TETENYT TAMAS

A h-eloszlast osztott késleltetésti modell
szamitogép-intenziv becslése

Napjainkban kezd tért hoditani maginak egy 1j irdnyzat az dkonometria
becsléselméletében. Ez az irdnyzat — val6sziniiségelméleti alapokrél indulva —
a matematikai statisztika és az 6konometria korédbbi fejlédéséhez sziikséges, de
napjainkra mér gyakran a tovabbfejlédést gatlé tilzott megkstések helyett a
mintabél kinyerhetd informéciok jobb hasznositdsira torekszik. Az irdnyzat
fejlédését elsGsorban a szimitdstechnikai lehetiségek javuldsa tette lehet8vé.
Sziikségességét egyfeldl a nagyobb elméleti igényességre és a nagyobb gyakor-
lati megalapozottsagra torekvés hozta létre, mésrészt, hogy egyre gyakrabban
iitkozott megoldhatatlan problémékba a becslési médszerek fejlédésével a
klasszikus becsléselmélet.

A dolgozatban egy ebbe az irdnyzatba tartozé mddszer, a bootstrap-mébdszer
alkalmazasit irom le. Minthogy tudomésom szerint Magyarorszidgon elsSként
alkalmazok ilyen médszert, az elsé részben roviden osszefoglalom az irdnyzat-
tal és annak eredményeivel kapcsolatos legfontosabb tudnivalékat. A masodik
rész tartalmazza az alkalmazés leirsat. A /h-eloszlast osztott késleltetésii
modell igen hasznos eszkoze lehet a kozgazdasbgtanilag is megalapozott
okonometriai kutatdsoknak, azonban a vele kapesolatos becslési problémékat
a klasszikus becsléselmélet nem tudta teljesen tisztdzni. Most megkiséreltem a
szamitogép-intenziv beeslési modszerek segitéségével javitani a becslés hasznél-
hatosdgat. A harmadik fejezet néhdny olyan kivetkeztetést tartalmaz, amely
az elvégzett kisérletek nyomén érdemel figyelmet.

1. Szamitégép-intenziv modszerek

1.1. A klasszikus becsléselmélet problémdirdl

A matematikai statisztika és az 6konometria modelljeinek felépitésekor
figyelembe veszi, hogy a modellhez létezik-e, kialakithat6-e megfelels, a
statisztika bizonyos kritériumait kielégit$ becslési eljards. A modellek és a
becslési eljarasok vizsgalatakor minden, elméleti igényességre torekvs miiben
elsérendii kérdés az esztimatorok és a prediktorok statisztikai tulajdonsdgainak
vizsgalata. A konkrét modelltipustdl fiiggetlen kritériumrendszerekkel szokés
szembesiteni az adott eljarast. A tovabbiakban a két leggyakoribb kritérium-
rendszert és az ezeket kielégité modellek szokott hipotéziseit mutatom be.

Az egyik kritériumrendszer kozponti kérdése a torzitatlansdg. Az, hogy az
adott esztimétor vérhat6 értéke éppen a becsiilni kivant paraméter-e, 4ltaldban
jol definidlt, de nehezen eldonthetd kérdés. Gyakran (konkrét modelltipustol
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fiiggGen) sziikséges hozza a latens valtozdk, illetve az adatsorok adott eloszlasa-
nak feltételezése. A klasszikus regresszids modell a latens valtozok normalitdséa-
nak hipotézisével szokott élni. A modern tobbvaltozos matematikai statisztika
egyes modelljei (pl. a faktoranalizis) a valtozok egyiittes normalitasit tételezik
fel. Egyébként lehetséges mas eloszlastipusok feltételezése is, de a statisztika
— mint konnyen kezelhet eloszlastipus — a normalis eloszldst szokta elény-
ben részesiteni.

A normalitas, illetve az adott mas eloszlastipus feltételezése két érvre tamasz-
kodhat. Az egyik érv egy olyan sztochasztikus folyamat vagy modell bemutatd-
sa, amely — statisztikai vagy szaktudomdanyi ismeretekkel bizonyithatéan —
létrehozza az adott adatsort, jellemzi az adott valtozé alakulasit, és a feltéte-
lezett eloszlast adja megoldasként. Ilyen megalapozisa ezeknek a feltételezé-
seknek altaliban nincsen; néhany kozgazdasagi modellen kiviil szinte egyed-
uralkodénak mondhaté a kozponti hatareloszlas-tételre valo hivatkozas. Ez a
hivatkozas azonban nem tekinthetd jogosultnak a tételben szerepld modell és a
modellezni kivant valtozo kapesolatdnak bemutatasa nélkiil. Kz a kapesolat
az esetek nagyobbik részében bizonyithatatlan.

A misik érv az lehet, hogy a felhasznalt adatsor — bar nem tudjuk miért,
de — adott (normélis) eloszlasi. Ennek a hipotézisnek a bizonyitdsa azonban
megint csak meglehetdsen nehéz. Kgyrészt az alkalmazdsok tobbségéndl a
viszonylag rovid adatsor nem teszi lehetGvé, hogy biztonsaggal allithassuk:
ez az adatsor normalis eloszlast és nem mésmilyen. Mésrészt a vizsgalni kivant
adatsor gyakran csak a becslés elvégzése sordn 4ll el (reziduumvektor), igy
vizsgalatuk a becslés elvégzéséhez nem sziikséges, utdna pedig kifejezetten
zavaro lenne; ilyent nem szoktak elvégezni. Csak akkor keriil el6 a kérdés, ha a
becslés eredménye ,,szokatlan”, szemmel lathatéan hibds, mint pl. a Heywood-
eset a faktoranalizisben.

Paizs [9] tanulméanyaban az el6zé modszert kisminta-tulajdonsdgok vizs-
gélatara tekinti alkalmasnak, mig egy madsik kritériumrendszert nagyminta-
tulajdonsagok vizsgalataval hoz kapcesolatba. Megemliti, hogy ,,A ... mdd-
szerekkel nyerheté paraméterbecslések nagyminta-tulajdonsdgai (aszimpto-
tikus torzitas, aszimptotikus hatdsossag, konzisztencia, aszimptotikus eloszléas)
analitikus (deduktiv) Gton meghatérozhaték és jol ismertek, viszonylug kevés
wsmerettel rendelkeziink azonban kisminta-tulajdonsiagaikra . . . vonatkozéan.
A kisminta-tulajdonsagok . .. vizsgdlatanak analitikus (deduktiv) itja nehezen
jérhaté és eddig jelentis erdfeszitések ellenére is kevés eredményre vezetett.”

A nagyminta-tulajdonsdgok vizsgdlata azzal a feltételezéssel ¢él, hogy az
idGsorok végtelen hosszisaguak, illetve végtelen hosszusdgira meghosszabbit-
haték. Alapkérdés a konzisztencia. A statisztikai okonometriai modellek
ugyanakkor valamilyen formaban feltételezik a struktira stabilitdsat. A
standard 6konometriai modellben ez a paramdétermétrixok és véletlen véaltozok
momentummaétrixainak édllandosdgat jelenti; egyes esetekben emellett tjra
megjelenik a normalitds hipotézise.

IdGsorok vizsgalatakor ez a két feltétel szinte ohatatlanul szembekeriil
egyméssal. Eves okonometriai modelleknél példéul nagyon nehéz elképzelni,
hogy a gazdélkod6 alanyok viselkedésmintai, igy a strukturdlis forma para-
métermatrixai véltozatlanok maradjanak egy alapvets gazdasdgi reformnak
vagy egy fejlettségi szint atlépésének esetén is. Felgyorsult korunkban ez
szinte bizonyosan bekovetkezik, legkésébb minden tiz-tizenitidik évben.
Ilyenkor adatsorok vesztik el értelmiiket és ennek megfeleléen mérésiik is
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lehetetlenné vagy értelmetlenné vélik; gazddlkodé egységek szilletnek és
tiinnek el, gyakran a gazdasighban tevékenykedd egyedek szdménak nagysdg-
rendjét is megvéltoztatva. Tobb lehetséges megoldéds is van ilyenkor, ezek
azonban - véleményem szerint — kordntsem kielégitiek.

