Ökonometria
MBA Kiegészítő 2008.

A statisztika gazdaságtudományokban való alkalmazását nevezzük ökonometriának. Ennek az egyik leggyakrabban használt módszer a regresszió számítás. Ennek is az alkalmazott jellege a lényeg, nem az elméleti háttér. A koncepciónk modellszemléletű: statisztikai modelleket fogunk alkalmazni. Az ökonometria fő célja az előrejelzés, és bizonyos érzékenységek hatásvizsgálata. Az erre a célra felállított statisztikai modell eredmény és magyarázó változókra bontható, ezeknek fontos vagy elhanyagolható voltát vizsgáljuk. Végük meghatározzuk, hogy a modellünk az lapvető célunkra, hogy előre jelezzünk vele, alkalmas-e vagy nem.
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(Ez a dia az előadáson a második volt, ezért a számozás egyel tolódik. Az előadáson kiosztott és web-en lévő diasorozat között több, de nem igazán lényeges eltérés van. Ez az anyag az előadáson kiosztott diák szerint halad. Ahol nem másolom be a diát, ott a szöveg tartalmazza a dián lévő képleteket, szövegeket.)
Alapvetően gazdasági, társadalmi folyamatokról van szó, amiket modell szemléletben kezelünk. Ez alapján végezzük el a jelenség előrejelzését és a belső struktúrájának a megismerését. A statisztikai megfigyelés az a kulcskérdés, ami a modell becslésére és a tesztelésére módszertant nyújt. Ezek közül is a legfontosabb a becsléselmélet (most a lakáspiacon ható tényezők becslése), majd a kutatási hipotézisek összevetése a becslésekre. Tehát a statisztikai mintavételen alkalmazott becsléselmélet és az ehhez kapcsolódó hipotézisvizsgálat. Null és alternatív hipotézisek megfogalmazása és tesztelése. A modellek tipizálhatók az adatállomány jellege alapján is. A keresztmetszeti jellegű ökonometriával foglalkozunk és nem idősorosokkal. Pl lakásárak egy adott évben és nem pl. az árfolyam alakulása egy idősoron. Panel adatállomány az, mely mindkét típusú adatállományt tartalmaz. 

A legfontosabb statisztikai formulák, melyek használatára szükség lesz. Ezeknek az érték szükség esetén ki is kell számítani. 

Az előrejelzések és az elemzések elvégzése alapvetően kapcsolatot jelent, mégpedig statisztikai sztochasztikus, vagy valószínűségi kapcsolatvizsgálatot. Elsősorban mennyiségi jellegű változókkal, indikátorokkal fogunk adatállományainkban foglalkozni, amik között, hogy ha kapcsolatot tudunk létesíteni, akkor az egy olyan jelenség köré fűzhető fel, amik a korreláció fogalma fed le. Ennek az alapfogalmai egymásra épülnek. Ezek jelennek meg ezen a dián. Az egyik alapvető fogalom a kovariancia.  
A kovariancia:

Itt pl. X a lakás szobaszáma, X a kínálati ár. Keressük a kapcsolatot, hogy van-e összefüggés a kettő között. Az Y jelölt ismérv az okozat, ami maga a vizsgált jelenség. A későbbi példában az a cél, hogy a kínálati árát próbáljam meg valahogy meghatározni. Ezt más néven eredményváltozónak is nevezzük. A másik változónk az X magyarázó jellegű, mely az ok szerepét tölti be. Pl a szobaszám, de lehetne a négyzetméter, stb. Az n a mintaméret, vagy a sokaság elemszáma. A képlet alapvetően megnézi az áltagtól mért eltéréseket. A felülvonás az egyszerű számtani átlagnak a jele, a kis i futóindex jelöli a sokaság egyes elemeit, a példánkban az egyes lakásokat (i = individuum). A képletben tehát az áltagtól mért eltérés szorzatokat összeadom és átlagolom a sokaság darabszámával. A képlet mutatja, hogy ha az egyik dimenzióban áltag alattiak az eltérések és a másik dimenzióban is áltag alattiak az eltérések, vagy fordítva, ahol az egyik áltag alatti, ott a másik is az, akkor a szorzatuk pozitív előjelű lesz. A kovariancia előjeles mutató. A pozitív előjellel pozitív, negatív előjellel negatív korrelációt jelez és zéró értékkel azt mutatja, hogy nem tudok következtetni X-ből Y-ra. Ez a kapcsolat hiánya.   
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A variancia:

Ha a szobaszám szobaszámmal való kovarianciát nézem, akkor eljutok a nevezetes szórásnégyzet mennyiséghez, aminek az elterjedt elnevezése a variancia és a különbözőségek, a szóródás mértének a meghatározására szolgál. Tehát a változó önmagával vett kovarianciája a szórás négyzet, vagy variancia. Kiszámolható a fenti diában Y átírásával X-re. Négyzetre emelésével kijön a képlet. A szórás a varianciának a gyöke. A szórást azért számítjuk mert elemezni ezzel lehet, mivel a mértékegysége megegyezik a vizsgált jelenség mértékegységével.

[image: image3.png]var(X) = cov(X,X)




A standardizálás:

Egy új indikátort készítünk transzformációval, úgy hogy pl. az első lakást veszem és levonom az átlagos szobaszámot és elosztom a szórással. A létrejött új X hullám érték, mesterségen olyan mutató jött ki, melynek nulla lesz az átlaga és egy a szórása. Mértékegység független lesz és vizuálisan sokat segít. Pozitív érték átlag felettiséget, negatív érték átlag alattiságot,  zéró érték átlagosat. Itt olyan dimenzióban vagyunk, ahol a 3, 4 extrém nagy értéknek számít a -3, -4 extrém alacsonynak.
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 a szórás
A lineáris korreláció:

Mind az okot, mind az okozatot standardizálom és kiszámítok mögöttük a kapcsolat szorossági képletet. Úgy jön, ki hogy az első képletben az első zárójeles tagot osztom szórás X-szel, a másodikat szórás Y-nal. Ezzel számítjuk ki két sztenderdizált változó közötti kovarianciát, ez a nevezetes kétváltozós lineáris korrelációs együttható. Jelölése: r. Ha a kovariancia nulla volt, akkor nincs kapcsolat. A mínusz előjelet megőrzi, negatív korrelációra utal, a pozitív pozitívra. -1 és +1 közé eshet az értéke.
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Úgy is tekinthetjük, hogy egy feltételes eloszlást rajzoltunk fel, mivel a szobaszámokhoz, mely diszkrét változó gyűjtöttük össze a lakásárakat, tehát, feltéve, hogy pl 2 szobás a lakás, mennyi lesz a lakásár. Legkisebb négyzetek jellegű egyenes a piros vonal, ez a regressziós egyenes megmutatja, hogy adott szobaszám mellett mekkora lakásár várható. Kiszámítottuk a korrelációs együtthatót, melynek pozitív az értéke, így az egyenes emelkedik. Mivel 1-hez az érték közel van, ezért szoros kapcsolatról van szó. A piros egyenes arra szolgál, hogy, ha a helyettesítési értékre rámutatok, akkor a várható értéknek a becslését megtehetjük vele. Pl., ahol 4 szobánál metszi a négy szoba függőleges egyenesét, ott lesz a várható érték. Ez tehát az előrejelzés rész, és látható az érzékenységvizsgálat is, mert ha változik a szobaszám, akkor látszik, hogy mekkorát változik a lakásár. Ez a modell közel sem tökéletes, mert a szobaszámból nehéz jó becslést adni a lakásárra, ezért kell további finomításokat végrehajtani, azaz további magyarázó változókat kell bevezetni. Pl. négyzetméter, tájolás, emelt stb. Erre tesz kísérletet a következő dia.
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Ez egy terminológiát is felvezet. Többváltozós lineáris regresszió. 

A táblázat oszlopai: Y a vizsgált jelenségem. i az egyes lakások. Y-t akarom összeállítani különböző ható tényezőkből. A várható lakásárat bontom különböző változókra. β: konstans: minden lakás mellett egyforma. Az utolsó oszlop, mely lakásfüggő. Minden i-dik lakásnak ezen paraméterei. A várható lakásár és az egyes paraméterek összekapcsolását valósítja meg a β koefficiens, tehát a vizsgált jelenséget és az okot kapcsolja össze. Tengelymetszetnek is hívják. Az első magyarázó változó koefficiense a β2, mert a β1 fent lesz tartva a konstansnak. A dia tetején összeállítjuk az egyenletet, de a végén mégsem jön ki a lakásár. Lesz egy remélhetően kicsi eltérés. Ezt fejezi ki az ui. Ez a meg nem magyarázott rész, a maradék, a hiba, amit nem tudott meghatározni a modell (a képlet). A hiba, amit elkövetek a képlettel lakásonként változik. A konstans β1 ehhez képest a modellben nem szereplő a hiányzó magyarázó változók együttes hatása, átlagos, minden lakáshoz rendelt azonos szám. Becsült paraméterek száma k, magyarázó változó k-1. Magyarázó változó hét van, de az egy 8 változós modell, mert a 8. változó az Y. 

A becslésre utal a kalap, ez tehát egy közelítő érték: [image: image12.png]


. Ez mintafüggő becslés. 
[image: image14.png]


 jelentése: az előre jelzett lakásár. Ezt adja meg a modellünk a dián alul összekapcsolt része. Lineáris prediktornak is hívják, mivel egy lineáris regressziós modell segítségével kapott előrejelzés. Amit kimarad, az a hiba (u).  u a reziduális változó (reziduum).  A modell akkor jó, ha kis hibával dolgozik. A hibát magát nem lehet minimálni, a négyzetösszegét lehet. Erre utal a dia alján lévő eljárás.
OLS (Ordinary Least Squares): legkisebb négyzetek összege. Legkisebb négyzetek módszertét alkalmazom úgy, hogy mind a 624 lakásnál az elkövetett hibát négyzetre emelem és ezt 1-től n-ig összeadom. A cél, hogy ez a lehető legkisebb legyen, a felhasznált paraméterek segítségével.
ESS: Error Sum of Squares =[image: image16.png]
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A témánk legfontosabb része a hiba. Ez az, amit a magyarázóváltozó nem tud kiküszöbölni. Reziduális változónak is nevezik. Az ESS a reziduális négyzetösszeg. u tartalma a dián lévő felsorolás. A harmadik pontban, ha egy foglommal helyettesítünk egy változót, akkor az proxy változónak hívjuk. Ekkor nem magát a változót mérjük, hanem egy azzal összekapcsolt fogalmat.
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OLS paraméterbecslés lényege.

Oldalrovatban az egyes lakásárak. Első oszlop a kínálati ár (Y). E szerint van rendezve. Utána jönnek a magyarázó változók. Érdekesség, hogy az első három lakás egyforma paraméterekkel rendelkezik, csak a kínálati árban változik. Ez tehát egy feltételes eloszlást mutat.

A déli fekvés változójának elnevezése a statisztikában indikátor változó, melynek megléte 1-essel, hiánya nullával kerül kifejelésre. Másik elnevezése dummy változó. A koefficiensek megjelennek a fejrovatban, a táblázat felett. Innen két dolog történik, a paraméter becslés érzékeltetése és a paraméterek felhasználása. Az első lakására végzett becslésünket mutatja az első sorból következő Pred. Ár. Az 5. dián található képletbe behelyettesítünk, és kijön a 10,47 millió forint. A rezidum pedig ennek és a lakásárnak a különbsége. Azaz kivonással nyert hiba 0,23 millió forint. Ahogy megyünk a drágább lakások felé, úgy a hiba értéke is változik. Ha az összest összeadjuk, akkor az összeg zéró, ezt nem lehet minimálni, ezért négyzetre emelem és ennek keresem a minimumát. Azon paramétereket (magyarázó változókat) keresem, amelyek mellett tehát a hibák négyzetösszege minimális. Ez a legkisebb négyzetösszegek elvén alapuló paraméterbecslés.
Elemzésre is alkalmas a modellünk, amennyiben az egyes paramétereknek, más néven magyarázóváltozóknak jelentése van. Ezen változóknak, avagy regressziós koefficienseknek marginális hatása, vagy megint csak más néven parciális hatása van. Ezért parciális regressziós koefficienseknek is nevezzük őket (ezek a β-k).
A 14. dián lévő képletek közül elővesszük most a 3. egységben láthatókat:
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A parciális regressziós koefficiens [image: image21.png]


, az nem más, mint az Xj szerinti parciális derivált, tehát ha minden más paraméter változatlan, akkor csak az adott magyarázóváltozó változik egy egységgel, akkor a becsült ár (Y) a koefficiens mértékével fog változni. 

A táblázatban lévő becslések pontbecslések, amit egy az egyben nem hiszünk el, mivel egy konkrét értékre vonatkozik. A pontbecslés tehát nem a valódi értéket mutatja és nagy kérdés, hogy ha megismételném a vizsgálatom újra, akkor mekkora értékeket kapnék. Mennyire változnának meg a becsléseim. Az intervallumbecslés egy intervallumot ad meg, amik közé az értékek esnek.

Az Elaszticitás megmutatja, hogy milyen mértékben változik meg a becsült érték egy adott magyarázóváltozó megváltozása esetén. A táblázatban az (Ár,Terület) összefüggés látható. Az Elaszticitás megadja, hogy a terület egy százaléknyi változása esetén hány százalékot változik a lakásár. Az érték tehát az ár rugalmasságát mutatja az alapterület függvényében. A fenti képlet segítségével számoljuk, a [image: image23.png]ax;



 mutatja kínálati ár alapterület szerinti változását (deriváltját), azaz a [image: image25.png]


 koefficienst (ez csak a lineáris modellnél van így) utána ezt megszorozzuk az alapterület értékével, tehát az Elaszticitás X függő. De a becsült kínálati ártól is függ, azaz az összes paramétertől. Ez kerül a nevezőbe. A számítás így már egyszerű, mert a Bétát ismerjük, megszorozzuk az adott lakáshoz tartozó alapterülettel és osztom a becsült lakásárral. 0,309*32/10,47=0,945.
Fontos, hogy ennek a számításnak az eredménye az rögtön százalék! Ezt már nem szabad tovább alakítani.

Az elemzés lehet tehát abszolút jellegű (marginális hatás), lehet relatív jellegű (Elaszticitás). Van még az előrejelzés, azaz bármilyen lakást be lehet helyettesíteni és az előrejelzés előáll.

Végül, az egész előrejelzés módszertanra lehet adni egy konfidencia intervallumot, mely megadja hogy a különböző mintavételek alapján becsült értékek milyen intervallumba esnek. Ez a modell jóságára utal. Ez a konfidencia sáv nem akkor jó, ha nagy megbízhatóságú, hanem hogy szűk is legyen és e mellett nagy megbízhatóságú. Ekkor jó a modellünk. 

