LOGISZTIKUS REGRESSZIOS
EREDMENYEK ERTELMEZESE*

BARTUS TAMAS

A tanulmany azt vizsgalja, hogy logisztikus regresszios modellek értelmezésére jobban
alkalmasak-e a marginalis hatasok (feltételes valosziniiségek kiilonbségei), mint a nyers pa-
raméterbecslések vagy az azokbol szamolt esélyhanyadosok. Az esélyhanyados és a margina-
lis hatas kozotti alapvetd eltérés az, hogy mig az esélyhanyados csak a paraméterbecslés
fliggvénye, a marginalis hatas viszont fligg mas valtozok értékeitdl és paraméterbecsléseitdl
is. A marginalis hatds elméletének és becslési modszereinek tisztazasa utan példakkal muta-
tom be, hogy az esélyhanyados hamis képet festhet az oksagi kapcsolat pontos nagysagarol,
valamint multinomialis logisztikus regresszios modelleknél az oksagi kapcsolat iranyar6l. A
tanulmany néhany javaslatot fogalmaz meg a regresszios eredmények publikalasaval kapcso-
latban.
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A tanulmany a logisztikus regresszios eredmények értelmezésével foglalkozik. Ide-
alis esetben a statisztikai bizonyitékok értelmezése oksagi kapcsolatok nagysdganak
megallapitasat jelenti, hiszen a kutatast motivald elméletek, hipotézisek, gondolatok leg-
tobbszor valtozok oksagi kapcesolatat fogalmazzak meg. Meglepé modon a kutatasi be-
szamolok tobbsége nem forditja le a statisztikai bizonyitékokat a kutatast motivald elmé-
let nyelvére (King—Tomz—Wittenberg; 2000). Az empirikus eredmények értelmezésének
altalanos gyakorlata a szignifikans hatasok megallapitasa. Tegyiik fel, hogy az elméleti
érdeklodés kozéppontjaban levd valtozd paraméterbecslése egy regresszios modellben
szignifikans és a paraméter eldjele konzisztens az elmélettel. Ezt a tényt a kutatok zome
ugy értelmezi, hogy az emlitett valtozonak szignifikans hatasa van, és ezért arra kovet-
keztet, hogy az adatok alatdmasztjak az elméletet. A kovetkeztetés alapjaul szolgalod ér-
telmezés azonban kétséges. A probléma az, hogy az értelmezés Gsszekeveri a szignifi-
kans fogalom két teljesen eltéré jelentését: a statisztikai szignifikanciat, valamint az el-
méleti jelentSséget (Mulaik—Raju—Harshman; 1997)." Ha statisztikai szignifikanciarol
van sz0, akkor a ,statisztikailag szignifikans hatasa van” kifejezés csak annyit jelent,

* A tanulmany a TARKI-ban 2002. januir 9-én tartott eléadas, valamint a Bertalan Ldszl6 emlékére rendezett
konferencian (2002. marcius 25-26. Budapest) megtartott eldadas anyaganak tovabbfejlesztett valtozata. Hasznos
megjegyzéseiért koszonettel tartozom Kézdi Gabornak, Lengyel Gyorgynek, Rudas Tamdsnak és Tardos Robertnek. Kilon
koszondém Toth Istvan Gyorgynek, hogy rendelkezésemre bocsatotta a tanulmanyban hasznalt adatokat.

! Ez a kettés jelentés kiilondsen az angol significant kifejezés jelentésein érezhetd.

Statisztikai Szemle, 81. évfolyam, 2003. 4. szam
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hogy ,hatdsa van”. A ,statisztikailag szignifikansan” jelz6 redunddns, mert a mintabol
csak akkor kovetkeztetliink valosagos hatdsra, ha a paraméterbecslés szignifikans. (Ha a
becslés szignifikdns, van hatés; ha a becslés nem szignifikdns, nem tudjuk, van-e hatas.)
Ha viszont a ,,szignifikans hatdsa van” kifejezés azt jelenti, hogy ,,jelentds, komoly hata-
sa van”, akkor a kdvetkeztetés megalapozatlan, hiszen teljesen onkényes egy paraméter-
becslést fontos hatasként feltiintetni, ha a széban forgd becslést nem hasonlitjuk Gssze
mas valtozok hatdsaval, vagy pedig egy elméleti szempontok alapjan elére megallapitott
hatasnagysaggal. A probléma tehat az, hogy a szignifikdns hatasok megéallapitasa olyan
gyakorlat, amely helytelen, vagy megalapozatlan értelmezéshez vezet. Ezért az értelme-
z¢&sbdl levont tartalmi kovetkeztetés sem lehet helyes és megalapozott. A probléma termé-
szetesen elkeriilhetd, ha a kutatd kisérletet tesz a paraméterbecslések dsszehasonlitasara.