At lehet térni negyedéves adatokra. Ez azonban tobbnyire kikényszeriti az
éves modell kozgazdasgi osszefiiggéseinek gyvkeres dtalakitdsat, alapvetd
valtozok — pl. véllalati vagy népgazdasigi mérlegadatok — elhagyésat,
kevéssé kielégitd més adatokkal valo helyettesitésiiket, esetleg az egész modell
kozgazdasdgi kiindulépontjanak megvéltoztatdsit. Gyakori ilyenkor a koz-
gazdasdgi hipotézisek helyettesitése statisztikai osszefiiggésekkel, illetve
sziikségessé valhat olyan finom struktirdk dbrdzoldsa, amelyekben egyes igen
rovid tdvon haté tényezdknek — pl. divat, idGjards — szerepe meghatérozo;
igy esetleg visszajutunk az eredeti problémdhoz.

Masik lehetGség a keresztmetszeti adatok haszndlata. Itt is adédnak azonban
problémdk. Kgyrészt, ilyenkor az eldrejelzés inkdbb az ,4tlagos gazdalkodd
alanyra”, semmint a kivetkezs évre vonatkozhat. Az osszefiiggések alapvetd
megvaltozésa ilyenkor is felléphet. Sokvaltozos statisztikai modelleknek az
adatsorokra vonatkozé normalitds-hipotézise pedig szinte bizonyosan nem
teljesiil.

Kgy harmadik lehetdség a paramétermatrixok valtozatlansdganak feloldésa.
Kz a viltozds kétirAnyu lehet: egyrészt lehet valdszintiségi jellegti, amikor a
paramétermatrix egy mésik — val6szin(iségi jelleget is magédban hordozé
struktira fiiggvényében alakul, mdsrészt lehet a minta particiondldsdra ala-
pul6 (disequilibrium-modellek, szakaszos regresszi6 modellek sth.). A mésodik
esethen a minta particiondldsa lehet kiilsG informécién alapuld, illetve a mint4-
bol kovetkezd is. A felsoroltak tilnyomé tébbségében lathatéan visszatér a
stabilitds: stacionér sztochasztikus folyamatoknak, ,,magasabb rend@”, de
szintén konstans paraméterméatrixoknak, illetve stabilitdst | teremts” kiilss
informécicknak a formdjaban. A mintabol kovetkezd particiondlds pedig
mind ez iddig nagyrészt megoldatlan problémékkal kiizd (ez egyébként sok més
felsorolt mddszer esetében is gatolja ennek az utnak a vélasztésat). [8]

Végeredményben tehét dltaldnosan kimondhatd: nem fenyeget minket az a
,wveszély”, hogy a mintaelemszdm végtelenné valik. A gyakorlatban felmeriilG
problémék jo részénél tehat az aszimptotikus tulajdonsdgok vizsgélata nem
helyettesitheti a kisminta-tulajdonsdgok elemzését.

1.2. Egy egyszerti példa

A tovébbiakban egy példin mutatjuk be a klasszikus és a szamitégép-inten-
ziv becslési mdédszereket. Az Osszehasonlithatisdg érdekében ugyanazon a
modellen és 1in. alapbecslésen fogjuk felépiteni Gket, amely a jelen esetben egy
egyszer(i regressziés modell legkisebb négyzetek médszerével szémitott becs-
lése; természetesen — értelemszerti modositdsokkal — tetszileges modell alap-
becslésére alkalmazhatok.!

' A tovdbbiakban haszndlatos jelolések:
latin betiik jelolik az elméleti modell vdltozo6it és adatsorait;
gorog betfik jelolik az elméleti modell paramétereit;
groteszk betiik jelolik az alapbecslés modelljének véltozoit, adatsorait és para-
métereit;
félkovér szedés jeloli a vektorokat, ill. mdtrixokat;
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Alapbecslés

Tegyiik fel, hogy adott egy T elem( minta két, mérhets és megfigyelhets val-
tozéra: x és y. Tételezziik fel, hogy a két valtozé kozott olyan kapesolat van,
amelyet a kovetkezs modell jellemez:

y = ax + u, (1.1)
ahol:

u a latens véltozé nem megfigyelhet adatsora, a paraméter. Tegyiik fel
tovabb4, hogy £(u) = 0, E(u’u) = s Vilasszuk a legkisebb négyzetek
mobdszerét alapbecslésnek. A médszer az a paraméterre, amellyel kapeso-
latban becslési feladat meriil fel, a kivetkezG esztimatort szolgaltatja:

d=Xx)"'xy u=y—y=y— ax, (1.2)
amelyrsl bizonyithato, hogy torzitatlan, konzisztens,
E(@) = a, E((@ — a)?) = s¥x'x)"! (1.3)

Nézziik most végig, hogy a kiillonbozé mddszerek, a legkisebb négyzetek el-
vén miikodd alapbecslést haszndlva, hogyan adnak becslést az o paraméterre,
feltéve, hogy rendelkezésre all egy 7' elem(i minta: x és y, és a modell feltevé-
siink szerint:

y:ax 7Fuv E(u):o

(1.4)
E(uw’) = oIy,
Klasszikus alkalmazas 1.
AMTalarx =% Y=y, HI=8"0 =0 T,
'l'()lthdtlan becslést adunk o-ra:
-1 wa (L.5)
T ' )

B. fazis: Feltessziik, hogy u eloszlisa normdlis. Ekkor bizonyithato, hogy
Sl
—1»‘— - eloszlasa Student-féle t-eloszlas 17" — 1 szabadsigfokkal. Most meghatd-

a
rozzuk azokat a Ha) = ot + « valdszinliségi valtozokat (4, Student-
féle t-eloszlast kovet, 7' — 1 szabadsdgfokkal), amelyekhez olyan (legsz(ikebb)
intervallum tartozik, amelybe esd értékeket a 9(x) v.ll(m/,inﬁ‘-;é(ri valtozé adott
(pl. 959%,-0s8) valdsziniiséggel vesz fel, és amely tartalmazza a-t. Kzek barme-
lyike lehet a kérdéses becslifiiggvény, igy hat barmelyik v(uhut() értéke lehet o
(a valosigban természetesen csak az egyiké). Kzen valdszinf(iségi véltozok
segitségével adunk un. konfidenciaintervallumot vagy « = a; pontbecslést
%-Ta.

La.lap (*) jelbli a becsiilt paramétereket;
definidlé egyenldségjellel (:=) teremtjitk meg a kapcsolatot két szdm kozott, ha
a bal oldalon dll6 a jobb oldalon 4llé értékét veszi fel.



A h-ELOSZLASU MODELL BECSLESE 53

Megjegyzés: Az eljarast a B. fazis szigord megszorité feltételezése nélkiil is
el lehet végezni. A normalitds hipotézise nélkiil is, a Csebisev-egyenlGtlenség
alapjan szdmithatnank konfidenciaintervallumot o-ra. Ez a becslés azonban
gyakorlati alkalmazisokban kezelhetetleniil rossz hatékonysdgt? lenne.

Klasszikus alkalmazds 11.

A.dazigh, Xi=x, Yyr=y, | =T, 'Gyr=a, A= (1.6)
B. fazis: Feltessziik, hogy 7" nagy: T' — co. Ekkor bizonyithatd, hogy &
(LSIIInpt()tIkub eloszlasa normalis.

Most meghatérozzuk azokat a 9(«) ~ N

Dip s P e .
, E;u u| valdszinliségi valtozokat,

amelyekhez olyan (legsziikebb) intervallum tartozik, amelyekbe es6 értékeket
a (a) valdszinliségi viltozd adott (pl. 959%,-0s) valdszinliséggel vesz fel, és
znnc]y tartalmazza a,-t. Ezek bérmelyike lehet a kérdéses becsléfiiggvény,
igy hat barmelyik aszimptotikus varhato értéke lehet o. Ezen valdoszintiségi val-
tozok segitségével adunk konfidenciaintervallumot vagy pontbecslést o-ra.

Megjegyzés: Mint arrél az el6zé fejezethen is sz volt, a T' —» oo eset igen
ritka, és a mdédszer nem nyujt kell§ informéciét 7' <= oo esetre.