Fontos a r2a lineáris korreláció négyzete, ami a modell jóságát ítéli meg. A modell illeszkedését mondja meg a mintához. Ha különböző mintákon nagyon hasonlókat gyárt le, akkor megbízom benne. Ezt mutatja, ha +1 közelében van a korrelációs együttható. A négyzete is ott marad. Kiszámítom a r négyzetet. Azért a négyzetet, mert ha egy szorossági együtthatót négyzetre emelek, akkor a helyett, hogy az látom, hogy milyen intenzív az együttható oda jutok, hogy hány százalékban indokolják a magyarázó változók a lakásár alakulását. A mi példánkban a magyarázó változók 81,22%-ban indokolják a lakásár változását. A többi rész az u-ban van benne. A 80% feletti érték azt mutatja, hogy ez egy jó modell. Kérés, hogy érdemes-e nagyobb megbízhatóságért tovább bonyolítani a modellt. Az r2 másik neve többszörös determinációs együttható. Azért többszörös, mert az előre jelzett árban hét magyarázó változó van összegyúrva.
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Ez a dia a tananyag alapvető elemeit foglalja össze.

Baloldalt felsoroljuk a konstanst és a magyarázó változókat. A konstans tag -4,692 értéket mutat. Ez azt jelenti, hogy mindazok a magyarázóváltozók, amiket nem vontam be a modellbe hibát okoznak. Ezért, ha ezt az értéket kivonom a felhasznált magyarázó változókból kiszámolt értékekből, akkor sokkal közelebb kerülök a jó becsléshez. A számérték a mostani esetben azt jelenti, hogy a magyarázó változók 4,692 millió forint értékben felülbecslik a lakásárat. Ezzel tehát mindig korrigálni kell.

A változók relevanciája azt mutatja meg, hogy egy adott magyarázó változó mennyire fontos szerepet játszik az eredményváltozó becslésében. Ennek meghatározására mutat több példát a táblázat. Az eldöntendő kérdés, hogy fontos-e egy magyarázó változó, tehát megtartandó-e vagy ha nem, akkor egyszerűsíthetem a modellt annak elhagyásával. 
1. módszer: a magyarázó változók marginális hatása = a koefficienseik értéke
Az első oszlop, melyben a koefficiensek vannak már eleve utal a fontosságra, ugyanis a marginális hatást adják meg: mennyivel változik a lakásár, ha minden egyéb paraméter változatlansága mellett az a változó nő vagy csökken. Ha a koefficiens kicsi, akkor a változó hatása is elhanyagolható. A konkrét értékekkel kapcsolatban nekünk itt most elég annyi, hogy ha közel van a nullához, akkor a hatása elhanyagolható. Ha az értéke nulla, akkor nincs korrelációs kapcsolat a paraméter és az eredményváltozó között.
2. módszer: a magyarázó változó koefficiensének szórása

A második oszlop a magyarázó változó koefficiensének a szóródását mutatja különböző mintavételek esetén. A mintavételi szórásnak a fent tartott elnevezése a sztenderd hiba (St Error) ez mutatja ennek a paraméternek a szórását. A szóródás mértékét becsülni is lehet, erre utal a kalap [image: image28.png]


j tetején. Minél kisebb értéket mutat, annál jobban alkalmazható a különböző mintákon, tehát fontos a szerepe.

3. módszer: az előző kettő összekapcsolásából ered

Az első két oszlop hányadosát vesszük és megkapjuk az un. t statisztikai értéket. A statisztika azt jelenti, hogy mintából származó mutató. Kötődik j indexszel az adott magyarázó változóhoz (okhoz). Összeköti a becsült paramétert a szórásával. Azért jó ez a tört, mert a növekvő értéke vagy arra utal, hogy a béta kalap zéró távoli, tehát van kapcsolat vagy pedig arra utal, hogy alacsony a sztenderd hiba, ami megint jó, akkor szintén növeli t értékét. A fontos kapcsolatra tehát nagy t érték utal. A hányadosok a t oszlopban vannak feltüntetve. Az oszlopban a 14-es érték nagynak tűnik. A zárójelben lévő szám a szabadsági fokra utal (DF: degree of freedom), melyet úgy kapunk meg, ha a minta nagyságából levonjuk a változók számát. Ez a mi esetünkben 642-8=634. 
4. módszer: t eloszlás kritikus értékéhez képest
A fejrovatban látjuk, hogy mely hipotézis segítségével adunk választ a kérdésre, hogy fontos-e a paraméter. A H0 hipotézis azt mondja, hogy βj nullával egyenlő, tehát nem releváns paraméter, elhagyható a modellből. Az ellenhipotézis pedig az, hogy nem hagyható el. Itt a t statisztikát és a T eloszlást használjuk, aminek van egy szabadsági foka. Az eloszlás alapján azt kérdezzük, hogy a t érték zéró közeli vagy zéró távoli. Ennek meghatározásához kell egy kritikus pont. Ettől egyik irányba nulla közelinek ítélem a t értékét, a másik irányba pedig nulla távolinak. 

A szabadsági fok egyértelművé teszi a sűrűségfüggvény alakját. A t eloszlás kvanti jegyzetében lévő táblázatból vehetjük t kritikus értékét. Innen kapunk egy 1,96-os értékétet. Ezt vetjük össze a dián lévő táblázat harmadik oszlopában lévő számokkal. Az 5%-os szignifikancia szinten tehát a táblázat megadja, hogy +/- 1,96 értéktől kisebb (negatív irányba) vagy nagyobb (pozitív irányba) értékek szignifikánsak, tehát fontosak. Az ehhez képest nulla közeliek pedig elhanyagolhatók. (ugrás a 8. diára magyarázatként)

A táblázat negyedik oszlopában megjelenő p értékek egy számítógép által számított százalékos értéket mutatnak. Ha 5%-ra állítottam be a szignifikancia szintet, akkor a 0,05-nél kisebb értékek nem felelnek meg a null hipotézisben rögzített H0 hipotézisnek (ami azt állítja, hogy nem szignifikáns a változó), tehát azok relevánsak, fontosak. A félszobák száma tehát nem szignifikáns magyarázó változó. 

5. módszer: CI paraméter, 95%-os konfidencia intervallum
 Ez tehát az alsó és felső határát adja meg paraméternek 95%-os valószínűséggel. Mivel más minta esetén más érték jön ki a paraméterek (koefficiensre) ezért adunk meg egy intervallumot. Ha tehát a mintavételt 100-szor megismételnék, akkor 100 esetből 95-ször ebbe az intervallumba esik az értéke. Az intervallum szerkesztése úgy történik, hogy pontbecslés +/- 1,96* a sztenderd hiba. Az alapterületre például: 0,309 +/- 1,96*0,018. A számított alsó határ azt jelenti, hogy legalább ennyivel emelkedik az ár az adott paraméter egységnyi változása esetén, a felső határ pedig megmutatja, hogy legfeljebb ennyivel emelkedik az ár. Ha mindkettő pozitív, akkor az adott változó szignifikáns, de amint az egyik előjele negatív, akkor ellentmond a két határ egymásnak. Ez pedig csak akkor fordul elő, ha a p érték nagyobb 5%-nál. Ez visszautal az előző döntésre. Amint az intervallum tartalmazza a nullát, akkor nem szignifikáns a változó. A két döntés tehát ekvivalens egymással.
A 3-5. módszer előnye, hogy egyértelmű választ ad arra, hogy az adott változó szignifikáns-e, hátránya azonban, hogy ezekhez valószínűségek tartoznak. A mi esetünkben 5%-os szignifikancia szinten. A valószínűség számításához pedig valamilyen valószínűségi eloszlásra van szükség. A mi esetünkben a lakásárak normális eloszlásának feltevése elengedhetetlen. Ez azonban többnyire sérül.

6. módszer: St_coeff, azaz sztenderdizált koefficiens 
A sztenderdizált koefficiens érték meghatározásához viszont az előző módszerekkel ellentétben nem szükséges a lakásárak normális eloszlásának feltételezése annak megítélésére, hogy melyik változót tartsuk meg, vagy vessük el. A sztenderdizált koefficiens: [image: image30.png]


esetén nem a koefficiens került sztenderdizálásra, hanem valamennyi változó a modellben. Tehát a lakásár, mint eredményváltozó és az összes magyarázó változó is. A lakásár sztenderdizálása például úgy történik, ahogy az anyag elején található, hogy vesszük az első lakásárat, ebből kivonjuk az átlagos lakásárat és a különbséget osztjuk a lakásár szórásával. A sztenderdizált koefficiensnek nincs mértékegysége. Ez az egyik lényege a sztenderdizálás elvégzésének. Ezért tehát az egyes magyarázóváltozók egymáshoz viszonyított értékét nézhetjük. minél nagyobb egy érték, annál fontosabb az adott paraméter. A sztenderdizált koefficiens jelentése: ha az adott paraméter egy szórásnyit emelkedik (a saját szórását véve), akkor a lakásár a saját szórásának és a sztenderdizált koefficiensnek a szorzatával emelkedik. Pl a 63% sokkal komolyabb hatású változóra utal, mint egy 7%-os. A nagyobb tehát fontosabbat jelent. Az eredeti koefficiensek között azért nem mond semmit az egymáshoz viszonyított érték, mert ott a mértékegységek eltérnek. Előnye tehát ennek a mutatónak, hogy egyszerűen utal egy változó fontosságára, hátránya, hogy nem tudunk meghatározni kritikus értéket, ami alapján dönthetünk.
7. módszer (utolsó előtti): lineáris korreláció

Az egyszerű lineáris korrelációs együtthatókat tartalmazza. Minél közelebb van +/-1-hez, annál inkább korrelál. A többszörös determinációs együttható számításának menete. Ez nagyon fontos szám a modell jóságának eldöntésére. R2=0,8122=Sum(St.Coeff*Corr(Y,X)). Tehát a két oszlop szomszédos elemei összeszorzom és ezeket összeadom. Minél nagyobb egy ilyen szorzat, annál inkább hatása van a modell jóságára.
8. módszer (utolsó oszlop): Parciális korrelációs együttható

A parciális korrelációs együttható, abban az értelemben parciális, hogy mennyire valódi. Az előző oszlop valamilyen látszatott tartalmazott. Mert például a szobák számánál nagyon magas korrelációra utal a 7. oszlopban lévő szám, de én úgy gondolom, hogy a szobaszám önmagában ezt nem indokolhatja. Gyanítom, hogy az mástól van. A parciális korrelációnál mindjárt le is esik az érték. A parciális korreláció azért tekinthető valódi értéknek, mert annak számított értéke, a többi magyarázó változó lineáris hatásától megtisztított értéket takar. A korreláció mértékének számítása, tehát egy szűrőn átmegy. Ennek a gondolatmenete az, hogy pl a szobaszám és a lakásár között keresem a kapcsolatot. A többi mozgatórugó (magyarázó változó) hatását akarom kiszűrni az árból is és a szobaszámból is. Félreteszem a mostani modellt és két másik regressziós modellben gondolkozom. Két új modellt állítok tehát fel: 1. tisztítsuk meg a többi magyarázó változó hatásától először az árat, úgy hogy az marad az eredményváltozó, de a magyarázó változók között ne legyen ott a szobaszám. Ezt modellezem és megnézem a rezidumokat, mert azt nem magyarázza meg a többi magyarázó változó.2. A szobaszámot úgy szűröm, hogy most Y szerepkörbe a szobaszámot teszem. A magyarázó változó az összes többi. Elvégzem a számítást és megnézem a rezidumokat. Ez az amit megint nem magyaráz meg az összes többi a modellben nem szereplő változó. Az eredményem két oszlop a rezidumokkal a 642 lakásra vonatkozóan. A két adatoszlop közötti egyszerű lineáris korreláció a parciális korreláció. Látszik, hogy ez  a szobaszámra drámaian lezuhant 0,085-ra. Azt mutatja, hogy bár ha magas, akkor az ár is magas, de valami egyéb mozgatja Pl az alapterület. A számítási módja képlettel a dia alján: [image: image32.png]&




, ahol az r2 alsó indexei mutatják azt a két változót amik között a parciális lineáris korrelációt keresem. Jelen esetben Y és Xj, ami most a szobaszám volt. Ezek között keresem a valódi korrelációt. A pont után jön X, ami azt jelenti, hogy az összes többi X-et jelenti. A t2 a parciális t statisztika oszlopából jön (17,2 stb.), a DF pedig a szabadsági fok itt is. Megkapjuk a keresett r négyzetét. Gyököt kell vonni, de abból nem derül ki az előjel. Erre megoldás, hogy az eredeti koefficiens előjelét veszem, mert ennek az előjele öröklődik át, mert az is parciális hatású, mely minden más paraméter változatlansága mellet érvényesül. 
Tehát a t statisztikán és a p értéken alapuló következtetés mivel valószínűségi eloszlást követel, csak akkor adnak valós értéket, ha az eredményváltozó normális eloszlású. Egyébként nem adnak helyes értéket. Az utolsó három oszlopban lévő értékekhez ez a feltétel nem szükséges.
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Ez az ábra mutatja a Student féle t eloszlást. Fontos fogalom a szignifikancia szint, mely az első fajú hiba elkövetésének modellben vállalt lehetősége. Ez azt jelenti, hogy mekkora a valószínűsége annak, hogy a paraméter jó, de a modellben hibásnak mutatkozik. Ezt 5%-ra állítjuk be. Az 5% konvencionális. 
A koefficiens lehet negatív vagy pozitív, ezért kell a pozitív és a negatív oldalon is megadnok egy határt. Az 5%-ot ezért kettéosztom. (ez a kék terület). A piros nyíl mutatja ezt. Középen van a nulla hipotézis elfogadásának tartománya, és a nyilaktól jobbra és balra +/- végtelen felé a hipotézis elvetése. (A lakásos példában t paraméter jelentős, ha +/- 1,96-tól „kijjebb” esik) A döntéshozó tehát szubjektíve rögzíti az 5%-os szinten. A táblázatból veszi az értéket, hogy mekkora. Ami ennél kisebb vagy nagyobb, az nekünk már elfogadható. Ezt mutatja a sárga berajzolása. Nem az érdekes, hogy mekkora, hanem az, hogy hol van a szignifikancia szinthez képest.
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A modell jóságának, előrejelző képességének, megbízhatóságának a jellemzését fejezi ki az illeszkedésvizsgálat, avagy Regressziós hibacsökkenés. A dián egy szemlélet található három modellre.

Tegyük fel, hogy nem állnak rendelkezésre magyarázó változók és így kell előrejelzést adni. Ekkor nem tudok máshogy, mint az átlagból jelzek előre. Ha 642 esetem is van, akkor is csak egyfélét tudok mondani, ami maga az átlag. Az előrejelzés tehát minden lakásra ugyan az lesz. Ezért üres modell tehát, mert nem tartalmaz magyarázó változót, csak az eredményváltozónk van meg. A hiba, ami a képletben számított négyzetösszeg, amit most is a legkisebb négyzetek elven határozunk, hogy a hiba négyzetösszeg a lehető legkisebb legyen, minden esetben úgy számítunk, az árból levonjuk az átlagárat és azt a négyzetre emeljük. Az első képlet első része a legbutább modell, mivel sorra veszem a lakásárakat és kivonom belőle az átlagos lakásárat, majd a különbséget négyzetre emelem. Így kapok egy hibát, ami hiba négyzetösszeg. A T a Totalra utal (Total Sum of Squares) ennél rosszabb modellt nem tudok összeállítani. A TSS megmarad a későbbiekben is, mint az üres modell. Van egy másik modell is, ami az aktuális modell. Ez volt az előző dián. Ebben a lakásárból kivonom az előrejelzést (ez már tartalmazza magyarázóváltozókat) és a különbséget emelem négyzetre. Ennek a magyarázó ereje volt 81% az előzőekben. Az aktuális modell csökkenti a hibát. Ha a kettőt kivonom egymásból, akkor kiderül, hogy mennyit tudtam javítani a modellen. Ekkor kapom meg a „Regressziós” Sum of Squares-t (RSS), azaz a regresszióból származó hibacsökkenést. 