Tanulméanyom tehat logisztikus regresszioval becsiilt paraméterek értelmezésével
foglalkozik.” Logisztikus regresszios modellekben a fliggd véltozé kategorikus, az egyes
kategoriak bekdvetkezésének a valoszinlisége a fliggd valtozok és azok paramétereinek
nemlinedris (logisztikus) fiiggvénye. A logisztikus regresszios modelleket hasznalo kuta-
tok gyakran az esélyhanyadosok terminusaiban értelmezik a becslési eredményeket. A
tanulmanyban bizonyitani probalom, hogy sem a nyers paraméterbecslések, sem az
esé¢lyhanyadosok nem engedik meg eltéré hatasok pontos 0sszehasonlitasat. Sét, bonyo-
lultabb logisztikus regresszios modellekben az esélyhdnyadosok még a hatas iranyanak a
megallapitasat sem teszik mindig lehetdvé. Az esélyhanyadosok hasznalatanak a kritikaja
mellett van egy masik célom is. Egy olyan modszert fogok bemutatni, amely lehetové te-
szi a paraméterbecslések mogott rejt6z0 oksagi hatasok becslését és dsszehasonlitasat. A
modszer 1ényege a becslési eredmények értelmezése feltételes varhato értékek kiilonbse-
geinek (marginalis hatisok)’ terminusaiban (Long; 1997, Greene; 2000, King—Tomz—
Wittenberg; 2000).*

Ervelésem szerint jo okunk van arra, hogy oksagi kapcsolatok erejét feltételes varhatd
értékek kiilonbségeként — azaz marginalis hatasokkal — mérjiik. Logisztikus regresszios
modelleknél egy valtozé marginalis hatasa nemcsak a valtozo paraméterbecslésétol fligg,
hanem mas valtozok értékeitdl és paraméterbecsléseitdl is (Long; 1997, Greene; 2000).
Az esélyhanyados viszont csak a vizsgalt valtozo paraméterbecslését veszi figyelembe.
Ezért az esélyhanyados bizonyos feltételek mellett tévesen mutatja meg a feltételezett ok-
sagi kapcsolat nagysagat és iranyat.

A tanulmany els6 részében a marginalis hatas feltételes valosziniiségek kiilonbségére
épiil6 fogalmat, a fogalom filozofiai hatterét, valamint a marginalis hatas becslésének (rog-
zités és atlagolas) modszereit ismertetem. Ebben az oksagi kovetkeztetések filozofiai és
statisztikai irodalmara, valamint a marginalis hatas becslését targyalo irodalomra tamasz-
kodik. A masodik részben kiilonb6z6 példakkal fogom illusztralni, hogy — az atlagolas
modszerével becsiilt marginalis hatasokat figyelembe véve — a nyers paraméterbecslések,
illetve az esélyhanyadosok hamis képet festenek a valtozok kozotti Gsszefiiggés nagy-

? frasomban nem foglalkozom az dkonometridban népszerii probit modellekkel, mivel ezeket nem lehet értelmezni az
es¢lyhanyadossal. Tanulmanyom egyik 6 célja pedig kétségbe vonni azt a nézetet, miszerint az esélyhanyadosok alkalmasak a
becslési eredmények értelmezésére.

* A marginalis hatas itt a relevans szakirodalomban talalhato marginal effect kifejezés tikorforditasa.

* Tanulmanyom nem foglalkozik azzal a kérdéssel, hogy milyen feltételek mellett értelmezheték a regresszids paraméterek
oksagi hatasként, és milyen feltételek mellett tekinthetdk a paraméterbecslések az oksagi hatas konzisztens becsléseinek. Errdl a
problémarol lasd példaul Sobel (1998), Winship és Morgan (1999), valamint Goldthorpe (2001) tanulmanyait.
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sagarol és iranyarol. A példaknal nemcsak az esélyhanyadosok kudarcait fogom megmu-
tatni, hanem — empirikusan tesztelhet6 és alatamasztott — magyarazatokat is adok a ku-
darcokra. Ezek a magyarazatok azokra a feltételekre hivhatjak fel a kutatok figyelmét,
amelyek mellett az esélyhanyadosokon alapulé értelmezés egybeeshet a marginalis hata-
son alapuld értelmezéssel. A tanulmany harmadik része néhany gyakorlati tanacsot fo-
galmaz meg a logisztikus regressziot hasznald kutatoknak.