Véletlen részmintak maodszere

A P. C. Mahalanobis dltal 1946-ban kidolgozott mdédszert a kézikonyvek [5]
tobbnyire specidlis mintavételi clja,rdsl\cnt mutatjiak be, kitérve becsléselmé-
leti vonatkozasokra. Annak, hogy itt mégis becslési eljarasként keriil targya-
lasra, az az oka, hogy — mint latni fogjuk — alapgondolata alapjin méltin

tarthatjuk a tovabbiakban bemutatisra keriild modszerek Gsének.

A. fazis: Osszuk fel a 7' elem(i mintat véletlen médon S egyenld® részre!

Jeloljik az i-edik 3 elem(i részmintat x;, y,-vel. Mindegyik rész-
,
mintara végezziik el S-szer az alapbecslést:
77
X=X Y =Y. [ :fg—, &K = Gy = 1,2,.-.,1\5’(8 «’\T) (1.7)
A

B. fazis: Feladatunk, hogy meghatirozzuk azokat a (o) valoszinliségi val-
tozokat, amelynek realumlm lehetnek az «; értékek. Barmely fel-
tételezést tesztelhetiink (pl. y>prébaval).

a pontbecslés elGallitasahoz altaliban elegendd a kapott eloszlis valamely
kozépértékének, altalaban az empirikus varhato értéknek (dtlagnak vagy pl. a
modusznak) a meghatarozasa. Intervallumbecslést is elGallithatunk empiriku-
san, a hisztogram alapjan.

1
? Normalitds feltételezése esetén a konfida1<;¥1intervallum hossza a szérés négyszerese,
a foltevéds nélkiill a Csebisev-egyenlGtlenség alapjén 9,4-szerese.
3 A nem egyenls elemszamu részmintdkkal, valamint az el6zetes informéci6 felhaszné-
ldsdval szamithaté optimdlis S kivélasztdsdval kapesolatban az olvasé a kézikonyvekben
taldlhat ttmutatdst.
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Megjegyzés: A modszer lathato elénye a klasszikus eljardasokhoz képest, hogy
a B. fazist hisztogram segitségével, erGszakolt vagy irredlis feltételezések be-
vezetése nélkiil hajtottuk végre. Lényegesen biztosabban tudunk eloszlast
illeszteni S realizaciéra, mint egyre. Kz az el6ny azonban nagyon , torékeny”.
Egyrészt, ha S viszonylag nagy 7-hez képest, az egyes &; mintaelemek
statisztikai stabilitdsa lesz kicsi, mert az egyes becslésekhez tartozo adat-
sor hossza talzottan lecsokken. Masrészt, ha § tlzottan kicsiny, az eloszlis
illesztése és a statisztikai jellemzGk becslése lesz bizonytalan az S elem(i
mintabol.

Jackknife-modszert

A Quenowille és Tukey dltal az Otvenes évek kozepén kifejlesztett, késGbb
jackknife-nak nevezett modszer a Mahalanobis-mdodszer |, komplementuma-
ként” konnyen érthetd.

A. fazis: Osszuk fel a 7' elem(i mintat véletlen médon S egyenld részre.

Jeloljiik az i-edik —  elemii részminta elhagydsdval kapott , komp-
A

lementer” részmintat rendre x;, y;-vel. Végezziik el az alapbecslést

a kovetkezo modon: (S 4 1-szer)

egyrészt: xX:=1x, y:=y, 1=T R (1.8)
, ’ - - (‘S' il 1)71 A Y= U A
mésrészt: X:=X;, y:=Yy;, | = z (0 =8d— (S —1)4,

i=12...,88<T)
B. fazis: Megegyezik a véletlen részmintik modszerének 11. fazisdval.
Megjegyzés.: A véletlen részmintakhoz képest elényos, hogy S megkizelit-
heti, sét el is érheti 7'-t, nem fenyeget az egyes mintaelemek esetlegessé valasa.
A T-t mint abszolat korlitot azért még mindig nem tudtuk Attérni. 20— 50
elembdl 4ll6 mintdra, mint ami gyakran a tényleges helyzet, még mindig igen
bizonytalan eloszlist illeszteni. A mésodik probléma, hogy az &; mintaelemek
nem fiiggetlenek, nem ennyire zavard. Kgyrészt, a mintaelemek kizel fiigget-
lenek; masrészt, idésoros modellezéskor a fiiggetlenséy dltaliban az eredeti
modellben sem 4ll fenn. Késleltetett valtozok esetén a modszer alkalmazisa
megkoveteli végsG forma elGillitdsat.

Bootstrap-mddszerd

Az EFRON [4] dltal 1979-ben javasolt modszer felhaszndlisi lehetGségei még
az el6zGekénél is szélesebbek, a most kozolt varidns azonban sziikebb az ere-
detinél®: elsGsorban regresszits becslésekre dolgoztak ki, és csak olyan alap-
becslésre alkalmazhat6, amely reziduumvektort 4llit elé.

1 Jackknife (angol) jelentése: tobbpengéjii zsebkés, bicska.

5 Bootstrap (angol) jelentése: eipé fitle. Az elnevezds egy magyarban visszaadhatatlan
gzojavékra utal. By one’s own bootstraps hozzivetéleges jelentése: 6neréhil, lehetetlen
helyzetbol is (kivdgja magdt).

8 A moédszer dltalinosabb viltozatait a jackknife-maédszerek kapesdin fojleszatetiék ki.
Ebbenaz dltalinosabb formdbana jackknife felfoghat6, mint a bootstrap linedris approxi-
macidja.
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A. fazis: Végezziik el el6szor a becslést a kovetkezd médon:
X ety ) T RN G 2l N e (1.9)

Majd S-szer, kiilonbozé P; véletlen métrixok segitségével, ahol a
métrix sorai fiiggetleniil, véletleniil (visszatevéssel) valasztott egy-
ségvektorok:

xX:=x, y:=ax+ P, és legyen «;: = 4. (8§ <77) (1.10)

B. fazis: Megegyezik a véletlen részmintdk médszerének 11. fazisdval.

Megjegyzés: A TT altaliban mar nem jelent korldtot; jéval alatta maradni
az azonos elemek elkeriilése végett érdemes. Ha viszont 7' nagyon nagy, a
becslést gyorsitani lehet azaltal, ha az egyes o;-k kiszdmitdsakor a minta (vé-
letlenszertien kivalasztott) részét elhagyjuk. A szdmitdsigényt egyszertisits
szamitdstechnikai megoldasokkal nagymértékben lehet csokkenteni: a jelen-
legi példanal maradva, az (x"x)~1 x” vektor eléallitdsara, amely az alapbecslés
egyetlen nagyobb szamitasigény(i feladata, csak egyszer van sziikség, ez a
vektor a becslés folyaman mindvégig valtozatlan marad. A késleltetett valto-
z6kat tartalmazé modellre az eljarast értelemszerien médositani kell.

1.3. Szamitogép-intenziv modszerek alkalmazdsa

Az el6bb bemutatott moddszerek elvileg természetesen barmilyen alap-
becslési eljarassal hasznélhatok. A felsorolds sem teljes: inkdbb a mddszerek
logikus sorbadllitdsira torekedtem. Ugyanakkor mér a moédszerek rovid
ismertetéséhdl is latszik, hogy az utébbi harom — a tovabbiakban szdmitdgép-
intenziv modszereknek nevezett? — modszer szadmitasigénye sokszorosa az elsd
kettonek (, klasszikus” maddszereknek), esetenként azt egy nagységrenddel is
meghaladhatja. (Bar az alapbecslés egyszeri elvégzéséhez képest bekovetkezd
szamitasigény -novekedés megfelels szadmitdstechnikai megolddsokkal, az
alapbecslés specidlis tulajdonsdgainak kihasznélasdval, dltaldban a minimalisra
csokkenthetd.)