Lehetne egy perfekt modell is, ami hiba nélkül jelez előre. Itt az előrejelzés maga az ár. A hibája: ESS=0 Azért hívják szaturált modellnek is, mert teljesen feltöltötték paraméterekkel. Mind a 642 lakásárat eltalálja, de gond az vele, hogy a 643-ra nem mond semmit. De nekünk a későbbiekben az lesz a feladatunk, hogy minél kisebb R2-ű modellt minél kevesebb paraméterrel állítsak elő.

A többszörös determinációs együttható egyik legfontosabb kifejezési módját mutatja a dia vége. Megnézzük, hogy mennyit csökkent a hiba azzal, hogy készítetem egy modellt és veszem annak a százalékában, hogy legfeljebb mennyit csökkenhetett volna a hiba. A végén megadja, hogy hány százalékkal jutottam közelebb a perfekt modellhez. 
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A függetlenség vizsgálat: AVONA=Analysis of Variance. A táblázat tartalma: A Forrás oszlopban találhatók a hibaforrások, tehát hogy honnan származik a hiba. Az SS a hiba négyzetösszegre utal. Legalul (kékkel) a teljes hiba. A 7 magyarázóváltozó hatására, amiket bevontunk a modellbe az aktuális modell pirossal kiemelt hiba négyzetösszege lett a minimált hiba (pirossal). A kettő különbsége a zölddel jelölt regressziós hiba (ez a regressziós hibacsökkenés). A következő oszlop ezeknek a százalékos értékét mutatja. A többszörös determinációs együttható klasszikus definíciója van tehát itt, a regressziós hibacsökkenés. Ha újabb paramétereket vonnék be, akkor tovább csökkenne a „piros” hiba. Csak az a kérdés, hogy mennyivel. Megéri-e bevonni azt a változót. 

Az ANOVA teszt arra való, hogy teszteljük a modell erősségét. A null hipotézise azt állítja, hogy egyetlen egy változó sem releváns a modellben. Az alternatívája, hogy legalább egy változó fontos. Ez a tesztet akkor végezzük el, ha kicsi az R2.
Képzünk egy törtet. A számlálóba a hibacsökkenést tesszük, a nevezőbe pedig magát a hibát. A tört értékét F statisztikának hívjuk (F eloszlás). Ha F értéke emelkedik, akkor az fontos modellre utal. Ha alacsony, akkor rossz a modell. Ahhoz, hogy ki tudjunk a görbén jelölni egy kritikus pontos korrigálni kell a számlálót és a nevezőt is. Az F eloszlás enyhén balra aszimmetrikus. Mindig pozitív. A k-1 ben, k a magyarázó változók száma (nálunk 7) az n-k pedig a mintaméret mínusz a becsült paraméterek száma. Az egyik a számláló, a másik a nevező szabadsági foka. Az F számított értéke 391,8. Megnézzük, hogy ez zéró közeli vagy nem és akkor jó a modellünk. A görbén a szignifikancia szintet berajzoljuk. (maradunk a konvenciális 5%-nál. Ahova a nyíl mutat, az a kritikus érték. Ettől jobbra zéró távoli az érték, balra zéró közeli. A P érték a számított F értéktől jobbra eső terület integráltja. Ennek értéke kerekítve zéró. Ha a sárga P érték ennyire kicsi, akkor a 391,8-nak az 5%-tól jobbra kell lenni, mert a P érték nulla közeli (bőven az 5%-ba esik). 

A döntésünk tehát H1. Jó a modellünk. (Kiállta a próbát)
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Erről a diáról az ábra és jobb oldali képlet a fontos. A lényeg, hogy amint valószínűségi alapon döntök, normális eloszlásra van szükség. A normalitás vizsgálat a kész modell vizsgálja, hogy mennyire felel meg az alap elvárásnak, hogy normális eloszlásúak az értékek. Ezek között is kiemelten a rezidumok. Az ábrán lévő eloszlás a rezidumok eloszlását mutatja. A rárajzolt görbe pedig az elméleti eloszlást mutatja. A Jarque-Bera féle teszt (benne mintaméret, S=ferdeség, asszimetria jobbra-balra, ami normális eloszlás esetén zéró, mert az egy szimmetrikus eloszlás, a K=kurtózis, csúcsosság, laposság, ami normális eloszlás esetén 3-mal egyenlő. Alacsony értéke normalitásra utam, mert akkor S nulla és K három felé közelít. A szabadsági fok ennél a tesztnél nem számítandó, mert mindig kettő (S és K paraméterek miatt). A számított érték 165,1, ahol P=0,0000 azaz nulla közeli. A piros keretes sűrűségfüggvényen ábrázoljuk, hogy ez hová esik a 5%-s szignifikancia szinten. Ez most azt jelenti, hogy nem normális eloszlással van dolgunk, mivel a jó értékek ebben az esetben a nyíltól balra esnek. Ott vannak azok az értékek, melyek megfelelnek a null hipotézisnek, tehát annak, hogy normális eloszlással van dolgunk.
[image: image37.png]Standard modellfeltevések
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Alapvető, hogy paraméterében lineáris a modell, ami egy nagy leegyszerűsítése a modellnek. A magyarázó változók nincsenek kitéve mintavételi ingadozásnak. Ugyan azok lesznek különböző mintáknak (Y mintavételileg rögzített). A 4. pont a rezidumra vonatkozik. (u=unexplained). A reziduum X-el nem korrelálhat.  
A következő diák függelékként használhatók. A képletek nem megtanulandók. Lesz egy képletgyűjtemény, ami használható lesz a vizsgán.
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Modellszelektálás. Lehet bővebb, vagy szűkebb egy modell, változathatom a magyarázóváltozókat stb. Ki kellene tehát választani egy minél egyszerűbb olyan modellt, amely előrejelzése alkalmas. Ezt úgy érem el, hogy egy bővebb modellből kiindulva szűkítem, egyszerűsítem a modellemet, illetve egymással versengő modellek között szelektálok. Ezt egy esettanulmányon keresztül nézzük meg. A mostani adatállományunk szakágazatokat tartalmaz és termelési függvény illesztése vagy becslése lesz az ökonometria cél és szakágazatok lesznek a megfigyelési egységek. A modellek egymásba ágyazottak, a változók között kölcsönös, lineáris rendszer van, stb.
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A termelési függvény, mint modell: eredményváltozónk meghatározása= a termelés nagyságát próbáljuk meg előre jelezni a termelési tényezők, azaz magyarázóváltozók függvényében. Az eredményváltozó megragadásához sorol fel lehetőségeket a dia. Mi az utolsót fogjuk használni, azaz az üzleti tevékenység eredményét. A termelés nagyságrendjét mutatja abban a vállalkozási körben, amiben a vállalkozás működik. Ez a szokásos tevékenység.
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Ezek a magyarázó változók. 
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A megfigyelés egység a szakágazatok lesznek. Ez van oldalrovatban. 479 szakágazat került annak idején definiálásra. A szakágazatokon belül összesesítésre kerülte a mérleg és eredmény kimutatások adatai. Ezek vannak az oszlopokban. Az összegek fő-ben vagy millió forintban vannak. Az alsó sor fontos lesz a következő dián, mert ott ezeknek az átlagoknak a hányadosa, mint számított érték van az utolsó előtt oszlopban.
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Ezekkel a magyarázó változókkal magyarázva az üzleti eredményt. A többszörös determinációs együttható 0,85, tehát 85%-ban magyarázzák a magyarázó változók az eredményváltozó alakulását. Ez a fő modell, amiben mind a 10 magyarázó változó szerepel. Kérés, hogy egyszerűsíthető-e a modell egy ebbe a modellbe beágyazott modell alkalmazásával. Ez az egyik vizsgálódási irány, tehát egyszerűsíteni modellszűkítés révén. Másik irány a termelésre vonatkozó további területek vizsgálata: határtermékenység (marginális hatás), mely megmutatja, hogy egy tetszőleges j paraméter (magyarázó változó) megváltozása hogyan hat az eredményre. Ezt mutatja a Hat.Termj képlet. Ami a becsült eredményváltozó és az egyik magyarázóváltozó parciális deriváltja. Ez maga a Coefficiens! Az előjel is fontos. A zöld szám, 1.145 értékben mutatja, hogy ha a tényezőket egyszerre emelem, akkor ennyit változik az eredmény. A helyettesítési határ arány, mely két határ termelékenység hányadosa, azt mutatja, egy tényező változását egy másik tényező milyen mértékű változásával lehet ellensúlyozni. Lineáris esetben ez a két coefficiens hányadosa. Nem lineáris esetben el kell végezni a deriválást. 
A volumen hozadék (utolsó oszlop) az elaszticitás százalékos értékben. Az Y, avagy a termelés rugalmassága az egyes termelési tényezők függvényében. Itt fontos tudni, hogy mihez képes történik az elmozdulás. A mi esetünkben az átlagos szinthez képest. A volumen hozadék tehát egy adott paraméter az átlagos szinttől való elmozdulásának hatását mutatja a termelékenységre. Ezért szerepelnek az átlagok hányadosai az utolsó előtti oszlopban. Tehát pl. ha az átlagos értékcsökkenés 1%-ot emelkedik, akkor várhatóan az üzemi eredmény 2,18%-kam elemelkedik minden egyéb paraméter változatlansága mellett. Ezt szokták termelési tényező hozadéknak is nevezni. A 0,15% (zöld szám alul) úgy jön ki, ha az összes paraméter egyszerre változik egy egységet az átlagukhoz képest.
A rugalmasság képletében itt úgy számolunk, hogy X helyére X átlagot és az Y becsült értékének helyére Y átlagot írunk. Az elaszticitás úgy jön ki, hogy a coefficienst (ami a határtermelékenység) osztjuk az utolsó előtti oszlopban lévő átlagtermelés és átlagparaméter hányadossal (ez az átlagos termelékenység). Az elaszticitás tehát határtermelékenység per átlagtermelékenység. Pl. -1,011/0,784=-1,29
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Ez a regressziós paraméterek lineáris kombinációjának tesztelése. Ezzel a módszerrel tesztelem a kétféle összeget (határtermelékenységek összegét és a volumenhozadékok összegét). Ez a dia egy módszertani kitérő. Ez a lineáris kombinációra vonatkozó teszt. Most csak az összegre végzem el a tesztet. A paraméterek összegére vonatkozó hipotézis került ábrázolásra. Veszem béta értékeit, ezeket összeadom és azt állítom, hogy az összegük zéró, azaz határértelemben kiütik egymást, azaz nincsenek hatással az eredményre, ha egyszerre változnak meg (ez az érték az előző dián már szerepel: 1,145). se azaz standard error. (A kis plusz jel a béta összegekre vonatkozik.) Az se béta kalap, aminek 0,197 az értéke számított érték. Ez egy szórás érték. A béta kalap (1,145) ennyire szór. Kiszámítom a t értéket: az 1,145-ből kivonom a hipotetikus értéket (legfelül látszik, hogy ez nulla) ezt osztom se értékkel. Eredményül 5,81-et kapunk, amihez a szabadsági fokunk mellett (DF= mintaméret, azaz a szakágazatok száma mínusz a paraméterek száma=479-10). A táblázatból kapunk egy nullához nagyon közeli p értéket. A szignifikancia szint most nagyon szigorú: 1%. Ez van kettéosztva a görbe két oldalán. A nyíl mutat arra a pontra, amitől jobbra és balra fél százalék van. Mivel p értékünk 0 közeli, ezért látjuk, hogy az H1 felé mutat, tehát elutasítjuk a null hipotézist. 
A volumenhozadékra és elvégezve a tesztet: a coefficienst osztom az átlagtermelékenységgel itt is. Ezeket összeadom, azaz veszem a lineáris kombinációját. Ezt deltával jelöljük. Ha ennek az összege 1, akkor állandó a volumenhozadék. Ha mindent 1%-kal emelek, akkor az üzleti eredmény is 1%-kal emelkedik. Ha kisebb mint egy, akkor 1%-os emelkedésnél az eredmény 1%-nál kisebb mértékben emelkedik. A számított értékünk 0,15 lett. Ebből kivonom egyet a lenti képletben. A sztenderd hiba 0,4. Az eredmény -2,125. Erről meg kell ítélni, hogy a piros nyílhoz képest hová esik.
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Visszatérünk a modellszűkítésre. Kérdés, hogy tágabb vagy szűkebb modellben gondolkodjunk. A cím már arra utal, hogy fölösleges változót bevonni. Hajlunk rá az eredményváltozó jobb becsléséhez.

Az egyes pont lényege (Fő= alk.létszám, Bér= szem. jellegű ráfordítás): becsült modellünk van most. Feltételezem, hogy a létszám coefficiense (Béta F) nulla, tehát fölösleges. R2 értéke nőni fog, mert nőtt a magyarázó változók száma. Az történik, hogy a bér magyarázottá válik az alkalmazott létszám, által. Olyasmit szerepeltetek tehát, amit a többi változó nagymértékben magyaráz. Emiatt redundáns. Annál inkább tolerált egy magyarázó változó a modellben, minél kevésbé magyarázza többi. A multikollinearitás a magyarázó változók egymásközti, azaz az X-ek körében értelmezett korrelációs rendszer. 

A bér koefficiens formuláját mutatja a második diarész. A bér koefficiens mintavételi szórásnégyzet négyzetösszegét vezeti be. Az egy per a tolerancia tag miatt, ha a tolerancia csökken, akkor a tört emelkedni fog. Végtelenig emelkedhet az értéke. A koefficiens szórása tehát megnő, aminek az a statisztikai következménye (tehát annak, hogy a bér koefficiens szórása megnő azzal, hogy bevontam az alkalmazotti létszámot) hogy a t statisztika csökken, azaz egyre jelenetéktelenebbé válik ez a változó. Ki fogom dobni tehát a bért a modellből. A tanulság, hogy fölösleges változó bevonásának hatására korábban bevont releváns változó kieshet. Ettől még nagy a kísértés, hogy bevonjuk, mert javítani szeretném Y becsült értékét.
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„Az élettől elment a kedvem” (ettől a diától) mondta az előadó (
Ez a 10 változós modell szűkítései (kilenc magyarázó és az eredményváltozó). Az első sor mutatja az üres modell számított értékét mutatja. Az üzleti eredmény szórásnégyzetének a számlálója. Ez lenne a legrosszabb becslés, tehát amikor nincsenek magyarázóváltozók. Mindenre eredményváltozó értékére ugyan azt becsülnénk, magát az átlagot. Ennek a hiba négyzetösszegek elvén számított értéke a TSS. Ez a lehető legnagyobb hiba, ehhez képest javul a becslésünk a kilenc magyarázóváltozó bevonásával. 