A MARGINALIS HATAS DEFINICIOJA, ELMELETI HATTERE,
BECSLESI MODSZEREI

Az empirikus elemzések talan legfontosabb célja az, hogy megéallapitsa az elmélet al-
tal elore jelzett oksagi kapcsolat iranyat és nagysagat. Az eredmények értelmezésnek ek-
kor olyan gyakorlatnak kell lennie, amely a statisztikai bizonyitékokat leforditja az oksa-
gi kapcsolatok nyelvére. Amikor a kutatok elméleteket, modelleket fogalmaznak meg,
rendszerint varhatd értékek vagy valosziniiségek valtozasainak terminusaiban fogalmaz-
zék meg az oksagi kapcsolatokat vagy ezek empirikus kovetkezményeit.

Probabilisztikus oksag és a marginalis hatds mérése

Hume ota elfogadott az a nézet, hogy az oksagi kapcsolat fennallasdnak harom felté-
tele van: /. ok és okozat tér- és id6beli sszekapcsolodasa, 2. az ok megeldzi az okozatot,
valamint 3. az ok és az okozat kozotti kapcesolat allando vagy sziikségszerti (Suppes;
1970). Az empirikus elemzés fazisaban kiilondsen a harmadik kritérium tisztazasa fontos
ahhoz, hogy a megfigyelt szabalyszerliségeket oksagi kapcsolatként tudjuk értelmezni.”
Az oksaggal foglalkozé irodalomban (Suppes; 1970, Lieberson, 1985, Sobel; 1998,
Winship—Morgan; 1999) rendszerint vagy a statisztikai fliggdség, vagy az oksag tényel-
lentétes fogalmat hasznaljak a harmadik kritérium kifejtéséhez.

Tegyiik fel, hogy az x és y valtozok egy C, illetve egy E esemény bekovetkezését mé-
rik.® Ha C bekévetkezik, akkor x=1, mig ha C nem kovetkezik be, akkor x=0. Hasonl6an,
y=1, ha E bekovetkezik, mig y=0, ha E nem kovetkezik be. Tegyliik fel azt is, hogy C
hamarabb kovetkezik be, mint E. Az x és y valtozok kozott akkor all fenn oksagi kapcso-
lat, ha C esemény oka E eseménynek. Az oksag tényellentétes felfogasa alapjan C akkor
¢és csak akkor oka E-nek, ha két feltétel teljesiil. Az els6 feltétel az, hogy ha C bekovet-
kezik, akkor nagy valdsziniiséggel E is bekovetkezik, azaz a P(y=1|x=1) valoszinliség
nagy. A masodik feltétel az, hogy ha C nem kovetkezett volna be, akkor nagy val6szinti-
séggel E sem kovetkezett volna be, azaz a P(y=0|x=0) valdsziniiség is nagy. Mivel

* Tanulmanyom nem foglalkozik az oksig elsé két kritériumaval. Habér az idSbeli sorrend figyelembevétele sziikséges
feltétele az adatelemzés helyességének, az id6beliség nem vet fel tovabbi fogalmi problémakat. Az els6 kritérium empirikus
kutatas szamara relevans modositasara kitlind példa az eseménytorténet-elemzés (Blossfeld—Rohwer; 1995, Potter—Blossfeld,
2001). Erdemes megjegyezni, hogy az oksagi elemzés Lazarsfeld 4ltal kidolgozott modszerében az elsé és a harmadik
kritériumok megfogalmazasa eltér az itt ismertetettdl (Hyman; 1955).

% A valtozok és az események nyelvének analitikus szétvalasztisa és egyiittes hasznalata két okbol célszerti. Egyrészt a
filozofiai irodalomban, ahonnan az oksag tényellentétes felfogasat a statisztika kdlcsonvette, az oksagot nem valtozok, hanem
események kozott fennallo kapcsolatként elemzik. Masrészt, elméleti szempontbol kitiintetett jelentésége van annak, hogy
valtozok oksagi kapcsolatat események kozott fennallo oksagi kapcsolatra redukaljuk. Régi és kozismert gondolat a
tarsadalomtudomanyokban, hogy az empirikus munkaban feltart statisztikai Osszefliggések csak akkor értelmezhetok oksagi
Osszefliggésekként, ha feltarjuk, milyen folyamatok, mechanizmusok huzodnak meg a statisztikai Osszefliggések mogott. Az
események nyelve természetesen a folyamatok, mechanizmusok leirasat szolgalja.
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P(y=0|x=0)=
=1-P(y=1|x=0), a masodik feltétel ugy is kifejezhetd, hogy P(y=1|x=0) kicsi. Ezek alap-
jan x valtozé csak akkor gyakorol (pozitiv) oksagi hatast y-ra, ha

P(y=1|x=1) > P(y=1|x=0).”