A moédszerek megérdemlik a ,,szamitogép-igényes” nevet is, igy hat jogosan
vetGdik fel a kérdés: mi sziitkség van rdjuk ¢ A kérdésre valaszolva a médszerek
harom el6nyos tulajdonsdgat sorolhatjuk fel — azon tul, hogy mint a szokdsos-
tol eliité modszerek, gazdagitjdk az ckonometria-elmélet fegyvertarat:

— Elbszor, egy elméleti jelentségli vondsa a médszereknek, hogy ahelyett,
hogy a becslés B. fazisdban kiilonféle hipotéziseket — normalités, 7' — oo —
tennénk fel, majd a B. fézis végén ezen hipotézisek ellenérzésérdl | feledkez-
nénk meg”’, az A. fazishan — az eldzGekben emlitett hipotézisek nélkiil — tobb
munkéval ugyan, de a B. fdzisban juthatunk a klasszikus médszerekkel egyezd
,ereji’” eredményekhez. Szokés egyfajta ,,informacié-megmaraddsi’” torvényre
hivatkozni. Nos, a klasszikus és a szdmitégép-intenziv mddszerek kozti kiilonb-
ség abban rejlik, hogy a klasszikus modszerek tobb informéciot hasznélnak fel,
kiilon hipotézisek formdjaban, mint a sz&mitégép-intenziv modszerek; ugyan-

7 Szokdsos még a quasi-sampling vagy resampling elnevezés is, a mésodlagos minta-
kivélasztisra célozva.
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akkor a mintdbol felhasznalhaté informécidékkal pazarlé médon béannak, nem
vizsgaljak, hogy a hipotézisek alatamaszthatoak-e, igy az el8ziével azonos
mennyiségli informéciét ,elpazarolnak” a mintabelibGl. Amennyiben tehéit a
klasszikus médszerek hipotéziseiket az adott mintak alapjan értékelik, a két
modszeresalad azonos informaciémennyiséget hasznal fel, informéacioértékiik is
AZONos.

— Maésodszor, az emlitett szamitogép-intenziv mddszerek parhuzamo-
san alkalmazhatok a klasszikus modszerekkel. Adott esetben bizonyithato,
hogy ha pl. az alapbecslés konzisztens (II. klasszikus mddszer), akkor
a modszer jackknife-valtozata is konzisztens, de kismintabeli torzitdsa
csokken. [10]

— Harmadszor, s ez a jelen tanulményban a legfontosabb tulajdonsdg: ezek
a szamitogép-intenziv modszerek ,,mindig” alkalmazhatéak (bar természetesen
lehetséges, hogy alkalmazasuk nem lesz eredményes). Ez a klasszikus mdd-
szerekrol, a klasszikus kritériumrendszerekrsl nem mondhat6 el. A modellek
és a becslési eljarasok jelentos részében nem tudjuk analitikusan meghatérozni
a becsldfiiggvény eloszlasat, s6t: leghasznosabb esztimétorainkrél ki szokott
deriilni, hogy bizonyithatéan torzitottak. A nagyminta-tulajdonsidgokat sem
konnyii levezetni, specidlis nagyminta-hipotéziseket kell bevezetni, és gyakran
még ezek sem elegendGek: a nagyminta-tulajdonsagok sem meghatarozha-
tok. [3]

A szédmitégép-intenziv modszerek segitségével pontbecslésekbdl intervallum
becsléseket, becslG eloszlasokat lehet elGallitani. Ha szélesen értelmezziik a
pontbecslés fogalmat, akkor idetartozik a bonyolult nemlinedris statisztikai
modszerek tilnyomé tobbsége is. Ezekkel a médszerekkel lehet pl. egy faktor-
analizis vagy egy sokdimenzios skéldzas eredményét valosziniiségi jellemzikkel
ellatni, a faktormodell vagy a klaszterstruktira stabilitdsat ellendrizni. A maod-
szerek tért hoditanak a pooling és az egyenstlyvizsgalatok teriiletén, vizsgaltak
nemlinedaris eljardsok tesztjeit, alkalmaztdk a diszkriminancia-analizis, a
hanyadosbecslés sth. teriiletén is. [1], [2], [4]

Osszefoglalva tehdt azt mondhatjuk: a modern szémitdstechnika mindenki
altal elérhetGvé tett egyes bonyolult becslési eljardsokat. Kzeknél az eljardsok-
nal régebben esetleg a megoldhatdsag érdekében kényszeriiltek olyan feltevé-
sekre, amelyek — mint az a tomeges alkalmazis nyoman ma mar mindinkabb
vildgossd valik — a gyakorlatban dltaldban irredlisak, nem dllnak fenn. fgy
sokszor teljesen félrevezets eredmények sziilethetnek. A szdmitdstechnika
azonban nem csupan megteremtette a feliiletes, téves alkalmazés lehetGségét:
eszkozt is adott a felmeriils veszélyek elkeriilésére. zek az eszkozok az elGzéek-
ben vézolt szamitégép-igényes mabdszerek.

Erdemes kitérni a szamitogép-intenziv médszerek és a Monte Carlo eljdrdsok
kapesolatara is. Kétségteleniil vannak rokon vondsok, mint a szdmitégép-
igényesség vagy a sztochasztikus jelleg. A kiilonbség azonban alapvets eltérés-
bél fakad. A Monte Carlo eljards adott struktirdhoz adott valoszin(iségeloszlas-
bol vett ,zavardssal”, latens véltozok generélt értékeivel generdl nagyszamu
mintdt, a mintdk segitségével adott becslés (,alapbecslés”) sztochasztikus
tulajdonsdgait vizsgalja — adott struktira (és adott exogén adatsor) esetén.
A szamitégép-intenziv becslési médszerek adott mintdbol szdémitanak becsiilt
struktirdkat, és ha ehhez latens véaltozok értékeit fel is haszndljak (bootstrap-
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modszer), ezek az értékek sem generdltak, hanem a mintdbél szdrmaznak.
Osszefoglalva: a Monte Carlo vizsgélatok a becslések dltaldban vett tula]donsa-
gainak, a szamitégép-intenziv modszerek pedig a becslések adott mintdn vett
tulajdonsdgainak meghatarozasat célozzdk.

Meg kell jegyezni, hogy a bootstrap-mdédszert mint a valésdgos mintaeleme-
ken végzett Monte Carlo vizsgalatot is szokds emlegetni. [1], [4]

o rr

2. A h-eloszlast osztott késleltetésii modell és beeslése

2.1. A modell és az alapbecslés

Az dkonometriai modellekben szerepl$ alapszituaciok egyike a késleltetett
alkalmazkodés. Tegyiik fel pl., hogy egy termék dra és az irdnta megnyilvanul6
kereslet forditottan ardnyos, de az ar megvaltozasa utéan a kereslet nem tud
azonnal végleges (pl. egyensulyi) szintjére bedllni, az igazodéds a megvaltozott
koriilményekhez (jelen példaban az éarszinthez) csak tobb, egymdast kovets
periédusban tud teljes egészchen v%bcmcnm Ilyen igazoddst mutat az
1. bra is, ahol ¢, a kereslet, p, a termék ara adott ¢ idSpontban. A t,idSpontban
bekovetkezo aremelés h&t&b&ld részleges keresletesokkends kovetkemk be.
Az 1j szintnek megfelel egyensilyi helyzet azonban csak lassan, fokozatosan
jon létre.

A folyamatot a kovetkezs fiiggvénnyel szoktdk lefrni:

g = otoPr + 4 Pr—g + %Prg + ... + AnDin + Uy, (2.1)

w, véletlen valtozo.

Az egyenlet becslése tobb, itt nem részletezett problémaét is felvet, amelyek
megolddsara sok konnyen kezelhetd, jol illeszkeds médszert dolgoztak ki. [8]
A modellel kapesolatos mésik probléma, az Osszefiiggds kozgazdasdgi inter-
pretécidja azonban jorészt megoldatlan, a becslési médszerek altaldban elméle-
tileg nehezen indokolhaté megkitéseket alkalmaznak. A leggyakrabban fel-
sorolt okok kozott a viselkedés rugalmatlansiga, ,,strlédés”, a dontéshozatal
modjaval osszefiiggd tényezdk vannak. Klmdéletileg megalapozott, bar sajnos
nem minden esetre alkalmazhaté modellek taldlhatok a beruhdzasi javak vagy
az adaptiv varakozasok targykorében.
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Huxvyapi [7] osztott késleltetésii modelljét egy informécié-terjedési folyamat
alapjan épitette fel. Az el6zéekben emlitett példdnal maradva, feltehets, hogy
egy adott népességhen (pl. egy orszdgban) egy arvéaltozasrél sz6l6 hir ,,sz4jrol
szdjra’” terjed, az informdci6 terjedésének sebessége van, belsd szabdlyai,
meghatérozhat6 és nyomon kovethetd lefolydsa van. A folyamat rokon pl. egy
jarvany lezajlasdval. A , holabda”-folyamatot Hunyadi elemezte elGszor
részletesen, G allitotta elé az altala generalt h-eloszlast [6], és ugyancsak &
alkalmazta elGszor az emlitett folyamatra.