A táblázatban először a teljes modell szerepel a koefficiensekkel és a számított p értékekkel. Pirossal szerepelnek a nem szignifikáns változók, amik potenciálisan kivonandók. A teljes összegnél a hiba négyzetösszeg ESS alul szerepel. Az R2 pedig alatta.
Utána jön a táblázatban három javaslat, hogy hogyan érdemes szűkíteni a modellt és három tesztelés arra vonatkozóan, hogy érdemes-e ezt megtenni. Kékkel látszanak ezen javaslatok eredményei.

Először a saját tőke és a személyi ráfordításnak elhagyása szerepel. (1%-s a szignifikancia szint). Újraszámoljuk a legkisebb négyzetek összegével R2 értékét. Nőni fog persze a hiba, de kérdés, hogy mennyivel. A számítás menetének könnyítése érdekében lenullázzuk a koefficienst. Végül a 0,8481-es R2 érték mindössze 0,8464-re csökkent, tehát alig változott a két paraméter elhagyásának következtében. 

A második javaslatban a Befektetett eszköz és a Forgóeszköz paraméterét egyelővé tettük, azaz bármelyik is mozdul, a hatása az üzleti eredményre ugyan az. -0,023 lett a közös paraméter. Ez a hipotézis a koefficiensek egyezőségét mutatja. R2 0,7954 lett, ami most egy sokkal nagyobb romlás. 
A harmadik modellben kivettük a létszámot, mert a személyi ráfordítás bent léte mellet az előző dián láttuk, hogy ez a paraméter inszignifikánssá válik. Az R2 most sem változott lényegesen. 

Módszertanilag az első és a harmadik ugyan az.
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Ez az egyik legfontosabb témakör. Nested, azt jelenti, hogy egymásba ágyazott. Wald féle modellszelekciós teszt. Paramétereiben egymásba ágyazott modellek közötti választásra használjuk. A szűkebbet a bővebből kapom, ha annak paramétereire bizonyos megszorításokat teszek. A kérdés, hogy érdemes-e szűkíteni, vagy maradjak az eredeti modellnél.

Tekintsük a q+1-dik X-et, azaz vegyünk egy tetszőleges q-adik magyarázó változót és azzal, hogy bétáját (coefficiensét) nullának veszem, kijelentem hogy nincs hatása a modellben és utána veszem ettől kezdve az összes bétát m-ig és azokra ugyan azt állítom. Ezt m számú magyarázó változóra használom. A tágabb modellben ezek is szerepelnek, a szűkebben pedig ezek nem. Az előző dián lévő első szűkítés látszik ezen a dián: saját tőke és személyi ráfordítás bétája nulla. (Hasonló volt az ANOVA vizsgálatnál, ahol mind a hetet lenulláztuk.)
Az F teszt képletének a lényege, hogy összeveti a magyarázó változók körében történt elmozdulást. R2 a mindenkori bővebb modellhez tartozik, a null pedig a szűkebbhez. Ki kell számítani tehát mindekét értéket és kivonni egymásból. 0,849-0,846 az előző táblákból, m=2, n-k-t pedig a szokásos szabadsági fok (479-10). 

A döntéshez, hogy elvehető-e a két változó ki kell jelölni egy döntési szintet. 1%-os szignifikancia szinten döntünk. E mellett a p értéke, melynek táblázatból vett értéke 0,016 azaz 1,6%, ami az 1%-tól jobbra esik mutatja, hogy elfogadható a null hipotézis, tehát kihagyhatóm a két paramétert. 
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Az egyezés megvizsgálása az előző táblázat második javaslatához tartozik. A képletet ugyan úgy feltöltjük a táblázatból, de itt most csak eggyel osztunk, mert a paraméterek száma eggyel csökkent. A számított érték 166,8 a számított p érték közel nulla, ezért itt az alternatív hipotézis fogadom el, azaz nem veszem egyformára a két magyarázóváltozót. Tehát nem vehetem általában az eszközöket, hanem továbbra is külön kell vegyen a befektetett és a forgóeszközöket. (stata.com-on van egy link az összes fontos statisztikai programhoz)
Az ANOVA alapgondolata, hogy globális F Teszt, mert lenullázza a teljes modellt. A Béta2 lesz az első magyarázó változó, ez és az összes többi hatása nulla. Tehát nem létezik a modell, mert nincs közte jó magyarázó változó. Ha a H0 igaz, tehát egyetlen X sincs, akkor ez az üres modell. Minden szakágazatra az átlagot jelzi előre. Az alternatívája, hogy nem igaz, tehát legalább az egyik paraméter jó. Az üzenete ennek az, hogy ne dobd ki a modellt. A képlet hogy nézne ki? Vegyük a teljes modellt és a feladat, hogy tesztelje a modell egészének releváns vagy irreleváns módját. Ki kell számítani az F statisztika értékét. Vesszük a fő modell R négyzetét = 0,849, ebből kivonok nullát, mert az az üres modell R négyzetét. Ezt osztom kilenccel, mert kilenc magyarázó változóm volt amit kivontam a modellből (azaz ennyi megszoríts volt). A nevezőm változatlan. A tesztre kijön 293,3. (ez a következő dián látszik) Ez alapján kell eldöntsem az F tengelyen, hogy hová esik. Olyan nagy az F érték, hogy ebből látszik, hogy a modell nem használhatatlan. Ez a módszer tehát a variancia analízis felhasználása Wald F módszerrel.
A harmadik a parciális F-teszt, amikor csak egyetlen kiragadott mutatóra vonatkozik a hipotézis. (Ennek megállapítására már korábban használtuk a parciális t statisztikát.) A Wald teszttel is megnézhetjük, de nem kell kiszámítani a két R négyzetet. Itt eggyel fogunk osztani, mert csak egy paraméterünk van. A 20. diáról vett t értéket (amit koefficiens per sztenderd hibával számítunk ki) és ezt a t értéket négyzetre emeljük, akkor megkapjuk az F értéket. Ezt fejezi ki a dián képlet.
A dia 4. pontjával nem foglalkozunk.
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A szelekciós kritériumok kiválasztása arra vonatkozik, hogy mely koefficienseket használjuk (tarjuk meg) a modellünkben. Felmerül, hogy van-e olyan gond a tesztekkel, hogy minden számításunk csak akkor érvényes, ha az eredményváltozónk normális eloszlású. Tehát eloszlásfüggő döntési módszerek ezek. Ez csak akkor előny, ha az eloszlás rendben. Minél egyszerűbb modellel tudok jó prognózist készíteni, annál inkább használható a modellem más értékekre. Az utolsó három oszlop ennek eldöntésében segít.
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A képleteket nem kell tudni. A működésük elve: a kisebb hibájú modellt preferálják, de ezek közül is azt választja, amelyik a kevesebb paramétert használja. 

A korrigált R négyzet a magas R négyzetet preferálja. Ha kicsit nő az R négyzet, de nő a paraméterek száma, akkor nem javul a korrigált R négyzet értéke, sőt, csökkenhet is.

A 0.8464 (kék) a legmagasabb érték, tehát a teljes modellt választjuk. A korrigált R négyzet megnézése azért jobb, mintha már eleve az R négyzetekből megnéztük volna, hogy melyik a legnagyobb és azt kiválasztom, mert a korrigált R négyzet a paraméterek számával korrigálva van. A lényeg tehát, hogy nem úgy értem el magas R négyzet értéket, hogy közben elszaporítottam a paramétereket (magyarázóváltozókat). 

A következő három mutató a hibára helyezi a hangsúlyt (a negyedik nem érdekes külön). Az ESS/n, tehát egy megfigyelési egységre vetítve az átlagos hiba. Így kezdődik mindkét (2. és 3.) mutató. A hiba minél kisebb annál jobb, tehát ez a modell úgy fog működni, hogy minél kisebb a hiba, annál jobb a mutató, de a javulást ellensúlyozza a paraméterek számának növekedése. Ezt fejezi ki az e vagy n alapú hatvány, amit büntetőfaktornak nevezünk. A 2. képlet kevésbe bünteti a paraméterek számának növekedését, mint a 3. (Schwarz-Bayesian) A táblázatban, az előző dián a számított értékek logaritmusa szerepel, hogy ne szerepeljenek túl nagy számok. Az Akaike az utolsó, a Schwarz az utolsó előttimodellt preferálja, amikor kiveszünk két paramétert a modellből. (itt is visszaköszön, hogy ez a modell jobban bünteti a paraméterek számának szaporodását)

3. rész
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A vizsgán csak olyan számítás szerepel majd, ami a valamelyik dián is kiszámításra került. 

Háztartások fogyasztása lesz a mintánk. 
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A háztartások fogyasztása az eredményváltozó. A tényleges fogyasztást nehéz mérni, ezért választunk ki olyan változókat, amik ezt jól közelítik, mint pl. a kiadás. Innentől ez a fogalom szerepel. (Éves, összes kiadás). Ha az éves összes kiadás lesz Y, ehhez nagyon sok magyarázóváltozó szükséges, hogy becsüljük, mert nagyon sok elemből állhat össze a kiadás. Külön szeretném látni az egyes okokat és hogy ezek hogyan hatnak a kiadásra. A célom az lesz, hogy torzításmentesem becsüljem a kiadási (fogyasztási) határhajlandóságot. Ha a jövedelem egységnyivel emelkedik, akkor mennyivel ad ki többet a háztartás.
A modellspecifikáció lényege, hogy ha célom a fogyasztási határhajlandóság meghatározása a regressziós koefficiens meghatározásán keresztül és ilyen sok minden mozgatja a kiadást, mint ami az ábrán van  ezért ezt leszűkítem és csak egy paramétert nézek, akkor mennyire torzul a modell előrejelző képessége. Ezt a torzítást fogjuk számszerűsíteni. Lényeges változó kihagyásának a hatása, a modellben szereplő koefficiensre (béta1). 
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n=8314 a minta méret a 3,7 millió háztartásból. X-kovariáns (azért kovariáns, mert együtt nézzük a variánsokat, változókat), a magyarázó változó. (A háztartások nem egységesek.)

A három modell egyre bővül. A jövedelem koefficiense 0,637 a kétváltozós modellben, tehát ha a jövedelem 1000 forinttal magasabb, akkor 637 forinttal költ többet a háztartás. Ezt nem hiszem el, beemelek újabb változót. Beveszem a tagok számát. A létrejött háromváltozós modellben a koefficiens csökkent. A harmadik modellbe bekerült a lakás értéke és a gépkocsi futásteljesítménye. A koefficiens tovább csökken. Azt mutatja a példa, hogy a valódi érték a 0,637-nél alacsonyabb. A kérdés, hogy ha torz ez az érték, akkor milyen irányba torzít. Nem biztos, hogy a csökkenés a torzítás kiküszöbölésének az iránya. 

A kékkel kiemelt számok arra vonatkoznak, hogy a sztenderdizált koefficiens, ami már mértékegység nélküli szám hogyan változik az újabb változók bevonásának hatására. Ez a paraméter relatív fontosságot mutat, hiszen miden változóra külön elkészítjük. Alkalmas arra, hogy megmondja melyik változó fontos a másokhoz képest. A 0,733-as érték, ami a kétváltozós modellhez tartozik, egybeesik a kétváltozós modell lineáris korrelációs együtthatójával. Tehát kétváltozós modellben Y és csak X, ha mindent sztenderdizálok, akkor csak 0 és 1 közé eshet. 
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A rossz modellspecifikációban eredő torzítás hatását mutatja be a dián lévő számításmenet. Ez is fontos dia, mely számolandó. +v a véletlen változó. A 0,617 a kiadási határhajlandóság. Ha a jövedelem 1000 forinttal emelkedik és minden más változatlan, akkor a kiadás 617 forinttal fog emelkedni. Kérdés, hogy lehetséges-e hogy nem mozdul meg a többi paraméter. Ezt vizsgálja a második képlet. Itt egy egyszerű kétváltozós regressziós számítás található. Ez megmutatja, hogy nem igaz az az állítás, hogy nem változik a Taglétszám a jövedelem megváltozásakor, hanem a képlet szerinti mértékben változik. Ha most a jövedelmet tekintjük változatlannak és azt nézzük, hogy mennyit változik a kiadás, ha egy fővel több van, akkor erre is választ ad a képlet: 34173 forinttal. Egy főnek ez a hatása éves szinten. Tehát van egy direkt hatás, ami a 0,617, de van egy indirekt hatás, ami a 0,02, ami a gamma jövedelem szorozva a Béta Taggal. A kettő a jövedelem teljes hatása, ami a 0,637, ami megegyezik a kétváltozós koefficienssel. A 0,02 a torzítás, a létszámkihagyás torzítása, azaz egy fontos változó kihagyásának torzítása. A dia lényege, hogy fontos a létszám, de kihagytam az M1 modellből, ennek következtében torzítás lépett fel.
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Az itt lévő számolás is fontos. Megint abból indulunk ki, hogy van a valódi modellünk. K a kiadás, amit sztrenderdizáltunk, ezért van rajta a kalap (számítása: érték, mínusz átlag, per szórás). Itt nincs tengely metszett, illetve zéró a sztenderdizálás miatt. A releváns taglétszámot kihagyjuk a modellből, újra becsüljük. Létesíthető összefüggés a 0,709 a valódi paraméter  és a három szóba jöhető lineáris korreláció között. A formula és a mondanivalója is fontos. A korrelációk Kiadás Jövedelem Taglétszám között. Amelyik változóról beszélek az a korreláció a 0,733 mínusz a másik két korreláció szorzata (0,393*0,486). Ha taglétszámra kérdeznénk, (0,048) akkor K-nak és a T-nek kellene a második tagnál lenni. (khmm)
A kérdés, hogy a paraméter felül vagy alulbecsli a modellt. Attól függően, hogy a nevezőben szereplő szorzat pozitív vagy negatív alul, illetve felülbecsli a értéket. Ha negatív, akkor alulbecsli, ha pozitív, akkor felül.
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Újra felmerül a modellek közötti választás kérdése szintén egymásba ágyazott modellekre. Csak ezt most egy másik statisztikai módszertannal hajtjuk végre. Ez a Lagrange- Multiplikátor vagy LM modellszelekció. Végrehajtásának módja: felírom pl. a harmadik modellt (M3). Felírom a lineáris regressziós modellt. L lakás, G gépkocsi stb. Nézzük meg a modellt úgy, hogy a lakás és a gépkocsi Bétája nulla. Az LM szelekció végrehajtása már nem az F, hanem a Chi (khí) statisztika elvén történik. A H0: Kiadás az jelenti, hogy érvényesítsd a jobb felső sarokban lévő bekeretezett megszorítást és illesszük a szűkített modellt. Bekeretezve látszik a reziduum kalappal. Ez most azért kalapos, mert a becsült modellből (szűkített modellből) származó hiba. Ezt a hiba adatot megjegyezzük és végrehajtjuk a következő számítást. A többszörös determinációs együtthatót (R2) számítjuk ki ezután. Az alsó indexben látszik, hogy mely paraméterek meghagyása mellett (J,T,L,G) számítottuk ki a kis u kalap többszörös determinációs együtthatóját. Az így számított érték 0,107. Minél magasabb ez az érték annál fontosabb az Lakás és a Gépkocsi. Kell most is egy döntési pont, hogy eldöntsük, hogy elfogadjuk-e ezt a null hipotézist, hogy nem fontos a két kivett paraméter. 1%-os szignifikancia szinten mutatja a piros nyíl a kritikus értéket. A teszt statisztika képlete a mintaméret (n) szorozva az R2-et. Kijön a 889,6. Ez chi négyzet eloszlású, kettő szabadsági fokkal, mert ennyi a megszorítások száma. P=0,000. Általánosságban felírva a képlet megegyezik a Wald szelekció képletével, tehát q-tól m-ig nullázza a bétákat, azaz kiveszi a hozzájuk tartozó paramétereket a modellből. Alatta látszik, hogy a számítás megegyezik a fentivel n-szer vesszük R2 –et. (Ha ez mint számítási példa előjön, akkor ezt a két értéket megkapjuk és csak össze kell szorozni őket.) A számítások végén a döntés arról szól, hogy elfogadjuk-e null hipotézist, vagy sem. A p érték nullához közeli, ezért az 1%-tól jobbra esik, tehát nem fogaduk el a null hipotézist. A két paramétert nem vesszük ki egyszerre. Ez a döntést már chi négyzet értékéből is meg tudtuk volna mondani, mert khí négyzet eloszlás várható értéke az a szabadsági foka, ami most kettő és ehhez képest a 889,6 nagyon nagy érték. A Wald F és az LM chi négyzet módszerekkel, tehát egyszerre több magyarázó változót ki tudunk venni és dönteni arról, hogy ez jó lépés volt-e
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Modellspecifikációról van továbbra is szó. Egy modellépítési lehetőség van a dián. Az első pontban van a megszokott modell: kiadás, jövedelem taglétszám. Vegyük Béta j koefficienst, ami egy kiadási határhajlandóság. Ha pl. a jövedelem 1 millió forinttal változik, akkor mennyit változik a jövedelem. Ezzel közgazdasági értelemben az a gond, hogy a modell szerint mindegy, hogy mekkora szintről emelkedik a jövedelem, pedig sejthető, hogy nem ugyan úgy nő a kiadás, ha egy alacsony vagy ha egy magas szint a kiinduló érték.
A második pontban látszik, hogy Béta mellett lambdászor a Taglétszám is módosítja a jövedelem változására létrejövő kiadási határhajlandóság. Ha a taglétszámnak nézem a marginális hatását, akkor a jobboldali képlet mutatja, hogy hasonlóan fellép egy kereszthatása a másik paraméternek.