Az oksagi kapcsolatok erejének mérésekor tehat a P(y=1|x=1) és a P(y=1[x=0) feltéte-
les valoszintiségek Osszehasonlitasa a cél. Az Osszehasonlitas eszkdze a marginalis hatas,
azaz feltételes varhat6 értékek kiilonbsége. A marginalis hatas, AP(y=i|x) meghatarozasa
a kovetkezo:

AP(=1[x) = P(y=1]x=1)-P(y=1x=0). 1/

A marginalis hatasnak van harom olyan tulajdonsaga, amely nagyon egyszer(ivé teszi
értelmezését. Az elsd tulajdonsag az, hogy a marginalis hatas értékkészlete korlatos, mi-
vel valoszintiségek kiilonbsége: a marginalis hatas abszolut értéke legfeljebb 1 lehet. A
masodik kedvezd tulajdonsag az, hogy a sz€ls6 értékek vilagos elméleti jelentéssel bir-
nak: a marginalis hatds abszolut értékei koziil a 0 a kapcsolat hianyat (a statisztikai fiig-
getlenséget), az 1 pedig a kapcsolat determinisztikus jellegét mutatja. A harmadik kedve-
70 tulajdonsag az, hogy a marginalis hatds szimmetrikus: ha a marginalis hatas értéke a,
és a fiiggd vagy a fliggetlen valtozo kodolasat felcseréljiik, a marginalis hatas 0j értéke —
a lesz.

A marginalis hatas becslése kategorikus fiiggo valtozoju regresszios modelleknél 8

Az oksagi kapcsolatok tanulmanyozasahoz tobbvaltozos regresszidos modelleket hasz-
nalnak a kutatok. Bemutatom, hogyan alkalmazhatd a marginalis hatas definicidja reg-
resszios modelleknél. Legyen y a kategorikus fiiggd valtozo, x pedig az a fliggetlen val-
tozo, amelynek y-ra gyakorolt hatasat tanulmanyozzuk. Legyen P az x valtozd paramé-
terbecslése, z a kontroll valtozok, valamint a konstans vektora, y pedig a kontroll
valtozok ¢és a konstans paraméterbecsléseit tartalmazo vektor. Legyen F(e) az az
eloszlasfiiggvény, amely PBx+yz értékeit leképezi a [0,1] intervallumra. Azaz,
P(O~=1|x,z)=F(Px+yz). Legyen f(e) fiiggvény az F(e) fiiggvénynek megfeleld
strliségfiiggvény, azaz F(e) Bx+yz szerint vett derivaltja. Ha x egy dummy valtozo, akkor
x marginalis hatasa /1/ alapjan a kovetkezo:

AP(y=1|x,z) = P(y=1|yz,x=1)-P(y=1]yz,x=0) = F(yz,x=1)-F(yz,x=0). 12/

7 Ugyanez az sszefiiggés kovetkezik a statisztikai fiiggéség elvébél is. E esemény statisztikailag fiigg C eseménytél, ha

P(E|C)#P(E). Ezért x és y valtozok kozott csak akkor all fenn pozitiv oksagi kapcsolat, ha P(E|C)>P(E) (Suppes; 1970). Mivel
PO=1)=P(y=1|x=1)P(x=1)+P(y=1]x=0)P(x=0) ¢és P(x=0)=1-P(x=1), a P(y=1x)>P(y=1) egyenlétlenség atalakithato a
P(=1jx=1)
[1-P(x=1)] >P(y=1|x=0) [1-P(x=1)] egyenlétlenséggé. Ha C bekdvetkezési valosziniisége egynél kisebb, az egyenl6tlenség
mindkét oldala oszthato [1-P(x=1)]-gyel, és megkapjuk az els6 egyenlétlenséget. Ha C tényleg oka E-nek, a P(x=1)<I feltevés
elengedhetetlen, hiszen nem lehet ok egy olyan esemény, amelynek bekdvetkezése nem manipulalhato (Sobel; 1998).