A hélabda-eloszlas képlete — legegyszer(ibb formdjdban — a kovetkezd:
2 =1— 2@, (2.2)

ahol z; azok részardnya a t-edik idGpillanatban, akik rendelkeznek az adott
informaciéval, a 1 paraméter pedig arra utal, hogy az adott informaciéval a
népesség mekkora része nem rendelkezett a folyamat kezdetekor. (Nyilvan
0<<1<1,0<z < 1.) Ebbdl vezethets le a (2.1.) modell konkrét, becslésre
alkalmas forméja:

; N
g = “l(l — Apr + 2(}*(2“') s 2(2‘))7%:] + (2.3)
= |

0<A<1, N =o0, u véletlen véltozé, E(w) = 0,
vagy vektoralakban’

N
q= a[(l Dp+ 3 0e - z@‘))l/‘p] ru, (2.4)
f=1

i

0< A<1l, N = o0, u véletlen vektorvaltozg,
E(u) = 0, L a késleltetés (lag)-operator.

A becslés bonyolult feladat: erésen nemlinedris a paraméterekben (hiszen pl.
a két paraméter szorzata szerepel benne), a becslést végtelen sorbdl kell elvé-
gezni. Kz utébbi problémét egyszeriibb megoldani, ui. az eloszlés tulajdonsé-
gaibol adédéan IV > 8 esetén a becslés méar gyakorlatilag fiiggetlen N-t6l. Az
elsé probléma azonban valamilyen nemlineéris eljards alkalmazdsat feltételezi.
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Hunyadi scanning-tipus becslési eljirasa azt a korilményt haszndlja ki,
hogy % egy jol meghatarozott intervallumon beliili értékeket vehet csak fel.
A becslés folyamatabrajat a 2. dbran lathatjuk.

A becslés lathatéan nemlinedris legkisebb négyzetek mddszere. Részletesebb
leirasdt, altaldban a modell bévebb targyalasat [7a] és [7b] tartalmazzik.
Téméank szempontjabol fontos azonban az emlitett tanulményok néhdny
kovetkeztetése:

1. Az eloszldst zéart alakban eldéllitani, a becslés analitikus tulajdonsigait
megadni (terminolégidnk szerint: az alapbecslést klasszikus keretekbe helyezni)
mind ez iddig nem sikeriilt. A becsl6fiiggvények eloszlasianak, a konfidencia- és
a toleranciaintervallumoknak az el6allitdsa nem sikeriilt. Az alapbecslés alkal-
mazéasa tehat csak bizonytalan tulajdonsédgi pontbecsléseket eredményezhet.

Hunyadi részletes Monte Carlo vizsgélatokat végzett az alapbecslés tulaj-
donsdgainak vizsgalatara, amelyek f6bb kivetkeztetései az aldbbiak:

2. A paraméterek, elsGsorban 2 becslésének szérdsa és torzitdsa nagyon
érzékeny az w, véletlen valtozo szordsdra. Ha a relativ széras 49 koriil van,
az eljaras nem alkalmas 4 meghatérozdsara. A kisérletekben a véletlen valtozé
szorasa 0,5 9%,ra volt rogzitve.

3. A novekeddsével a 2 szordasa és torzitdsa tendenciaszer(ien csokken, A kis
értékei esetén a torzitds azonban olyan nagy, hogy az eljards gyakorlatilag
hasznalhatatlan.

4. Rogzitett relativ szords esetén a becslés érzéketlen o véltozésaira, a becs-
lési eredményei igen jok; igaz, hogy ez a kevéshé lényeges paraméter, , skdla-
paramdéter’’.

A felsorolt kovetkeztetésekben emlitett problémak onmagukban is elég
silyosak, egyiittesiik azonban magét az alkalmazist teszi kérdésessé. Az 1. prob-
lémét sokan hajlamosak | szépséghibanak’ tekinteni. Egyiitt a 2. probléméval
azonban sulyossd valik: egy pontbecsléshil nem tudunk a becsléfiiggvény,
fGként nem a latens valtozd szordsara kovetkeztetni, igy minden alkalmazéskor
feltehet a kérdés: hatha a beceslés sikertelen, esak mi nem tudjuk?

A 3. probléma sem 6nmagaban silyos, a modell akkor ,érdekes”, ha az
alkalmazkoddsi, informacio-tovaterjedési folyamat jelentis szerepet jatszik, a
kereslet nagy részét érinti a késleltetett alkalmazkodés, a népesség nagy része
az informéacio-terjedési folyamathan szerzi meg az arvaltozas-informéciot,
azaz: a A paraméter viszonylag nagy. Ponthecslés esetén azonban nem tudjuk
megéllapitani, hogy a kapott érték nagy szérdsa, kicsi 2 (nem adekvat modell)
vagy kis szordsi, nagy A (helyes alkalmazds) eredménye. Az 1. probléma az
alapjaban kedvezi 4. kivetkeztetést is lerontja.

A modell elméleti értékeit tehat a becslés hidnyossagai, megoldatlan problé-
méi erdsen rontjik, az alkalmazast nehezitik. Tanulménydban a szerzd is
megjegyzi: , figyelembe véve, hogy a gyakorlati alkalmazéasok soran ismétlé-
sekre nincs lehetdségiink, csak egy becslés 4ll rendelkezésiinkre, az itteni
eredmények egyéltalan nem biztatéak.” [7]

2.2. A becslési eljaras atalakitdsa bootstrap-médszerré

Az el6zGek ismeretében kézenfekvének tiinik valamely szamitégép-intenziv
mébdszer felhaszndldsa, az 1. probléma megolddsara. A bootstrap-eljaris
mellett dontottem, ez a problémdara egyszer(ien alkalmazhaté volt.
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A modszer nagy szamitogépigénye nem engedte meg, hogy Hunyadihoz
hasonléan Monte Carlo vizsgdlatokat végezzek a becslés tulajdonsdgainak
meghatérozasara. Kisérletsorozatot allitottam Ossze, amelyben ugyan magam
generaltam azokat a mintdkat, amelyekre azutdn a becslést alkalmaztam, de
kisérletenként csak egy mintdt hasznaltam fel (az optimdlisnak tekintett
50—200 helyett). A 20 kisérletet Hunyadi vizsgdlatainak alapjén allitottam
ossze. Az exogén valtozé adatsora minden kisérlethen azonos volt: egy , dtlagos
makrogazdasdgi idgsor”’, amit a [7] tanulménybdl vettem at. A minta hossza
20 + 8, a scanning felosztds finomsdga 10, a scanning interdcidk szdma 2, a
bootstrap iterdciok szdma 200 volt. A kisérletek sordn valtoztattam az egyes
paramétereket: o-t, A-t, illetve az u véletlen valtozé eloszlasat.

A kisérletet a 3. dbran taldlhato séma szerint végeztem. A futtatdsokat az
Orszagos Tervhivatal ICL System 4/70 szamitogépén végeztem. Véletlen szdm
generaldsan a gépen rendelkezésre 4ll6 pszeudo-véletlen szamokat generdld
szubrutin meghivasat értem.

fip, %) = (1 — Ap + S‘(M") — A@) Li(p). (2.6)
; j=1

Az egyes kisérletek eredményeit kiilon-kiilon értékeltem. Minden kisérlet
eredményeként a két becsléfiiggvény eloszldsara vonatkozé adatokat kaptam:
az empirikus eloszlasjellemziket (dtlag, empirikus sz6rds) és a hisztogramokat.
A 11. kisérlet eredménytablaja pl. a kovetkezGképpen nézett ki (1. 4. abra).

(2.7) alatt kizlom az egyes kisérletek eredményeinek osszefoglald tablajat.
Az egyes jelolések: E(#): dtlag; D(9): szords; B(#): a torzitds abszolit mértéke;
V(#): relativ torzitds.