A harmadik pontban elvégeztük a második pontban lévő képletek behelyettesítését az első pontban lévő alapképletbe és elvégezve a zárójelek felbontását. A modell úgy bővült egy változóval (T*J), hogy nem vettem új változót, hanem már meglévő kettő szorzata lett az új változó.  A szorzathoz tartozik a lambda koefficiens. 

Negyedik pont: a kvadratikus hatás jelentése, hogy ha egy évvel idősebb valaki, akkor nem mindegy, hogy milyen korú volt előtte. Ezt úgy is nevezik, hogy öninterakció. A függvénye másodfokú polinommal írható le. A képletnek megfelelően tudom kifejezni. Veszem tehát a K mellett a K négyzetet is ugyan azzal a bétával.
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Látszik a táblázatban kékkel kiemelve, hogy nincsenek új változók, csak az előző dián szereplő okok miatt felvettem két olyan változót, amelyek már meglévőkből származnak. Ezek a taglétszám és a jövedelem szorzata, illetve a háztartás életkorának a négyzete.

A tag*jöv koefficiense a -0,029, ami az előző dián a lamdának felel meg. A négyzetre emelt életkornak a szorzója -0,158, ez β2 az előző dia 4. képletében. A kvadratikus hatás tehát úgy számítható, hogy 13,227-0,158*K2. A marginális hatás pedig úgy, ahogy az ezen a dián a jobb oldali piros keretben és az előző dia 5. pontjánál látszik.
A p value oszlopban látszik, hogy valamennyi változó, így az újonnan behozott számított változók kivétel nélkül mind szignifikánsak.

A jobb oldali piros keretes részben látszik a létszám marginális hatása. Ezt az előző dia második pontjában képletek mintájára számítjuk. A taglétszám új koefficiense (marginális hatása) úgy képződik, hogy veszem az eredeti taglétszám koefficiensét 72,050 és hozzáadom a -0,029*Jövedelmet. (Ez a zárójeles tag úgy képződött, hogy kiemeltem a Taglétszámot). Ha tehát egy fővel nő a taglétszám, akkor a mennyivel változik a kiadás. A Jövedelem határhatása hasonlóan számítható. Ez szerepel a második sorban. Itt is kiemeltük a kérdéses változót, a zárójelben pedig a Bétája, illetve a kereszthatás miatt lamdával (ugyan az a lambda mint előbb) szorozzuk a Taglétszámot és veszem a különbségüket.
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Ez egy technikai részletkérdés, a modell alkalmazhatóságának az elemzésére. Ha valószínűségi következtetéseket akarunk mondani, annak vannak valószínűségi előfeltevései. Ha nem teljesül a normalitás, akkor fenntartással kell kezelni a valószínűségen alapuló számításokat. Az árba szintén a valószínűségi kijelentéseket elemzi a sztenderd hibán keresztül, ami a koefficiens mintavételi szórása: ez a változékonyság, vagy stabilitás. A pontdiagram mutatja ezt be. Szokták ezt modelldiagnosztikának is nevezni, mikor teszteljük a modellt valamilyen feltételre. Az vízszintes tengely az éves jövedelem, a kiadás azonban most csak az élelmiszerkiadás, ez az y tengely. A piros regresszió egyenes a kétváltozós várható érték, azaz adott jövedelem mellett milyen élelmiszerkiadás várható. A két zöld nyíl pedig azt mutatja be, hogy ebben a pontdiagramban van egy tendencia, nem csak arra, hogy emelkedik, hanem arra is, hogy nyílik szét. A jövedelemszint emelkedésével, tehát nő a szóródás. A kérdés lényege: ha rögzítek egy jövedelem szintet, akkor ott egymás alatt az értékek egy részeloszlást mutatnak. Ha elképzeljük ezeket a függőleges metszeteket és azt tapasztaljuk, hogy a zöld egyenesek párhuzamosak akkor mondjuk, hogy az élelmiszerkiadás a jövedelem függvényében homoszkedasztikus, azaz stabil a szórása, nem változékony. Ennek az lenne az előfeltétele, hogy az ebben a modellben becsül koefficiensekhez tartozó sztenderd hiba (u) korrekt legyen(?), de nem ez a helyzet Az ellentétes eset a nem párhuzamos zöld vonal, amikor nem konstans a szórás: ez a heteroszkedasztikus. Az élelmiszerkiadásoknak a feltételes szórása tehát nem konstans. A sztenderd hiba ilyenkor tehát nem korrekt. Valamilyen beavatkozást igényel. Ilyenkor valamilyen statisztikai eszköztár kell a tesztelésére. Ha ezt a változékony szóródást meg akarom ragadni, és ki a akarom deríteni, hogy mely magyarázó változó hozza létre, akkor (u értéke a piros regressziós egyenestől való távolsága a kék pont értékeknek). A szóródás változékonysága valamilyen függvényszerű kapcsolatban van a rezidumokkal. Ez az ábrán például a jövedelem függvényében látható. A rezidumok szóródásának ezen eljárással történő tesztelését nevezzük a homoszkedaszticitás tesztelésének. Ez a teszt a rezidumot állítja szembe a magyarázóváltozóval. Az ábrán is látszik, ahogy a jövedelmet állítja szembe a rezidumokkal. 
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Ezen a dián a pontdiagramos előző ábrán lévő tanulságok összefoglalása szerepel. Az Y feltéve X azt jelenti, hogy húzzunk egy függőleges vonalat pl. 2 millió forintmál és megnézzük Y értékeket. A H0 hipotézis azt jelenti, hogy homoszkedasztikus a modell. A szórásnégyzet tehát mindegy, hogy hol húzzuk a függőleges egyenest konstans marad. Ekkor a zöld egyenes párhuzamosak. A H1 hipotézis pedig az, hogy nem konstans hanem valamilyen függvénye egy vagy több magyarázó változónak.

Az egyes pontban az első ok a fontos, ami a jelenség természetes velejárója.

A következményei, hogy ha változékony a szórás, akkor az a koefficiens, amit kapni fogunk a paraméterre, ami a kiadási határhajlandóságnak a pontszerű számított értéke, az mintavételi értelemben torzítatlan marad, tehát azzal nincs gond. A sztenderd hibájával van gond, az torzított és inkonzisztens. A mintavételi értelemben torzítatlan azt jelenti, hogy ha a jövedelemnek a koefficiensét tekinti és másik 8000 háztartást néz meg, akkor egy másik számot kap, megint másik 8000-nél is másikat stb. Ha sokszor megismételnénk ezt a regressziós egyenes számítást és beátlagolnánk, akkor a valós paramétert kapnánk. Akkor torzított, ha a becsléseket elvégezve átlagolok, de a valóditól eltérőt kapok. Konzisztens akkor, ha nem 8000-re készítjük a becslést, hanem emelem a mintaméretet és e közben a becsült paraméter közeledik a valódihoz. Tehát, ha valami torzított és konzisztens, akkor az jó, mert a mintavétel emelésével javul. Ha azonban torzított és inkonzisztens, akkor az nem jó, mert akármeddig emelem a mintaméretet , a beátlagolt pontbecslések úgy sem közelítik a valódi értéket. Ebben az értelemben van az, hogy a sztenderd hiba nem megfelelő,tehát a T statisztikák, p értékek nem megbízható eredményt adnak.
A harmadik pontban az szerepel, hogy a feltételes variancia proxy változójának inkább az u2-et választjuk, mert ekkor az előjelek nem zavarnak.
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Ez a teszt fontos: a homoszkedaszticitás tesztelésére szolgáló White féle teszt. A teszt lépései: először a modell, amit tesztelek: élelmiszerkiadás regresszálva a konstans (C), a jövedelem, Taglétszám és Kor változókkal. Kiszámolom mind a kb. 8000 háztartásra a rezidumokat és megnézem, hogy ezek alakulása köthető-e a három magyarázóváltozóhoz. A gond ezzel az, hogy a legkisebb négyzetek elvéből eleve következik, hogy a hiba tag a magyarázó változókkal korrelálatlan. Ez a módszer tehát nem jó.
A második módszerben az u2 fejezi ki a szórásnégyzeteket. A modell azt mondja, hogy vedd be a konstanst (C), vedd be a fő hatásokat (J,T,K) és bővítsd a modellt a kvadratikus tagokkal (ezek a négyzetek) és vedd még be a J*T stb. interakciókat. Lesz így egy 9 magyarázóváltozós modellünk. Ezekkel már az u2 magyarázható, mert korrelál. 

Ezeket a megállapításokat teszteli a harmadik pontban leírt White teszt. Ha ugyanis u csak a konstanstól függne és értékébe nem szólnának bele a magyarázóváltozók, akkor homoszkedasztikus a modell, de amit már függ valamelyik változótól heteroszkedasztikus lesz. Ezt fejezik ki a hipotézisek. A null hipotézishez tehát ki kell üríteni (ANOVA módon) a modellt. Minden Bétát lenullázok, és ha így elfogadom a tesztet, akkor az a megoldás. Lényegében az üres modellel szemben teszteljük a kilenc változós modellt és a varianciaanalízis módszerét használjuk. Az R2-nek szignifikánsnak kell lennie ahhoz, hogy a változók az u2-et kapcsolatba legyenek. Két féle képen végezzük el az ANOVA tesztet: Wald és LM.  A White tesz az LM, khí négyzetes tesztjét használja. 

m értéke most 9, mert ez a megszorítások száma. k=10, mert ott a C is.
Mindkét eredmény a H1 hipotézist támasztja alá.

(Ennek a fejezetnek a többi diája nem tananyag)
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A nominális (indikátor) jelentése: a kimenetei kategóriák (pl. munkanélküli-nem munkanélküli, férfi-nő, Budapest-vidék, stb.). A fejezet statisztikai jelentősége, hogy milyen módszerrel lehet szerepeltetni egy regressziós modellben nominális változókat magyarázóváltozókén (a képlet jobb oldalalán). A tárgyalandó módszertan, amin keresztül bemutatásra kerül a nominális változók bevonása a strukturális törés tesztelése lesz. 
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Országok fejlettségével (ezt mutatja be az egy főre jutó GDP) hozzuk összefüggésbe a munkanélküliségi rátát. U15 a régi EU-s országok. A többiek nem ide tartoznak. Az ebbe a kategóriába tartozás már egy indikátor változó. Ú10 az újonnan csatlakozott országok. J3 a három jelölt országot tartalmazza. Indikátor változó mutatja ezen csoportokhoz való tartozást is. (1 vagy 0 az értéke.) Az indikátor változó elnevezésére használjuk a dummy változó kifejezést is.

Az első oszlopban van a 2002-es munkanélküliségi ráta, az utolsó oszlopban, pedig a fejlettségi mutató (amivel magyarázni akarom a munkanélküliségi rátát) találhat. Ez relatív érték: GPD 1 főre. Azért relatív, mert az átlagos (100% Olaszo.) országhoz képest került az érték megadásra. 

A modell bővíthető úgy, hogy nem csak a fejlettség magyarázza a munkanélküliségi rátát, hanem az is, hogy melyik országcsoportba tartozik. E szerint is megnézem, hogy hogyan alakul a fejlettség. Ennek hatását szeretném számszerűsíteni. Az alapfeladatunk tehát, hogy hogyan lehet magyarázni a fejlettséget ezen indikátor változókkal. Ezen változók működését a strukturális törés tesztelésével fogjuk értékelni, melynek a lényege, hogy ha illesztünk egy egyszerű kétváltozós kapcsolatot a fejlettség és a munkanélküliségi ráta között (Ez egy OLS egyenes), akkor minden bizonnyal ez az egyenes nem fogja pontosan leírni a kapcsolatot az egyes csoportokon belül, mivel ezt feltételezzük, hogy a különböző csoportokon belül más meredekségeket kapunk. Tehát az a feltételezésünk, hogy ha előre szeretném jelezni a fejlettségből a munkanélküliségi rátát, akkor minden bizonnyal egyetlen egyenessel durva hibákat követek el, ha 28 országra rakom rá és valószínűleg sokkal finomabb modellt készítek, ha megengedem, hogy az országcsoportonként külön egyenes rajzolja. Az első lényeges kérdés annak eldöntése, hogy ez valóban így van-e. Hoz-e tehát jobb eredmény a strukturális törés a teljes adathalmazon, vagyis az unióban. Ezt a kérdést fogjuk tesztelni. Ha nem érdemes, akkor maradunk az egy egyenesnél.
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Az ábrán az X tengelyen vannak az országok sorban (nem GDP szerint), az Y tengelyen a munkanélküliségi ráta. A kék függőleges vonalak különítik el a három országcsoportot.