% Ez a szakasz tilnyomo részben Long (1997) és Greene (2000) munkainak megfelel6 részein alapul.
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Folytonos valtozok esetén a feltételes valoszinliségek kiilonbsége helyett célszerli a
P(y=l1|x,z) feltételes valoszinliség x szerint vett parcialis derivaltjat tanulmanyozni. Azaz,
a marginalis hatéas jelentése folytonos valtozoknal az, hogy mennyivel valtozik az ese-
mény bekovetkezésének valoszintisége, ha x végtelentil kis mennyiséggel novekszik. Te-
hat, ha x folytonos, akkor x marginalis hatasa

AP(y=1|x,z) = OP(y=1)/0x = [OP(y=1)/0(Bx+yz)Ip = f(Px+tyz)p. /3/

Elképzelheté az a gyakorlat, hogy x valtozé hatdsanak értelmezésekor kizardlag B
iranyara és nagysagara hagyatkozzunk. Ez azon alapul, hogy linearis regresszio esetén a
margindlis hatas egyenld a paraméterbecsléssel. Tegyiik fel, hogy egy esemény bekdvet-
kezését linearis regresszioval modellezziik. (Ez a modell a linearis valoszintiségi modell.
A linearis valdszinliségi modell hasznalata statisztikai szempontbo6l nem szerencsés, de
ett6l ebben az esetben eltekinthetlink). Linearis regresszional F(Px+yz)=Px-+yz. Ezért x
dummy marginalis hatasa:

AP(y=1lx,z) = [B(1)*+yz] - [B(0)+y2)] = B.

Ugyanez az eredmény, ha x folytonos 0P(y=1)/0x = . Linearis regresszional tehat x
margindlis hatasa egyenld x paraméterbecslésével (B), ezért a marginalis hatasok gyorsan
¢és konnyen megallapithatok a megfeleld paraméterbecslések segitségével.

Bonyolultabb a helyzet akkor, ha a szoban forgé esemény bekdvetkezését binomialis
logisztikus regresszioval tanulmanyozzuk. Ebben a modellben az esemény bekdvetkezé-
sének a valoszinliségét a kdvetkezd nemlinearis egyenlet hatarozza meg:

P(~1x,z) [ 1+exp(-Bx—y2)] .

Az x dummy valtoz6 egységnyi novekedésének a hatdsa tehat

AP(y=1x,2) = [1+exp(-B-yz)]" — [1+exp(-y2)] .

A linedris regresszioval ellentétben nem igaz az, hogy x egységnyi ndvekedése f-val
ndveli meg az esemény bekovetkezésének a valoszinliségét. Az x valtozo hatasa ugyanis
nemcsak B, hanem yz fiiggvénye is. Ezért nemlinearis modelleknél x marginalis hatasa-
nak megallapitdsdhoz nemcsak x paraméterbecslését, hanem a kontrollvaltozok értékeit
¢és paraméterbecsléseit is tanulmanyozni kell. A marginalis hatas kiszamitasanal a f6 ne-
hézség az, hogy /2/ és /3/ alapjan a marginalis hatas megfigyelésr6l megfigyelésre valto-
zik. A nemlinedris modelleknél tehat az a probléma meriil fel, hogyan fogaljuk Gssze
egyetlenegy szammal a megfigyelésrdl megfigyelésre valtozé marginalis hatast.

Erre e problémara két megoldas létezik: a rogzités és az atlagolas modszere (Long;
1997). A rogzités modszerének a lényege az, hogy keres egy olyan vektort, amely ,,rep-
rezentalja” az elemzésbe bevont valtozok mintabeli értékeit, majd ezt a reprezentativ ér-
téket helyettesiti a /2/ és /3/-ba. A rogzités modszere tehat két 1épésbdl all. El6szor z ér-
tékeit egy-egy kivalasztott érté¢ken rogzitjiik. (Természetesen, ha x folytonos, akkor x ér-
tékét is rogziteni kell.) Habar a rogzitéshez hasznalt értékek kivalasztasa elvileg 6nké-
nyes, érdemes olyan értékeket kivalasztani, amelyek a valtozok tipikus értékeinek felel-
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nek meg. A leggyakrabban hasznalt tipikus érték a mintabeli atlag. Ezutan a kivalasztott
értékeknél mar konnyii kiszamolni a marginalis hatast. A rogzités modszerével kiszdmolt
margindlis hatdst a tovabbiakban rogzitett marginalis hatdsnak fogom nevezni.