B@#) = 9 — E(f), V(d) = ol
V(i)

Az eredmények értékelésekor abbol a eélbol kell kiindulnunk, amit magunk
elé tiiztiink a bootstrap-becsléssé alakitdskor. Mennyiben sikeriilt megoldani az
alapbecsléssel kapesolatos, az el6z6 fejezetben jelzett problémdkat ?

ElSszor is meg kell allapitani, hogy sikeriilt a becslés dtalakitdsa. A keletkezo
hisztogramok az esetek mindegyikében értelmezhetdk, relevéns informdciokat
hordoznak, még ha ezek az informdciok alapvetden negativ tartalmuiak is.
Mondhato, hogy a becslifiiggvények mintabeli eloszldsa ismert vagy legalabbis
ezek jOo empirikus kozelitését kaptuk meg.

Mivel a becslés klasszikus értelemben vett tulajdonségai nem ismertek, a
becsléfiiggvény ismeretében sem tudunk teljes hatérozottsaggal konfidencia-
intervallumot adni a becsiilt paraméterekre. A kisérletek alapjan ugyanakkor
elmondhatd, hogy jollehet a becslGfiiggvény egyes jellemzé pontjai (varhato
érték, modusz) nem esnek egybe az elméleti paraméterértékkel, az elméleti
érték minden esetben benne volt a becsléfiiggvény mintabeli dtlagdnak
empirikus sugara kornyezetében (sGt, jobb oldali kornyezetében). Ezen tulaj-
donsag a Monte-Carlo eredményekhez képest is ijdonsdgnak mondhatd, s bar
nem tekinthets egzaktan bizonyitottnak, legalabbis reménytkelts. A vele
kapesolatos bizonytalansdg nem nagyobb, mint az aszimptotikus konfidencia-
intervallumokkal kapcsolatos, az intervallumok szélessége alapjan pedig a
becslés jonak mondhaté egy eloszlésfiiggetlen, s6t egy normdlis eloszlast felté-
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3. dbra. Az egyes kisérletek folyamatdbréja

Input paraméterek:

N =20 M = 7 alfa = 2,0000 lambda = 0.76
Lambda véarhaté értéke = 0.6579

Alfa varhat6 értéke = 1,9846

Mintanagység = 200

kezd = 2.0 fact = 4.0 késl. sz. = 7
sz6rasnégyzete = 0.0111
szordsnégyzete = 0.0004

lambda eloszlasa

0.350 0.006 1,000
&} X OXX X XX xmx)txixixxxx X X XX % X)()O(x)( qu

alta eloszldsa

1.800 0,004 2,200

4. dbra. A 11. kisérlet eredménytdbldja
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A [kisérletek eredményeinck dsszefoglald tablazata
(2.7)
hj“:{;‘j‘ Blosslas | = ’ Ed | B® | v@® } i) | Do) | Vo) | D | vid | BG) | EQ) A
. | | | |
| |

1 ’ NORM | 2 | 1,99 | n,()l[ 10 | 0,01 4 | 050|012 0,7 0,08 0,17 0,25
2 | NORM ( 2 1,09 0,01 1,0 0,01 4 | 0,50 0,13] 0,6 | 0,08] 0,22| 0,30
3 | NORM | 2 1,99 | (),U][ 1.0 | 0,01 1 0,50( 0,14 0,6 | 0,08 0,27 0,35
4 ‘ NORM 2 | 1,99 0,01 1,0 | 001 4 |050| 0,14 0,6 | 0,09 0,31] 0,40
5 | NORM 2 1,99 0,01 1,0 [ 0,01 4 | 050[ 0,14 0,6 | 0,09/ 0,36| 0,45
6 | NORM | 2 1,99 | 0,01 | 1,0 | 0,01 4 0,50| 0,13, 0,8 [ 0,10 0,40 0,50
7 | NORM | 2 1,99 | 0,01, 1,0 | 0,01 4 | 0,50| 0,13| 0,8 | 0,10 0,45 0,55
S NORM | 2 1,99 | 0,01 0,5 | 0,02]| 4 0,560 0,13| 0,8 | 0,10 0,60 | 0,60
9 | NORM 2 | 1,99 001| 0,5 002 4 |050) 0,12 0,8 0,10/ 0,55 0,65
10 | NORM 2 1,99 | 0,01 0,5 | 0,02 4 | 0,60| 0,11| 0,9 | 0,10] 0,60| 0,70
11 ’N()RM | 2 1,98 10,02 1,0 | 0,02] 4 | 0,60| 0,11] 0,8 | 0,09 0,66| 0,75
12 | NORM | 2 | 1,98 0,02 1,0 0,02 4 | 0,50] 0,10 0,8 | 0,08 0,72 0,80
13 | NORM | 2 | 1,99 | 0,01| 0,5 | 0,02] 4 |0,80] 0,07 0,7 0,05| 0,80| 0,85
14 | NORM | 2 | 2,00 |0,00] 00003 4 |050]005 0,2]0,01] 089 0,90
15 | NORM | 2 | 2,00 | 0,00{ 0,0 | 0,08 4 | 050004 0,0 000 095 0,95
16 | NORM | 20 1998 | 0,02] 1,0 | 0,02| 4 |005( 0,01| 1,0 | 0,01 0,69] 0,70
17 | NORM | 2 2,00 1 0,00 0,0 [ 0,04] 10 1,26| 0,26 0,4 | 0,10] 0,20] 0,30
18 | NORM I 2 1,98 | 0,02| 0,4 | 0,05 10 1,256| 0,29 0,8 | 0,23 0,47 | 0,70
19 | LOGN | 2 2,00 | 0,00 0,0 | 0,02 4 0,60 0,08 0,4 | 0,03 0,72 0,75
20 | UNIF | 2 | 1,99 | 0,00] 1.0 | 0,01| 4 | 050| 0,06| 0,7 | 0,04] 0,71| 0,75

Input paraméterek:

N =20 H = 7 alfa = 2.0000 lambda = 0,70 kezd = 2.0 fact = 10,0 késl. sz. = 7

szordsnégyzete = 0.0857

Lambda vérhat6 értéke = 0.4688
szordsnégyzete = 0.0029

Alfa vérhat6é értéke = 1.9844
Mintanagysig = 200

lambda eloszlasa

) 0,010 1000

1 x
x
» x XX x X % x
x bt HHH MUM N » . 2O x '
x x XX XX X R R x XM KX x XX 0
HX MK H MM M x ’ x x x wx X XX XA
x x x X X _X X“__ N » e b Hx x ¥~17 _1._ x X
alfa eloszlasa
1 1800 0,004 2,200
»
! ( ] >
x %

|

x

5. dbra. A 18. kisérlet crediménytédbldja
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telez6 konfidenciaintervallumhoz viszonyitva is. (Ezeknél a szérasnak két-
szerese, illetve Otszorose a konfidenciaintervallum sugara, bar ezek az inter-
vallumok ,,biztosan” tartalmazzak a keresett paramétert.) A konfidenciainter-
vallumok biztos ismeretéhez természetesen sok, az alapbecslés tulajdonsigait
elemzé kutatdsra és Monte-Carlo kisérletre van még sziikség.

A 2. probléma az alapbecslésben rejlik, a bootstrap-valtozat nem enyhit
rajta. Kedvez6 azonban az, hogy most fel lehet ismerni az ilyen eseteket (a
véletlen valtozé dominanciajat, nagy relativ szérdsat), ugyanis ilyenkor a
heeslofiiggvény hisztogramja is diffazza valik, s a szérds meghaladja az dtlagot.
Helyes alkalmazds esetén tehat nem kell attdl tartanunk, hogy csak a véletlen
jatéka befolydsolta becslésiinket — a becslofiiggvény hisztogramja alapjan
minden ilyen eset kisziirhetd.

A 3. kovetkeztetést kisérleteim nem tamasztjak ald egyértelmiien. Igen
nagy 2 esetén mutathato csak ki a A szérdsénak és relativ torzitdsanak csokke-
nése. A A hisztogramja mindenesetre jol elkiilonithets A nagysdgétol fiiggéen
igy kovetkeztetni lehet bel6lilk A nagysagara. Mindazonaltal igaz, hogy ha 7
szélsGségesen nagy, a A becsléfiiggvény tulajdonsdgai ugrasszertien megjavul-
nak. Erdemes osszehasonlitani a 3. kisérlet eredménytéblajat (6. dbra) a
14. kisérlet tablajaval (7. 4bra).