Az egy egyenes helyett három használatának eldöntéséhez első lépésben elhagyom a GDP adatot és csupán az országcsoporthoz tartozás alapján megrajzolom az egyeneseket, majd ha ezzel megvagyok, akkor bevonom a GDP adatokat is és megvizsgálom érdemes volt-e a háromfelé bontás elvégzése.
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Az ábra mutatja, hogy hogyan kell nominális változót bevonni magyarázóváltozóként. A csoporttagság kódolása már az adatoknál látszott. Ezt formalizálja ennek a diának a Dummy része. A változók jelölése D, a csoportoké A B C. A lényeg, hogy amelyik országcsoportba tartozik az az ország, amelyikről szó van, annak a D értéke 1 a többi 0. A D-k lesznek a magyarázóváltozók. Az első képlet mutatja, mikor valamennyi indikátorváltozót beteszünk magyarázóváltozónak. A koefficiensek és a csoport tagság szorzódik össze, plusz az eltérésváltozó (reziduum). Nincs tengelymetszet, mert akkor túl lenne paraméterezve a modell és ekkor már nem tudnánk a legkisebb négyzetek módszerét alkalmazni. 

Az első képlet mondanivalója (így GDP nélkül) az, hogy az előrejelzésem Y-ra minden országcsoportra ugyan azt jelzi előre. Minden A csoporttagra βA, stb. A modell tehát a három koefficiensre vonatkozóan az egyszerű számtani átlag, mert a számtani átlagra kapom a minimumot (azaz a legkisebb négyzetek elve szerint ekkor kapom a minimumot, vagyis a legjobb illeszkedést egyben a legkisebb hibát). βA tehát az U15 ország munkanélküliségének az átlaga (6,58), βB az újonnan csatlakozott országoké stb. Ezek a számított értékek kerültek a következő ábrán lévő táblázat első oszlopába (Coeff).

A második képlet a C referencia csoportként történő kezelésével, egyben elhagyásával állítjuk elő, mert a harmadik változó a 0 0 esettel előállítható. Így is szükség van három paraméterre, de csak két dummy változót használok. Az előrejelzést ettől még nem fog megváltozni, viszont a modell felírása a klasszikus regressziós képlet lett. βC a tengelymetszett. Akkor lesz ez az előrejelzés, ha DA és DB nulla. Ha viszont valamelyik 1, akkor a zárójelet felbontva kiesik βC. Ennek a módszernek a számított értékeit mutatja a következő dián lévő táblázat alsó része.
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A tanulság, hogy miután a regressziós technikával állítottam elő a Coeff értékeke, megkapjuk a sztenderd hibát, a t statisztikát és a p értéket. A felső három 0 közeli p érték azt mondja, hogy a három koefficiens szignifikánsan különbözik zérótól, tehát maga a koefficiens szignifikáns. 

Alul a konstans a 11,7. Az unio15 koefficiense úgy jött ki, hogy 11.7-10,44=-5,12. Feladat: meghatározni a tengelymetszettel rendelkező modell paramétereit. 5%-os szignifikancia szinten az a nem szignifikáns, melynek a p értéke nagyobb, mint 0,05. A -5,12 (aminek az a jelentése, hogy a régi uniós tagok várható munkanélküliségi rátájának átlaga 5,12-vel kisebb, mint a tagjelölteknél) nem szignifikáns, a 0,66 pedig még inkább. Az alsó táblázatból tehát kiderül, hogy mivel mást tesztelek (az tagjelölt országokhoz képesti munkanélküliségi rátát) ezért más eredményre is jutok.
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Van most már ismeretünk ahhoz, hogy jó-e egy egyenes 28 országra vagy készítsek egyet csoportonként. Bevonom a GDP-t (tehát innentől nem üres a modell). Az összesen mutatja a mind a 28 országra illesztett egyenest globálisan. A többszörös determinációs együttható 0,390. 

Utána jön a három különböző csoportra illesztett modell. 

A kérdés, hogy strukturálisan törik-e a GDP-munkanélküliségi ráta kapcsolat. Ezt a Wald féle modell szelekciós statisztikával állapítom meg. Csak az a kérdés, hogy melyik R2-ből vonjam ki a globális R2-et, mert országcsoportonként kaptam külön R2-eket. A feladat tehát egy olyan 6 változós modellt összeállítani, amely mindig azokat a paramétereket használja, amely annak az országcsoportnak az adatai veszi elő, amelyikbe a vizsgált ország tartozik.
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Itt a megoldás. A törés tesztelést mutatja be a dia. Az alapvető kapcsolat, amiben nincs törés. Ebben csak két paraméter van. Ez vonatkozik a globális adatokra. Az ehhez tartozó adatok vannak az előző dián legfelül. A nullhipotézis, hogy ez adja meg az előrejelzést.

Az ellenhipozétis (2. képlet) az, hogy bővebb modellt kell használni. Azt mutatja ez a képlet, hogy megengedem, hogy az egyenes más csoportnál máshonnan induljon, azaz a tengelymetszett csoportonként eltérjen. C csoportnál α, mert akkor DA és DB nulla. Másik két esetben αA vagy αB. 

A harmadik képlettel azt engedem meg, hogy a meredekségek is különbözzenek az országcsoportok függvényében.

A 4. képletben írom fel azt a regressziót, amit már tudok becsülni. Ezt úgy teszem, hogy β1 helyére (első képlet) beírom a második képletet, utána beírom a meredekség képletét β2 helyére (szintén az első képletben lévőt cserélem ki). Az X tag végig szorozza a 3. képlet tagjait. Megjelent a zárójeleken belül két változó szorzata, az interakció. Egy dummy és egy folytonos változó interakciója. 

A null hipotézisben lévő modellt olyan megszorítással tudom visszanyerni a bővebből, ha alkalmazom a 4. képletcsoportban lévő null hipotézist, tehát lenullázom az összes változót. A számítási eredmények vannak a következő dián.
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Az U15 és az U10 a legelső adatállományban publikált fejrovatból származnak. Ezek a dummy változók. A GDP az X önmagában. Az U15*GDP és au Ú10*GDP az maga az interakció. 
Az első oszlop adatai tartalmazzák a 6 paramétert. Az R2=0,6412 ezt vetjük össze az első (globális) 0,39. A Jelölt3 volt a C referencia csoport, ezért a 48. dia aljáról jön ide konstansnak a -108.550 érték és a GDP-re a 4.875. A 120.329 és a 132.511 úgy jön ki, hogy a 48. dia második és harmadik táblázatrészletében lévő konstans értékeket kivonjuk a -108.550. Lényegében ugyan azt a műveletet végeztük el, mint amikor a 47. dia alsó táblázatát készítettük a C, mint referenciaváltozó rögzítésével. (Azért van szükség erre a módszerre, hogy egy olyan képletet kapjunk, ami már megfelelő a regresszió számításhoz.) Az U15*GDP és az Ú10*GDP értékeket is úgy képezzük, hogy a 4.875-ből kivonjuk a 48. ábrán lévő U15 és Ú10 GDP értékeket.
A Wald tesz: hat paramétere R2-e mínusz a két paraméteres R2-e per 4 (mert négy megszorításom van, (a 49. ábra 4. képletcsoportjának első sorában van a négy paraméterre vonatkozó megszorítás (mind nulla legyen))). A nevezőben van 1 mínusz a bővebbik modell R2-e per a bővebbik modell szabadsági foka, ami 28-6, mivel 28 elemű a mintánk és 6 paraméter van a bővebb modellben. A következtetés 5%-os szignifikancia szinten: elvetjük a H0 hipotézist. H1-et fogadom el. Nem elegendő tehát az egyenes, valamilyen módon tört a regresszió. Még nem biztos, hogy mind a hármat fel kell majd használnom, de az már biztos, hogy a H0 nem tartható.
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Ez a dia azt sugallja, hogy nem kell mind a három csoporton belül tesztelni a törést. A dia fejrovata a null hipotézisünk: ha H0 igaz, akkor a meredekségek egyformák mindkét β-ra.

A modell romlik, mert R2=0,4 (többszörös determinációs együttható). A koefficiensek nem érdekesek csak az, hogy nincs bent a két „interakció” a modellben.
A bővebbik modell R2-ét írjuk a képletbe. F=7,384, P=0,004 ez még 1%-os szignifikancia szinten is alacsony, tehát elvetjük azt a hipotézist, hogy a meredekségek egyformák.
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Indikátor jellegű változók magyarázó változóként való felhasználását vizsgáljuk. Ebben a körben nem csak dummy, hanem az un. kontraszt változókat is használhatunk. A hazai munkanélküliség a mostani példa. Kivételesen nem keresztmetszeti adatokat, hanem egy időszakot nézünk negyedéves intervallumokban, a kék pontok mutatják az értékek alakulását. Két tendencia rajzolódik ki a görbén. Az egyik, hogy ’93 elejétől markánsan elkezdett csökkenni, majd egy mélypont után visszafordult. Tehát egy mélypontot tartalmazó parabola mentén látszanak az adatok. A másik tanulság az, hogy van egy szezonális hatás. Ezt szeretnénk számszerűsíteni és tesztelni. A kérdés az, hogy a parabola trendhez képest az egyes negyedévek milyen hatással vannak (mennyire térítik el) a trend alakulására. Y az eredményváltozó, α a tengelymetszet, T az idő múlását leíró trend, mely a parabolikus trend lineáris tagja. T2 lesz a másik parabolikus (ez a kvadratikus tag). A kimutatásom lényege, hogy kiszámoljam, az előző negyedévhez képest mennyit változik az érték a következő negyedévben. D1 egy dummy változó. Ha az adatom első negyedéves, akkor az értéke 1, ha más negyedévre szól, akkor az értéke 0. A táblázatból látszik, hogy mindig az a D változó vesz fel 1-es értéket, amelyikről éppen szó van, a többi pedig 0. Mind a négy szezont azonosító változó (D) szerepel a modellben. S1 mutatja meg a szezonális eltérést a trendhez képest. Ez az érték adódik hozzá a T és T2 függvényében rajzolható polinom (a mi esetünkben egy parabola szerű görbe) értékéhez. Fontos az α tengelymetszet szerepeltetése, mert az egzakt parabolához képesti eltérést keressük, egyben azt amelyik a legjobban illeszkedik az adatsor rajzolta görbéhez. Az első egyenletben szerepel a tengelymetszett mellett mind a négy (!) dummy változó, tehát egy lineárisan függő modellünk van, amit nem tudunk az eddig alkalmazott regressziós eszközeinkkel megoldani, azaz nem tudjuk megbecsülni az értékét. Azért, hogy mégis meg tudjuk oldani az egyenletet, tehát Y értékét becsülni tudjuk, bevezetünk egy szigorítást, mely kimondja, hogy a négy szezonális változás együttes hatása zéró legyen, azaz S1+S2+S3+S4=0. Ha ez igaz, akkor olyan modellel van dolgunk, melyre már tudunk becslést végezni. S4-et ki tudjuk fejezni a többi változóval, így jönnek létre a kontraszt változók a K-k. Úgy jutunk el D változóktól K változókig, hogy kifejezzük S4-et a fenti képletből, tehát S4= -S1-S2-S3 . Látható, hogy D és K értékek megegyeznek S1-től, S3 –ig, tehát az S-ek közül csak az nem kap 0 szorzót amelyik negyedévről éppen szó van. S4 esetén pedig mínusz egyes szorzót kapnak az S értékek S1-től, S3 –ig ezzel pontosan előállítva az előbbi mondatban leírt képletet, melyben S4-et fejeztük ki. Így váltunk át egyszerű dummy változóról kontraszt magyarázó változóra. S1 S2 S3 értékek kiszámítása a legkisebb négyzetek elvén történik. A kapott értékek behelyettesítése látszik a következő dia első sorában.
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Az S1-re kiszámított 8.58-as érték azt jelenti, hogy 8580 fővel nő a munkanélküliség az első negyedévben. A P értékek alapján dönthető el, hogy a trendhez képesti eltérés szempontjából mely magyarázó változók szignifikánsak. Látszik, hogy a 0,04-es értékével S1 szignifikáns, míg a többi nem. S4-nek nincs P értéke, mert ez a többi változóból számított érték. Amúgy magának a változónak az értéke a három másikból számolható az S4= -S1-S2-S3 képlet szerint. Így -7,79 jön ki, ami közel van a szignifikánsnak elfogadott S1 értékhez, tehát ezt is szignifikánsnak fogadnánk el.
[image: image75.png]5. Fejezet

Bevezetés az 6konometriaba
Nemlinedris modellek becslése

Tartalom:

Log - log (konstans elaszticitasti) modell
Log - lin (exponencialis névekedési) modell
Lin - log (logaritmikus keresleti) modell
Reciprok (keresleti) modell

Rétegzett log - log modell

A specifikécios hiba tesztelése (RESET)

