicon van Loughran en
McDonald (2011). Deze op financiéle berichtgeving toege-
spitste lijst vertalen we naar het Nederlands. We kiezen de
vertaling die het best past binnen het economische domein.
We vullen de lijst aan met stemmingswoorden die specifiek
zijn voor de Nederlandse taal en onze toepassing. Zo dwin-
gen we af dat woordcombinaties als krimp afgenomen en
werkloosheid gedaald ondanks de negatieve gevoelswaarde
van de afzonderlijke woorden toch worden meegeteld als
een positief sentiment.

Figuur 2a geeft de frequentie van de 100 meestvoorko-
mende negatieve woorden weer, en figuur 2b de positieve
woorden. Hoe groter het woord, des te hoger de frequentie.

Vervolgens meten we het sentiment per artikel door
het aantal positieve en negatieve woorden te tellen. De
stemming van een artikel is de som van het aantal woor-
den met cen positief sentiment (+1) en negatief sentiment
(=1). We normaliseren dit per artikel door de som te delen
door het totaal aantal woorden in het artikel.

Het sentiment per maand wordt bereckend door het
gemiddelde te bepalen van het stemming in alle artikelen
van die maand. Het berekende sentiment per maand is erg
volatiel. Om een signaal uit de data te extraheren, bereke-
nen we een simpel zesmaands voortschrijdend gemiddelde.

Sentiment volgt bbp-groei zeer precies

Indien we het berekende sentiment per maand afzetten
tegen de jaar-op-jaar groei van het bbp valt direct de zeer
sterke samenhang tussen beide op (figuur 3). De jaar-op-
jaar mutatie van het bbp wordt algemeen gezien als goede
maatstaf voor de stand van de conjunctuur, en vormt de
referentiereeks in de veelgebruikte conjunctuurindicatoren
van de OESO. De sentimentsindicator volgt het verloop
van de bbp-groei zeer nauwkeurig, met uitzondering van de
episode rondom de abrupte beurskrach in 1987 (correlatie:
0,78). De indicator lijkt dan ook een zeer tijdig, betrouw-
baar signaal af te geven over de conjunctuurbeweging.

De daling van de bbp-groei in de aanloop naar de
financiéle crisis van 2008-2009 wordt al in 2007 ingezet
door de sentimentsindicator. Ook de coronacrisis wordt
tijdig opgepike door de indicator. Er was eind 2019 al een
lichte neergang zichtbaar, maar de neergang in maart 2020
en de daaropvolgende maanden is spectaculair te noemen.
Het sentiment was in het najaar van 2020 negatiever dan
tijdens het dieptepunt van de financiéle crisis.



Sentiment per onderwerp

Door de meting van sentiment per artikel en het topicmo-
del te combineren, kan de stemming worden toegekend aan
de 64 onderwerpen die ons model onderscheidt. Dat zit zo:
elk artikel heeft een sentimentscore en door het topicmo-
del weten we van elk artikel uit welke onderwerpen het
bestaat. We delen het gemeten sentiment per artikel toe
aan de onderwerpen in dat artikel conform het aandeel van
de onderwerpen in het artikel. Stel het gemeten sentiment
is 10. Volgens het topicmodel gaat het voor negentig pro-
cent over economie en voor tien procent over politiek, dan
wordt een 9 toegekend aan economie, en een 1 aan politiek.

Zo kunnen we de stemming uit figuur 3 onderverdelen
in de hoofdonderwerpen ‘politick; ‘bedrijfsleven; ‘econo-
mie’ en ‘financiéle markten’. Dit kan verder worden onder-
verdeeld in 16 en uiteindelijk 64 deelonderwerpen. Indien
nodig kan er zelfs worden afgedaald naar artikelniveau.
Zodoende kan het verhaal achter het verloop van de stem-
ming en daarmee de economische ontwikkeling verteld
worden. Hiermee kunnen we de kwaliteit van de conjunc-
tuuranalyse en voorspellingen verbeteren.

Figuur 4 laat zien waar de combinatie van de senti-
mentsindicator en het topicmodel toe kan leiden. De figuur
deelt het sentiment in het belangrijkste nieuws van het FD
op wat betreft de vier hoofdonderwerpen in de eerste laag.
Bij verschillende episoden is in de figuur een interpretatie
gegeven. De bijdrages van de onderwerpen aan het totale
gevoel appelleren aan de intuitie.

Zo is het negatieve gevoel rond de coronaperiode vanaf
maart 2020 sterk, en direct zichtbaar in elk hoofdonder-
werp. Dit komt overeen met het beeld dat de coronacrisis
de gehele maatschappij raake, en dus ook zichtbaar is in
alle rubricken van de krant. Dit verschilt duidelijk met de
stand van de indicator rondom de financiéle crisis. De aan-
loop naar de crisis is in 2007 hoofdzakelijk zichtbaar in het
negatieve sentiment rond financiéle markten. Pas later - in
2008 en 2009 - is de stemmingsomslag ook zichtbaar in de
andere hoofdonderwerpen.

Betere voorspelling bbp-groei

De sterke samenhang tussen de stemming in de hoofdar-
tikelen en de bbp-groei in figuur 3 doet vermoeden dat de
indicator ook voorspelkracht heeft voor de bbp-groei. De
cijfers over de bbp-ontwikkeling zijn nog niet bekend als
het krantensentiment al wel bekend is. Het idee is dat de
indicatoren, ruim voordat het bbp verschijnt, de ontwikke-
ling in delen van de economie meten.

Om te bepalen of de voorspelling van de bbp-groei
daadwerkelijk verbeterd kan worden, worden de recksen
van het krantensentiment per onderwerp toegevoegd aan
de gebruikelijke indicatoren in een nowcasting-model. We
gebruiken het model dat DNB heeft ontwikkeld om een
inschatting te maken van de actuele stand van de conjunc-
tuur. Dit zogenoemde DFROG-model maakt projecties
van de Nederlandse bbp-groei in het lopende kwartaal
(waarvoor nog geen realisatiecijfer beschikbaar is) en het
cerstvolgende kwartaal en is uitgebreid getest (Jansen en
De Winter, 2018). DFROG is een zogenaamd dynamisch
factormodel en bevat ongeveer tachtig economische reek-
sen die maandelijks beschikbaar zijn. Dit zijn bijvoorbeeld

cijfers over het vertrouwen, productie, verkopen en markt-
prijzen. Sommige van deze reeksen komen — net zoals het
cijffer over de bbp-groei — met enige vertraging uit, ter-
wijl de stemming op basis van krantenartikelen dagelijks
beschikbaar is. De selectie van de recksen in het model is
gebaseerd op het feit dat ze (veel) eerder bekend zijn dan
het bbp-cijfer, en op hun historische ‘nuspelkracht’ voor
het bbp.

Het opnemen van de naar onderwerp verdeelde senti-
mentsindicator leidt tot een significante afname in de voor-
spelfout van DFROG. Bjj het voorspellen van de groei in
het lopende en eerstvolgende kwartaal neemt de voorspel-
fout met zo'n tien tot vijftien procent af.

Conclusie

Berichten in het FD vormen een relevante nieuwe infor-
maticbron om de actuele stand van de conjunctuur te
monitoren en te voorspellen. De uitkomst voor Nederland
komt overeen met de uitkomst van soortgelijk onderzoek
in Noorwegen (Thorsrud, 2020; Bybee et al.,, 2020) en
Engeland (Rambaccussing en Kwiatkowski, 2020), waarbij
ook werd aangetoond dat nieuwssentiment een duidelijke
meerwaarde heeft.
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