A 1. kovetkeztetést a kisérletek minden tekintetben igazolték, s a bootstrap-
hecslés segitségével minden tovabbi nélkiil adhaté konfidenciaintervallum
a-ra. Természetesen hangsilyozni kell, hogy o becslése a kisebb feladat. Meg-

Input paraméterek:

N = 20 M = 7 alfa = 2.0000 lambda = 0.85 kezd = 2.0 fact = 4.0 késl. sz. = 7
Lambda varhaté értéke = 0.2656 szorasnégyzete = 0.0186
Alfa varhat6 értéke = 1.9947 szOrdsnégyzete = 0,0001
Mintanagység = 200

lambda elosziasa
0,000 x 0,010 1,000

B

R AU .2

|olfc eloszlasa

11,800 0,004 2200

B = ——— = 5

6. abra. A 3. kisérlet eredménytdbldja
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Input paraméterek:

N =20 M =7 alfa = 2.0000 lambda = 0.90 kezd = 2.0 fact = 4.0 késl. sz, = 7
Lambda vérhat6 értéke = 0.8943 szérdsnégyzete = 0.0022
Alfa vérhat6 értéke = 2.0019 szérdsnégyzete = 0.0007
Mintanagyséig = 200

lambda eloszlasa

]

0,004 o 1,000

x X X XX .
XXX X XXX XK X XK X XHKK XK K MK K XX

alfa eloszlasa
1800 0,004 2,200

x : x

7. dbra. A 14. kisérlet eredménytdbldja

Input paraméterek:

N =20 M = 7 alfa = 2.0000 lambda = 0.75 kezd = 2.0 fact = 1.4 késl. 8z. = 7
Lambda vérhat6 értéke = 0.7238 szordsnégyzete = 0.0072
Alfa varhaté értéke = 2.0060 szordsnégyzete = 0.0004
Mintanagysig = 200

lambda eloszlasa
0,005 1,000

0,45 | 008

alfa eloszlasa

1,800 2,200

8. dbra. A 19. kisgérlet eredménytdbldja
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jegyzends még, hogy normalis eloszlast véletlen valtozé esetén sem normadlis,
s6t nem is szimmetrikus a becsléfiiggvény eloszlasa.

A becslés egy igen hasznos tulajdonsdgat is mutatjak a kisérletek. A becslés
eloszlasfiiggetlennek tfinik, hiszen sem egy erdsen ferde, sem egy ,,diffaz”
eloszldsu hibatag nem befolydsolta hatranyosan a becslés tulajdonsigait. Az
ébrakon lognormaélis, ill. egyenletes eloszlast véletlen valtozéval generdlt
minta becslésének eredményei lathatok. A paraméterek értékei megegyeznek a
11. kisérletével (4. dbra).

Input paraméterek:
N =20 M = 7 alfa = 2.0000 lambda = 0.75 kezd = 2.0 fact = 8.0 késl. sz. = 7

Lambda varhat6 értéke = 0.7062 szérasnégyzete = 0.0031
Alfa varhaté értéke = 1.9912 szordsnégyzete = 0.0001
Mintanagysig = 200
lambda eloszlasa
0,540 0,005 1,000
x .
x x
x
x
x
x x
x x x
x
x
x KM K

2200

alfa eloszlasa
1800

SN ——— VISR 55 s,

9. abra. A 20. kisérlet eredménytédbldja

3. Kovetkeztetések

A tanulményban két kiilonboz6 modszert kapesoltam Gssze: a h-eloszldst
osztott késleltetésti modellt és scanning-tipust becslési eljardsat a szamitogép-
intenziv becslési modszerek csalddjanak egyik tagjaval, a bootstrap-modszerrel.
Az bsszekapesolésnak és az elvégzett kisérletsorozatnak a kozvetlen alkalmaz-
hatésdgon tilmend eredményei is vannak. Ezek az eredmények médot adnak
a két modszer sajatos tulajdonsdgainak jobb megismerésére. Egyuttal tovabbi
inditékul szolgélnak ilyen irdnya kutatasokra.

A h-eloszlést osztott késleltetési modell becslése sordn igen erds torzitést
tapasztaltunk. Ez a tulajdonsdg az alkalmazds lehetdségeit rontja. Elméleti
magyardzatra van sziikség a jelenség megértéséhez, a becslémaédszer javitdsa-
hoz. A magyardzathoz tekintsiik a modell (2.5)-tel ekvivalens felirdsat (az
ekvivalencidt a modell szarmaztatdsa alapjan [7] bizonyitja):

q = a[p(0) — 24p(0) — A224p(—1) — Mdp(—2) — ...] + u. (3.1)

5 Szigma
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Tegyiik fel a tovdbbiakban az egyszerliség kedvéért, hogy & = ax =1,
Ap(0) = Ap(—1) = Ap(—2) = ... = 14, és hogy adott a 1 = 1 + ¢ becslé-
siink. Ekkor

q=p— 142+ 2+ M+ ...)+u
q=p—140G + 2+ 4+ ...) (3.2)

-

eyl W (st Y s (3% ) b e B s A dpnd 4(818)

Ebbe behelyettesitve feltételezésiinket és a kifejezés varhato értékét szd-
mitva az adddik, hogy

E((q—q)(q—4q) =02+ TA(c + & + 24 + & + 6422 + 44e® + .. .)?
(3.4)

A kapott kifejezés minimumhelye e-ban ott van, ahol a zdrdjeles kifejezés
értéke 0. Ez a kifejezés e-ban végtelen foka pozitiv egyiitthat6ja polinom,
aminek (megszdmlalhatéan végtelen) sok gyoke lehet a (—oo, 0] intervallum-
ban. A legkisebb négyzetek modszere ilyen gyokoket keres, és az egyiket
tekinti megolddsnak. Minden becslés is ilyen megoldds, amely azonban csak
véletleniil esik egybe az & = 0, 4 — A értékkel, ami torzitatlan becslést adna.

A valéségban ezt a kivetkeztetést is tovabb kell finomitani. Egyrészt, az
u mintabeli értéke a legritkdbb esetben fog egybeesni vérhato értékével. Kz
tovabb bonyolitja a helyzetet. Masrészt fel kell oldanunk azt a feltevést, amely
szerint Ap(0) = Ap(—1) = Ap(—2) = ... = /. Kz azonban csak a szémszeri
értékeket modositja, véltozatlanul igaz, hogy a A-t6l balra esé félegyenesen
végtelen sok pont létezik, amely minimalizélja a (3.4) négyzetosszeget, feltéve,
hogy p, monoton né. p, monotonitdsa a feltétele annak, hogy taldlhaté legyen
olyan ,atlagos”, amelyre a (3.1) Osszefiiggés a (3.2)-nek megfeleld alakra
hozhat6. A fenti gondolatmenet megmagyarizza, hogy a 2. fejezet kisérletei-
ben, ahol p,-t egy novekvs, bar sztochasztikus trendfiiggvénnyel generdltulk,
miért torzitott a mdodszer minden esetben lefelé. A probléma &ltalinos megol-
désa nem egyszer(i. Abban a specidlis esetben azonban, ahol p, monoton,
feltehetGen érdemes a becslési eljarast oly médon béviteni, hogy az ne csak egy
minimumhelyet, hanem a minimumhelyek koziil a legnagyobb A-t keresse meg.
Lathat6é ugyanis, hogy & = 0 éppen ezen becslésnél kivetkezik be.

A kisérletek alapjan a modell becslésének mésik sarkalatos pontja az, hogy
mekkora a véletlen valtozé (relativ) szordsa. A kisérletekben alkalmazott 0,5 9%,
kevésnek, a valésdgban eld nem fordulénak, ttlsdgosan ,sterilnek” tekinthetd.
Erre a probléméra is nyajt némi informéciét a modell alternativ levezetése.