L S

s Haidy O =






A gazdasági, társadalmi jelenségek nem lineárisak. Két féle megközelítésben lehet nem lineáris egy modell: Változóiban vagy paramétereiben. Változóiban pl. akkor, mikor a legutóbbi parabolikus görbénél T2-et használtuk. A paramétereiben nem lineáris modell is kétféle lehet. Az egyik olyan nem lineáris, mely lineáris regresszióra visszavezethető, a másik, mely nem vezethető vissza. Ez utóbbiak az un. iteratív modellek. Ez a fejezet olyan nem lineáris modellekkel foglalkozik, melyek visszavezethetők lineáris regresszióra. Az egyes típusok nevéből lehet majd következtetni az elvégzendő műveletekre.
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A log-log (loglineáris) azt jelenti, hogy logaritmizálás után már lineáris. Mivel a magyarázóváltozókból termelési modellt állítunk össze, ezért a típusa un. Cobb-Douglass modell lesz. Y a termelés, ami a mi esetünkben az értékesítés nettó árbevétele lesz. A termelés mennyisége tehát Y, a munka felhasználás M, a tőke ráfordítás pedig T. A változók összeadódnak, a paraméterek pedig a kitevőben vannak. βm a munka, βt a tőke koefficiens. Szokás hatvány kitevős regressziós függvénynek, vagy konstans rugalmassági függvénynek nevezni. A 3. pontban látszik, hogy ha vesszük mindkét oldal logaritmusát, akkor olyan eredményre jutunk, hogy a koefficiensek „lejönnek” szorzóknak, de a tengelymetszet, M és T logaritmizálódik. Megkapjuk közvetlenül az OLS (legkisebb négyzetek elvén számolt) paramétereket. A modell jellemzése: akkor használjuk, ha a rugalmasságon keresztül megkapjuk a paraméterek tartalmát. Ezt fejezi ki a 2. képlet, hogy a rugalmasságból kiindulna hogyan számolunk. A  képlet eredménye mutatja, hogy konstans rugalmasságról van szó. A képlet általában úgy néz ki, hogy az eredményváltozónak a magyarázóváltozó szerinti deriváltja szorozva a magyarázóváltozó osztva a az eredményváltozóval (bocs). Ez most nem függ semmitől, mert maga a koefficiens konstans rugalmasságú modell eredménye. Mindegy, hogy milyen X szintről emelkedik a munka felhasználása, ugyan annyival változik a termelés. (Ezért konstans rugalmasságú. Ez a modell lényege!) Ez a tőkére is igaz.
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A munka és a tőkeráfordítás mellé újabb paraméterek is felvettünk és ezek becsült értékeit publikáltuk a táblázatban. Minden változó a logaritmikus értékét mutatja. Innen tudjuk, hogy ezek a koefficiensek egyben elaszticitások is, azaz mutatják az eredményváltozó (Y) rugalmasságát az adott paraméter függvényében. Ha pl az értékcsökkenés 1%-kal változik, akkor az értékesítés (Y) 0,249%-kal nő. Úgy is hívjuk ezt, hogy parciális elaszticitás, az adott tényező szerint. (Ha ez változik és a többi tényező változatlan.) A volumenhozadék mutatja a rugalmasságok összegét: ha minden 1%-kal nő akkor ennyi %-kal (1,032) emelkedik az értékesítés nettó árbevétele. Ha  ez nagyobb, mint 1, akkor az a növekvő volumenhozadék esete, ha egyenlő vele, akkor állandó, ha kisebb, akkor csökkenő. Az alul lévő hipotézis azt állítja, hogy állandó volumenhozadéktól van szó. Erről kell eldönteni, hogy igaz-e. Az se a standard hiba (a szórás becsült mértéke = 0,0128). Ez az érték a T próba elvégzéséhez kell. A t értékét ugyanis úgy számítjuk, hogy a számított értékből levonjuk a hipotézis szerintit (1) és a különbséget osztjuk a szórással. (1,032-1)/0,0128=2,5. A student elosztásban 2 feletti érték már záró távoli, tehát extrám nagy adatnak, azaz szignifikánsnak számít. Nem fogadom el a hipotézist, azaz nem állandó az eredményváltozó. Az R2 értéke nagyon magas, de megtévesztő, mert a lineáris regresszió számítás (OLS) logaritmált adatokon alapszik. A transzformált modell R2-e tehát nem informatív. Ezért van szükség a következő dián lévő módszerre.
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Ez a módszer mindig alkalmazható illeszkedés vizsgálatra és mindig 0 és 1 közé eső értéket fog eredményül megadni. Minél közelebb van az előrejelzés a megfigyelt adathoz, annál jobb. A mért és az előre jelzett adatok látszanak a grafikonon. (Az egyenes alacsony meredekségű, mivel van egy kiugró adatunk) Az alacsony r2 (kicsire átírjuk a dián lévő) alacsony korrelációra utal, de az csalóka, mert a dia bal felső sarkán lévő adat eltorzítja.

A dia lényege, hogy ha a modell jóságára egy tömör mutatót keresek, akkor az eredeti és a modell által előre jelzett értékek között számítsuk ki r2-et. Ha közel vany 1-hez akkor jól illeszkedik.
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A dia mondanivalója, hogy mit logaritmáljunk és mit ne. Exponenciális vagy növekedési modellnek is nevezik. Háztartási adatok alapján lesz a példa. Y a háztarás jövedelme. Az exponenciális függvénymodell (e-ad). A kitevőben látjuk most a lineáris regressziót. Az első megközelítésben a háztartás tagjainak a száma az X. A modell azt takarja, hogy ha egy fővel magasabb a taglétszáma, akkor menyivel változik a háztartás jövedelme. Ezt fogja majd kifejezni a β2 paraméter. Ez van leírva a 2. pontban (X+1). A képlet bal oldalán tehát X helyett X+1 van aminek hatására a műveletek elvégzése után Y [image: image81.png]efz



értékel nő. Ez az érték lesz tehát a növekedés ráta, ha a háztartás taglétszáma egy fővel nő. A paraméterbecslés módja (3. képlet): visszavezetjük a lineáris modellre logaritmálással. Az e-ad kitevő miatt csak az eredményváltozó lesz logaritmikus érték. (ugrás a következő diára).
A 4. képletben β2 értelme a pillanatnyi növekedési ütem, azaz a lineáris modell meredeksége, melyet deriválással számítunk ki. A β2 egyenlő a log-lin modell meredekségével, de egyben ez azt is jelenti, hogy egységnyi pl életkor megváltozása hány százaléknyi jövedelemváltozást okoz. Ezt hívják a statisztikában pillanatnyi növekedési ütemnek. (Abszolút változásra százalékos eredményt mutat)
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A diáról a lényeg a táblázat alul. Háztartások jövedelme (már régen használtuk a 8114 elemű modellnél). Van egy lineáris regresszió a táblában. Az aktuális eredményváltozója a regressziónak mos ln(Jövedelem) ez logaritmikus, a magyarázó változók (coeff) viszont eredeti mértékegységükben vannak, tehát lineárisok. Ezért hívják ezt log-lin modellnek. Vesszük az utolsó oszlopban a coefficiensek e-ad értékét (exp(coeff)), így jönnek ki a növekedési ráták. Tehát pl. a háztartás éves jövedelme 1,275-tel szorzódik (27,5%-kal nő), ha plusz egy fő a taglétszáma. Az iskolai végzetség egy szinttel történő emelkedése 8,1%-kal növeli a jövedelmet. 
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Ez lakásár, alapterület példa. (T terület) A lakásár nem logaritmálódott, de a terület igen. Tehát ez egy lin-log modell. Alkalmazása (paraméterértelmezés): vegyük a lakás árnak a terület szerinti deriváltját, ami a logaritmus átalakításából következően a béta 2 per T lesz. Innen kifejezzük béta 2 per százat. A végén azt kapjuk, hogy ha 1%-kal nagyobb az alapterület, akkor hány millió forinttal drágább a lakás. (Az előzőekben tárgyalt pillanatnyi 
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Becsül ár egyenlő konstans tag és 33,1 (béta 2) szorozva a terület. A béta kettőt osztjuk százzal. Mivel ez millióban van, ezért kijön az az értelmezés, hogy ha egy százalékkal nagyobb az alapterület, akkor 331000 forinttal nő.
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Az egyes képletben j a jövedelem. A kiadás a modell szerint kifejezetten élvezeti cikkekre vonatkozik. Számunkra a β1 az érdekes, mert ha növekedik a jövedelem, akkor a reciprok miatt a tört csökken és a kiadás közelít β1 értékhez. A táblázat felső részében ez az érték 97,4, tehát ehhez közelít a kiadás. A táblázat alsó felében pedig azt látjuk, hogy az élvezeti cikkekre fordított kiadás a teljes kiadás 6,2%-a.

Az elaszticitás (rugalmasság) mind az eredmény, mind pedig a magyarázó változó függvénye.
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Ez a félév leghasználhatóbb része a lineáris regresszión kívül. Ez a nem lineáris modell, un. iteratív, tehát nem vezethető vissza lineáris regresszióra. Lényeges eleme, hogy kategória kimenete van az eredményváltozónak. A kérdés, hogy a kategória kimeneteit (pl férfi nő stb) hogyan használhatjuk eredményváltozónak. A mostani példánkban (csőd) két kimenet lehetséges. Ennél a módszernél is maradunk a regresszió számításnál, de a legkisebb négyzetek elve helyett a Maximum Likelihood „legnagyobb esélyesség” (LM) becslést alkalmazzuk. 
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Az Y eredményváltozó előrejelzése a feladat. Az értéke csak 1 vagy 0 lehet. 1-es, ha a cég csődbe megy, 0, ha nem. Gyakorisági sorokba szedtük az 50 vállalkozást. Nyereség és eladósodottság, X1 X2 oszlop. Ezek a magyarázó változók. Bizonyos szintek vannak beállítva (ezek az osztályok, skálák) pl -4 2, -3 2, variánsok. Azt, hogy ezek a párok hány cégnél fordulnak elő mutatja a gyakoriság. Az Y oszlop azt közli, hogy csődbe mentek-e azon variánshoz tartozó cégek. A feladat, hogy olyan magyarázóváltozókat határozzunk meg, amelyek felhasználásával előre tudjuk jelezni, hogy csődbe megy-e a cég. A döntés melletti képlet azt mutatja a csőd valószínűségét a X függvényében. Ennek eredménye a PX. Ezt az értéket programból számítjuk. 80,4% az első cégcsoportnál stb.  Ez a valószínűség még nem az jelenti, hogy megvan a kívánt eredmény. Innen továbbkell lépjek, hogy el tudjam dönteni csődbe megy-e a vállalkozás. Kell tehát egy elvágó pont ismét (cut off value), ami egy olyan kritikus érték aminél, ha kisebb értéket kapok, akkor a tudok dönteni. Ezt fejezi ki C. Ha ezt 0,3-nál húzom meg, akkor ami el fölött van arra azt jelzem, hogy csődbe megy, ami alatta van, arra meg azt, hogy nem. Ezt fejezik ki a 0 1 értékek az oszlopban. Ha 0,5-re vesz C-t, akkor a lazítottunk a feltételeken, és egy esetben módosult is az előrejelzés. Elkövettünk a két oszloppal tehát két inkorrekt klasszifikációt (osztályba sorolást). 
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A táblázat mutatja, hogy a 0,3 és a 0,5 szint megállapításával hányszor jeleztem előre jó és hányszor rosszul. A mátrix mutatja, hogy hányszor sikerült eltalálnom a modellel az ismert értéket. Pl olyan, hogy a modell is és a tényadat is a csődöt jelezte előre 0,3-s szinten 6 esetben volt. Az első mátrixban tehát 6 hiba van, a másodikban 4. 

A kérdés tehát, hogy mely C értéknél lesz a legkisebb a hiba. A képletben szereplő a b c d a „loss” koefficiensek. Ezeket összeszorozzuk a táblázatban lévő értékekkel és a végén kapott értéknek keressük a minimumát. 
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(Fontos dia) A csőd valószínűségének meghatározására, a paraméterek birtokában ezt a módszertant használom. Kapcsolatba hozom a valószínűséget (P-t) az odds fogalmával. Ez írja le az első képlet. 1- PX a működés valószínűsége (ezt jelzi később QX), míg PX a csődé. A képletbe behelyettesítve QX et, majd osztva a számlálót és a nevezőt is vele megkapom az odds-okat. (Ez két komplementer változó hányadosa (aránya), tehát odds, tehát, ha ez 4, akkor a csőd valószínűsége négyszerese a működésnek). Ha az odds-ot ismerem, akkor a csőd valószínűsége odds/(1+odds). A működés valószínűsége az 1/(1+odds), vagy 1-csőd valószínűsége. Az odds logaritmusa alakul lineárisan. Felírok erre egy általános függvényt. Ezt fejezi ki a 2. pont. Az odds megállapításához kell az α és a β paraméter. Ennek a módszertannak a neve a logit regresszió. Ami abból következik, hogy az odds logaritmusa lineáris. A lét oldal logaritmusát veszem. Ezt mutatja a 3. képlet. A 4. képletet úgy kapom, hogy az odds helyére beírom az első képletbe a harmadik képletben látott értéket. Így tehát a csőd valószínűsége a két paraméter ismeretében számíthatóvá válik. [image: image90.png]Ertelmezések
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A paraméterek jelentése. A mínusz 0,63 nyereség azt jelenti, hogy csős esélyt csökkentő magyarázó változó. Az odds ratio (OR) odds arány mutató csak az X-re vonatkozik. Megnöveli az X-et eggyel (hogy megtudjuk, hogy mi van akkor, ha a jövedelmezőségi vagy eladósodottsági szint eggyel magasabb). Az e ad -0,63 értéke 0,53, aminek az az értelme, hogy ha a nyereség szint eggyel emelkedik, miközben az adósság szint változatlan, akkor a csőd odds 0,53-al szorzódik, azaz 47%-kal csökken. Ez látszik a következő táblázat első két sorában is, mert csak a nyereség változik (javul egyet) és 47%-kal csökken az odds 2,1920-ra. Az adósság esetén pedig egy szinttel való emelkedés 10 szeres csőd odds emelkedést okoz.