A modell (2.3) képletében szerepld véletlen véltozo lathatéan a modellt
elG4llité folyamattdl fiiggetlen latens valtozo. Joggal feltételezhetjiik, hogy ez
az 4ralkalmazkodés folyamatdban is jelen van. Specidlisan tegyiik fel, hogy
mig az informéci6 terjedési folyamata sordn a népességnek egy adott (a terje-
dési folyamattal jellemzett) hdnyada képes viselkedését determinisztikus médon
igazitani az drvaltozdshoz, mivel az drvéltozdsi informéci6 birtokdban van,
addig a maradék hdnyad csak véletlenszeriien tudja viselkedését valtoztatni,
informéciohidnya miatt. Képlethen megfogalmazva: ha ¢, idépillanatban
arvaltozas kovetkezik be, egy ¢ > t, idGpillanatban a népesség z, hdnyada
rendelkezik az adott informéciéval, és igy a ¢, kereslet ebben az idépontban

@ = apo + azAp + (1 — 2)v,, (3.5)
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ahol z-t a holabda-folyamat generélja, és v, az (arvaltozas id6pontjahoz kap-
csolhat() véletlen véltozd, amelyre E(v,) = 0, K(v}) = w?. Ebbdl levezethetd
a [7] tanulményban kovetett médon a keresleti fiiggvény:

@ = a(zodps + 2y Apry + -+ 2Py + .. +
+ (1 =z + (I —2)v 4+ ...+ 1 —2z)v + ... (3.6)

és az osztott késleltetési modell, ami megegyezik a (2.3) formulédval, azzal a
lényeges kiilonbséggel, hogy u; nem 0 varhaté értéki, konstans szérdsti péron-
ként korreldlatlan valdszin(iségi véltozd, hanem

oo

U = 2 }.(zj)?)(_lx (3.7)
Jj=0

Ebbél levezethets, hogy az u, -k kovarianciamatrixa

B(wu.) = a? 2@ 2~° @ (3.8)

=1

alaki tagokbol all. A kifejezésben szerepls sor tagjai egy A hdnyadosi mértani
sorozat egy részsorozatit alkotjak; a mértani sor konvergens igy az itt szerepld

sor is az és - feliilrs] beesli. A sort zart alakban elGallitani nem sikeriilt,

kiilonbozé A-k esetén kozelitd értékét a kivetkezd tablazat tartalmazza:

A { 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

3 e L R i T - (3.9)
A S Aeh ‘ 0,029 0,075 0,158 0,304 0,554 0,997 1,906

J=1

A téblazathol latszik, hogy megfelelGen kis A-k esetén az u, o szérdsa, igy
a relativ szérds is w-hoz képest igen kicsiny lehet, tehat ezekben az esetekben
a becslésnél nem 1ép fel a kellemetlen diffuz becsléfiiggvény. Ugyanakkor a
latens véltozok korreléltsdga Gjabb probléméat vet fel, amelynek silyossdgét
vizsgalni kell. Szerencsére lathato, hogy a 3 métrix kozelitGen kvazidiagonalis,
ui. ha (’ — t) kelléen nagy, a kovariancia a A" tag miatt elhanyagol-
hatéan kicsi.

A vizsgélat a bootstrap-mdédszer néhény érdekes tulajdonségit is megmutatta.
Az egyik, hogy a bootstrap-becslés tulajdonsdgaire elég sok informéciét nyuj-
tanak a Monte-Carlo vizsgalatok. A mésik, hogy a médszer nem tudja az alap-
becslés tulajdonsdgait alapvetSen megvaltoztatni: taldn csokkenti a véges
mintabeli torzitdst, de nem sziinteti meg az aszimptotikus torzitast.

A vizsgélat alapjén tehat elmondhatd, hogy a szdmitogép-igényes becslési
maodszerek nem sziintetik meg az analitikus vizsgélatok sziikségességét, éppen
ellenkezileg: haszndlatukat konnyitik, biztosabbd teszik a nagyminta-tulaj-
donsagok vagy a kisminta-tulajdonségok analitikus vagy Monte-Carlo vizsgé-
latdnak eredményei. Ugyanakkor ezeknek egyes erds elméleti elSfeltevései
nélkiil is hasznalhatoak.

( Beérkezett: 1985. augusztus 5-én.)

5 -
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A COMPUTER-INTENSIVE ESTIMATION OF THE A-DISTRIBUTLON
MODEL WITH DISTRIBUTED LAGS

In our days the computer-intensive estimation procedures are gaining ground in the
estimation theory of econometrics. The first part of the paper describes a fow such models,
as reflected by comparisons with the classic estimation procedures. The chapter also
presents the necessity of the use of these methods, as well as the advantages and pitfalls
of their use.

The h-distribution model with distributed lags improves the cumbersome economic
interpretation possibilities of the models with distributed lags. But its application cannot
yet be considered widespread, first of all because of estimation problems. By improving
the properties of the original procedure with the aid of a computer-intensive mothod, the
bootstrap-method, the modell might hopefully become a useful instrument in practical
econometric researches as well. The second chapter sums up the manner of transforming
the estimation and the lessons of the experiments conducted. The third chapter explains
earlier estimation results by giving a theoretical reason for biasedness. Through an alter-
native specification of the error term it shows that the use of the h-distribution model is
not hopeless even in the case of an adjustment process with rolatively large variance.
In view of the experiments the relationship between the use of computor-intensive
estimation procedures and the analysis of estimation propertics is indicated.

WHTEHCUBHASL OLIEHKA 3AIMMA3IbIBAIOWIEN PACIIPEJEJIEHHOM MOIEJIH,
UMEIOIIEN A-PACTIPEEJIEHME, C TTIOMOLIBIO 9BM

BBIMHCHTEIBHLIC METO/ILE HHTEHCHBHO OEHKI B HACTOSIUICE BPEMST BCE LIHPE PaCipOCTpaHsi-
H0TCST B 9KOHOMETPUUECKOH TeOPHH OLEHOK. B IepBoil 4acTH CTaThil OMHUCAHO HECKOJbKO TAKHX
METOJI0B B CPABHEHHH C KJIACCHYECKHMI METOAaMH OleHOK. B 9Toil riaBe nokaszana neoGxom-
MOCTb, IPEHMYILECTBA H TPYJAHOCTH MX MPHUMEHEHHSI.
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C0)KHOCTh 9KOHOMMYECKOH MHTEprperaluy 3anasfgblBalomiiX pacrpeeseHHbIX Mopesieil
yJlyuniaeTcs 3anasjbiBalouieil pacnpeesieHHoil Moienblo, uMerolel /i-pacnpejesenne. OnHaKo
MX NpPUMEHEHHE B IEepPBYI0 0YepeIb M3-3a NMPOOJIeMaTHUHOCTD OLIEHOK, elle HeJIb3s] Ha3BaTh 00-
HIEnPHHATBLIMU. MOYCHO HAJIESIThCST, YTO BLIUMCIIMTEIbHBIIT METO HHTEHCHBHOI 0116HKH, CBOIiCcTBA
KOTOPOro YJIyulnaioTest ¢ MoMouibio Metoja bootstrap, craHer mosesHbIM CPEACTBOM JUIsT NpaK-
TUKH 9KOHOMETPHUECKHX MCCIIe0BaHII.

Bropasi rnaBa cratbu 00001aeT MeToj| nNpeodpa3oBaHUsl OLEHOK M OIBIT 1POBEJEHHBIX HCCJIe-
AoBanuii. TpeTbst riaBa B KauecTse 00bICHEHHUSA NPEIbIAYIINX PE3YIbTaTOB OHEHOK JAEMOHCTPH-
pYeT TeopeTHyecKHe MPHUUMHBI HETOYHOCTH OleHOK. Ha 0CHOBaHMM albTepHATHBHOI crenudu-
KallMi 0CTaTouHor0 YiIeHa NoKas3aHo, YTo Ja)<e JI cJiydae 0THOCHTE/IbHO O0JIbINOM pacnpeelieH-
HOCTH TIpollecca He Bcerja 0esHame)XHO NMpHMEHeHHe MofjesH, HMelouleil i-pacnpenesnenue Ha
OCHOBAHHUHM MNOBEJICHHDLIX HCCJIC}IOB:'JHIIﬁ YKa3bIBaCTCs1 CBSI3b MEKAY BBIYHCJIHTEJbHBIMHM METO-
JIAMIT MHTEHCHBHOIT OIEHIC M AaHAJIMTHYECK MMH MCCIIe0BAHUSIMH CBOICTB OLEHOK