A második képlet mutatja, hogy nem az odds-ra, hanem közvetlenül a csőd valószínűségre mennyire van hatással, ha valamelyik X változik. Itt 0,14%-kal csökken a csőd valószínűsége, ha a NY=3 és A=3 szintről a nyereség egy „osztályt” javul. Ez a képletből jön ki: -0,63 a nyereséghez tartozó koeff (72. táblázat teteje), a csőd valószínűsége, szintén a táblázatból és a működés valószínűsége (1-csőd) szorzata. 0,14%-os csökkentés tehát a marginális hatás. Iylet valószínűleg számolunk a vizsgán. A 3. pont nem tananyag.
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A táblázatban megtaláljuk a 70. dián bemutatott paraméterek számszerű értékeit. „a” a tengelymetszet, b1 a nyereség koefficiens, b2 az adósság koefficiens. Ezek segítségével tudjuk meghatározni a csőd valószínűségeket (ez biztos lesz vizsgán). Az első sorban a Logit érték, ami megfelel az előzőekben megismert ln odds-nak (!) kiszámítása a következő: -5,77+(-0,63)*(-4)+2,31*2=1,413. Ez tehát az odds logaritmusa.  Ezt e-adra emelve kapom meg az odd értékeket, majd 70. dia első képletéből megkapom a PX értékeit. Ez egy beszélő szám. Megmondja, hogy ezen X értékeknél a csőd valószínűsége négyszerese a működés valószínűségének. 
A paraméter becslés a Maximum Likelihood módszerrel történt. Az ötlet, hogy vegyük a paramétereket induló megoldásként. A három paraméter birtokában meghatározta a csőd valószínűséget. (Másik három paraméter birtokában ez a szám más lehetne.) Az LX oszlopban szerepeltetem a csőd valószínűségét a csődbement cégek esetén és a működés valószínűségét a működő cégek esetén. Tehát mindenkire a saját sorsának a valószínűségét írom. Kaptam tehát 50 db valószínűséget. (Ami ugye 10 osztályba van sorolva) Osztályonként összeszorzom tehát annyiszor ahány cég abban az osztályban van. Az utolsó oszlop úgy jön ki, hogy az Lx oszlopban lévő adatot az f oszlopban lévő adat hatványára emelem. A vége egy 50 elemű szorzat lesz, aminek a számított végeredménye az L=0,0000011. Ami megadja a teljes minta együttes bekövetkezésének a valószínűségét. Ha a paramétereket elmozdítom, akkor a minta valószínűsége mozog, érdemes ezért ott megállni, ahol az együttes bekövetkezésnek a valószínűsége a maximális (!). Innen kapta a módszer a nevét: Maximum Likelihood módszer. (A paraméterbecslés a következő módon történt: excel táblában solver segítségével.) Ez tehát egy iteratív módszer.
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A -2*ln(L)=27,42 egy számba sűríti a modell jóságát a többszörös determinációs együttható mintájára. A programcsomagok ezt az értéket minimálják, hogy a legjobb modellt kapjuk. Természetesen ugyan azt a végeredményt kapjuk, mintha a L-t maximáljuk. A -2*ln(L) elméletileg legfeljebb a perfekt modellig csökkenthet, aminek az eredménye 0 lenne, azért mert ekkor L=1 (minden valószínűség 1, tehát a szorzatuk is 1) és ln1=0. Az üres modell pedig, amiben nincs X, akkor pedig vennénk az összes elemből a csőd valószínűségét (7 db van a modellben, ez 14%, ez a csőd relatív gyakorisága). -2(7*ln0,14+43*ln0,86)=40,5 ez látszik a dia 3. képletrészében a második sorban. A 3. képletrész első sora ugyan ezt mutatja általánosan. A kitevők lekerültek a logaritmus miatt. n1 a csőd valószínűsége, ami 0,14 az üres modellben és n0 a működés valószínűsége, ami pedig 0,86. Ez tehát a legmagasabb érték a -2ln(L)-re. Ehhez képest 27,42 lett az értékem, ami 32,3%-os javulást jelent. Ez az úgynevezett pszeudó R2. Ez egy másik módszer a modell jóságnak meghatározására a mátrixos módszer mellett (69. ábra). Van még egy harmadik is, a hipotézisvizsgálat, ennek is a -2*ln(L) az alapja. A hipotézisvizsgálat majd azt mondja meg, hogy a javulás szignifikáns-e.
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A hipotézisvizsgálat lényege, hogy a 32% ami kijött az elég messze van-e az üres modelltől vagy sem. (Elég szignifikáns-e a modell) (előbb a 75-ös dia!)
Ha maximum likelihood modellel történik a modellválasztás, akkor lehetővé teszi a modell tesztelését. Az első részben lévő hipotézis arról szól, hogy q-tól m-ig vett paraméterek közül egyik sem szignifikáns (beágyazott modell, nested). Kiveszem tehát az ezen bétákhoz tartozó  magyarázóváltozókat a modellből. Az ellenhipotézis az, hogy van köztük releváns változó. A statisztika elvégzése a likelihood ratio (LR) teszt. A képletben H0-nál veszem a szűkebb modell likelihoodját és kivonom belőle a bővebb modell likelihoodját. Chi2 érték kicsiny volta a nullhipotézis elfogadását sugallja. A döntés ekkor tehát, hogy kivehetem q és m közötti paramétereket a modellből.

A függetlenségvizsgálat (3. rész) azt vizsgálja, hogy van-e egyáltalán a magyarázó változók között szignifikáns. Ha nincs, akkor az az üres modell. Ezt vizsgáltuk az ANOVA módszerrel. A hipotézis, hogy H0 üres modell. H1 a szaturált, paraméterekkel teljesen feltöltött modell. (Vissza a 75-ös diához).
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„se” paramétert a számítógép számolja. Ez a standard hiba, ami annak a becslése, hogy a coefficiens, ami most pl. -5,73 másik 50 elemű mintánál milyen szórással vesz fel más értéket.  Ez tehát utal a koefficiens megbízhatóságára. A becslésre a Chi2 (Khí négyzet) statisztikát alkalmazzuk. Az Chi2 értékét úgy számítjuk, hogy elosztom a szórással a koefficienst és négyzetre emelem. A szabadsági fog 1 (DF), mert csak egy magyarázó változóra vonatkozik. A p értékeke a számítógép adja. Kérdés, hogy a p értékből mire következtetünk a magyarázó- váltózó esetén: szignifikáns-e vagy sem. Ha az a hipotézis, hogy nem szignifikáns, tehát 0-hoz közeli a p érték, akkor a 74. ábrán lévő 5%-on behúzott szinttől balra a nulla felé kell essen. Az alacsony p érték (0,05 alatti) azonban nulla távoli értékre utal. A táblázatban pl. a 0,008 érték jóval 0,05 alatt van, tehát szignifikáns. b2 estén látszik, hogy nem szignifikáns. Ha kihagynám a modellből, akkor csak kis mértékben romlana a pszeudó R2 értéke. 
A táblázatban az exp(Coeff) érték a coefficiens e-ad értéke, ami -0,63 esetén 0,534. Ennek a számnak az értelme, hogy ha a jövedelmezőség egy szinttel (osztállyal) javul, akkor a csőd odds értéke 0,534-el szorzódik, azaz 47%-ot csökken. (erről már volt szó korábban).
Feladat: Határozza meg az b1 jövedelmezőségi változóra 95%-os megbízhatósági (konfidencia) intervallumot. Ennek van egy alsó és egy felső határa és 95%-os valószínűséggel tartalmazza a paramétert. A számítás menete: Coefficiens +/-1,96*se. Az 1,96 a T eloszláshoz tartozó táblázatból jön. Ettől jobbra és balra is 2,5%-a esik az értékeknek. Tehát -0,63 +/- 1,96*0,24. -0,15 lesz az alsó határ és -1,1 a felső határ. Mind a két határ mínusz, tehát a csős esély csökkeni fog ezen intervallumon belülre eső paraméter esetén. A lényeg tehát az előjeleken van. Ha az intervallum nem tartalmazza a nullát, akkor a változó szignifikáns! Innen ugrás a 74. dára.
Most jöttünk vissza a 74-es diáról:

Goodness of fit: illeszkedés vizsgálat és mellette a függetlenségvizsgálat. 
a: a tengelymetszet; b1 és b2 a különbség a paraméterek számában (ezért változik DF, azaz a szabadsági fok). A 40,50 javult 27,42-re a két paraméter beemelésével.

Feladat: tesztelje 5%-os szignifikancia szinten a modell egészének a releváns voltát. A Chi2 részben látható 13,08-as érték adja meg a javulást (40,50-27,41). Ez a 13,08-as érték tehát Chi2 statisztika lesz 2-es szabadsági fokkal, mert két paramétert emeltünk be. El kell dönteni, hogy ez a 13,08-as érték szignifikáns modellre utal-e. P=0,001 (zöld szám). Ez azt mutatja, hogy szignifikáns, tehát ellent mond a null hipotézisnek, azaz van a két változó között olyan, amelyik szignifikáns.

Feladat: tesztelje 5%-os szignifikancia szinten a modell illeszkedésének jóságát. Ez a goodness of fit. Alkalmazzuk a likelihood aránytesztet. 27,42 a -2ln(L) és ez egyben a 0-tól való távolság is ezért ez egyben a Chi2 értéke is. A szabadsági fok 7 (10-7, ami úgy jön ki, hogy 10 osztályba vannak sorolva a minta adatai és hét változóm van. Egy eredményváltozó és két magyarázóváltozó.) A P értéke 0,000, azaz nem illeszkedik jól. A 32,3-tól a 100% felé még érdemes javítani a modellt. A 76. dia sem tananyag.
[image: image95.png]7. Fejezet

Bevezetés az 6konometridba
Kvalitativ eredményvaltozé elérejelzése

Tartalom:

Bayes-klasszifikacio ismert sokasagokba
Két- és tobbcsoportos normalitas
Klasszifikacios fliggvények
Tobit-regresszié cenzoralt adatokra
Poisson-regresszi6 gyakorisagi adatokra

[l ol

Enags: Had 0 /x





Kategória kimenetű eredményváltozó továbbra is a kérdés. Előzőleg csak két kimenetel volt lehetséges, de most több is lehet. Ez a Bayes (bészi) módszer. A 4. és az 5. pont nem része a számonkérésnek.
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Ez a dia foglalja össze a következő dián lévő ábrát. Adott X magyarázóváltozó, adóssgámutató. Cégenként valamennyi. Lesz n számú csoportunk. G1, G2… csoportok. Y a csoportok köre, maga az eredményváltozó. A csoporthoz való tartozás lesz az előrejelzés.
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Két csoportra szűkíti a modellt. A Bayes elvet alkalmazzuk. Normális eloszlást feltételezünk, ez alapvető. A példa, hogy van egy szakágazat és ezen belül nézzük a vállalkozások két csoportját. Pl. az egyik fele csődbe ment a másik működik. Ismert, hogy hány % az egyik, illetve a másik társaság. Nálunk most 90% a működő és 10% csődbe ment. Az első görbe mutatja  működőket, a kék sűrűségfüggvény pedig a csődbementeket mutatja. A prior valószínűsége a csődnek 10%. Az alap eloszlás miatt az apriori valószínűség 90%. Feladatunk a klasszifikálás, besorolás. Ha a priorit megalapozó megállapításon felül rendelkezésemre állnak magyarázóváltozók, akkor tudok olyan feltételes valószínűséget készíteni, hogy aposteriori, tehát annak ismeretében hogy a vállalkozásnak pl X=1,5 az adósságszintje és tudom azt is, hogy az adósságszint milyen eloszlást követ és ezekkel tudom finomítani a 10 és a 90%-ot. Az új aránypárnak szintén 1 lesz az összege, de átstrukturálja az arányokat. Ezt mutatja meg a grafikonon az X felett behúzott vonal. Ahol metszi az elsőt, az a csőd valószínűsége, ahol pedig a felsőt, az a működés valószínűsége. A képlet is ezt írja le. X feltétel mellett tehát a csőd valószínűsége (P). A függőleges tengely most likelihood. A két görbe nem egyforma alakú, mivel a szórásuk nem azonos. Az alak nem lényeges, csak az, hogy ismert legyen, hogy számítani tudjam X értéke mellett a likelihood értékeket. (A sűrűség függvény jelentése: egységnyi populáció relatív eloszlása)
Számolás menete: Kérdés: hányszor fordul elő X=1,5. Ezután mondjuk meg, hogy ezek közül mennyi a csőd és mennyi a működő. Ez lesz a posterior valószínűség. Meghúzzuk a függőlegest, ami kijelöli az X=1,5 feltételt. Kiszámítom a likelihood-ot és veszem ennek a 10%-át, mert a teljes populáción belül csak ennyi csődős van. Ez látszik a képlet nevezőjében és a számláló első tagjában. Ugyan így a működés valószínűséggel szorzom az X=1,5-höz tartozó működés valószínűséget. A szabály tehát úgy szól, hogy képezzük csoportonként a prior szor likelihoodonak statisztikai megoszlását és az lesz a poszterior (bocs) Péda ugrás a 82. diára. 
Példa: Ismert, hogy 90% működik. Adósság mutató tekintetében klasszifikáljon egy X=0,6 adóssági szintű vállalkozást, ha tudjuk, ha ennek az X mutatónak az eloszlása mindkét csoporton belül normális eloszlású a várható érték a működő csoporton belül 0,5, a szórás pedig 0,3 a csődbe ment csoportnál pedig 0,7 a várható érték és szintén 0,3-as szórással.

Feladat:határozza meg a csődbe jutás valószínűségét X=0,6-nál. Nem kell a likelihoodokat számítani, mivel a 0,6 pontban metszi egymást a két görbe, melyeknek az alakja egyenlő. Kiesik (!) a likelihood és a 0,1/1 vagy a 0,9/1 marad. Tehát ebben az esetben megegyezik a posterior a priorral.

[image: image98.png]Posterior-valészintiségek
Posterior valészinliség a ,G” csoportra:

F.L
Py = G=12..m
2 PlLy,
ahol Barmilyen eloszlisbol szarmazhat!

P, :a,g"csoport (feltétel nélkili) prior-
valészinlisége

Ly +az X pont (feltételes) likelihoodja a g-
csoportban

[E—— B





A summás rész mutatja, hogy kiszámítjuk minden csoportra a prior*likelihoodokat. Ez a 82. dián lévő számítás általános képlete.
[image: image99.png]Posteriorok normalitas mellett
Magyar vallalkozasok 3 csoportja, 2003.
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Normális eloszlás sűrűségfüggvényét használjuk a számoláshoz. Kettős könyvvitelt vezető magyar vállalkozások adatait használjuk. Ebből 224170 van (N). Adósságszint, az egy változónk X. Ez a kötelezettség per az össze eszközt. Olyan cégeket minősítek, ahol ennek az értéke 1,5.  Három csoportom van most: csődbe ment, negatív, illetve pozitív a saját tőkéje. Az összegük 1 (prior), ezen belül a priorok a relatív gyakoriságok. mű és szigma az eloszlásuk várható értéke és szorzata. 1,5 nél a likelihood értékét mutatja a rózsaszín fejű oszlop. Ezt a 84. ábrán lévő képletből számoljuk. Kijön pl a 0,084, melynek a jelentése: egységnyi csőd populáción belül az 1,5 eladósodottság valószínűsége 8,4% (!). Ezt kell szorozni az 5%-os relatív gyakorisággal (prior) 0,05*0,084, ebből lesz a 0,0042. Ennek az az értelme, hogy pl 1000 céget tekintve 42 olyan van, mely megfelel annak, hogy csődbe ment és 1,5 az eladósodottsága. Ugyan így számoljuk a következő sorokat. A dia alján összeadjuk a hármat és ezt tesszük a nevezőbe. A számlálóba pedig mindig azt, amelyik csoportot nézzük. Így számoljuk ki s a poszteriori valószínűségeket. Az így kiszámított értékek összege megint 1 lesz (utolsó oszlop). Így rendeztük át tehát a cégek relatív gyakoriság az egyes osztályokon az X változó behozásával.
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Ez egy alternatív számolási mód, arra, hogy hogyan számoljunk másként posterior relatív gyakoriságokat. Ez a klasszifikációs függvény. A dia elrendezése: a három sor úgy mint eddig: a csőd, a negatív és a pozitív tőke.

Szükségünk van a prior*likelihood értékekre amiket a 82. dia utolsó előtti oszlopból vesszük. Ha veszem ennek a logaritmusát, akkor ez egy parabola függvényét adja meg. 
A C0 értéke adósságtól nem függő konstans. C1 a lieáris tag C2 a kvadratikus tag együtthatója. A függvény használata: megadom C értékeket, 1,5 pontban (X) kiszámítom függvény értékét. Az eredmény -5,474. Ez a klasszifikációs függvény értéke (tehát a parabola értéke). Ezt kell e-adra emelni, amit az utolsó oszlop mutat. 
Feladat: Legyen a csőd csoportban az adósság eloszlása mű=3, szigma=4,5 normális eloszlású. A csőd 0,05, azaz 5%-os részarányú. Feladat: határozza meg a csőd csoportban a kvadratikus tag együtthatóját. (ami az ábrán -0,025). C2 egyenlő mínusz egy per két szigma négyzet a dia alapján. Azaz -1/2*4,52=-0,025.
Ha egyformák a szórások, akkor lineáris klasszifikációd függvényről van szó és elhagyhatók a C2 értékek, nem kell velük számolni, mert ugyan akkora lesz a posterior relatív gyakoriság. 
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VÉGE
Ezt számolni kell. A 27,42-t megkapjuk.