A rogzités mddszerének van egy érdekes alkalmazasi lehet6sége. Logisztikus regresszio
esetén a /3/-ban szerepld [OP(y=1)/0(Bx+yz)] derivalt értéke azonos a P(y=1|x,z)P(y=0\x,z)
szorzattal. Ez a szorzat pedig a kétértékii y valtozo varianciaja. Az x és z valtozok elvileg
rogzithetok P(y=1|x,z)P(y=0Jx,z)=Var(y) értéken, ahol Var(y) y mintabeli variancidja. Mivel
y varianciaja egy ismert konstans érték, a marginalis hatds egyszertien a Var(y)p szorzattal
azonos (Amemiya; 1981). Ez a mddszer nagyon egyszertivé teszi a binomialis logisztikus
regresszi6 eredményeinek értelmezését. Ha példaul y mintabeli atlaga pontosan 0,5, akkor
Var(y)=P(y=1)P(y=0)p=0,25p, tehat a marginalis hatas a paraméterbecslésnek negyede. Ha
viszont y egy ritka vagy gyakori esemény bekdvetkezését méri, akkor x marginalis hatasa
kisebb; ha példaul P(y=1) értéke 0,1 vagy 0,9, a marginalis hatds a paraméterbecslés 9 sza-
zaléka. Ez az eljaras azért érdekes, mert megkiméli a kutatot attol, hogy a marginalis hatés
becslésekor figyelembe vegye x €s z értékeit. Viszont y variancidjanak hasznalata természe-
tesen elkdtelezi a kutatot egy adott Bx+yz kombinacio mellett, hiszen x és z értékeit ugy kell
kivalasztani, hogy f(Bx+yz)=Var(y). Ha ez a kombinaci6 tartalmi szempontbdl értelmetlen,
akkor kétséges az, hogy valdjaban értelmeztik-e a paraméterbecsléseket. A modszer
hasznalatanak masik korlatja az, hogy dummy valtozoknal Var(y)B csak kozelitéleg
azonos a /2/-vel szamolt valdés margindlis hatassal. Logisztikus regresszional
AP(=1x)=P(=1|yzx=0)[1-P(y=1|yz,x=1)][exp(B)-1]. Ha B kozel van nulldhoz, akkor
exp(B)y-1~=B és P(y=1|yz,x=1)=P(y=1|yz,x=0), ezért AP(y=1x)=Var(y)p.

A rogzités modszerének van egy komoly problémaja: a moédszer nem hasznalhato, ha
a kontrollvaltozok kozott vannak dummy valtozok, hiszen egy dummy valtozo atlaga tar-
talmi szempontbol nem értelmes mennyiség. Ezért minden egyes dummyrol el kell don-
teni, hogy 0 vagy 1 értéket vegyen fel. Mivel onkényes az a dontés, hogy az egyes
dummy valtozok a 0 vagy az 1 értéket vegyék fel, az alapos értelmezés megkdveteli,
hogy a marginalis hatast a dummy valtozok 6sszes lehetséges kombinacioinal kiszamol-
juk. Ez bonyolultta teszi a szamitasokat, hiszen ha & szami dummy véaltozonk van, akkor
2% elvileg kiilonboz6 marginalis hatast kell kiszamolni.

Az atlagolas modszere megbirkdzik ezekkel a problémakkal. Ez a modszer szintén
két 1épésbdl all (Long; 1997). Eldszor — attol fiiggden, hogy x dummy vagy folytonos —
/2/-t vagy /3/-at felhasznalva kiszamoljuk a AP(y=1|x,z) mennyiséget minden egyes min-
tabeli megfigyelésnél. Az elsé 1épés eredménye tehat egy Gj valtozo. A masodik 1épésben
kiszamoljuk ennek az 01j valtozonak az atlagat, és ezt az atlagot tekintjiik a marginalis ha-
tasnak. Tomdren fogalmazva, a marginalis hatas az egyes megfigyelésekhez tartozo ,,in-
dividualis” marginalis hatasok mintabeli atlagai. Erdemes ezért az atlagolas modszerével
kiszamolt marginalis hatast atlagos marginalis hatasnak nevezni.

Egy dummy valtoz6 atlagos marginalis hatasa tehat az F(Bx+yz) fiiggvényben beko-
vetkezd azon diszkrét valtozasok mintabeli atlaga, amikor a dummy értéke 0-rdl 1-re nd,
mig a tobbi valtozo értéke valtozatlan marad:

AP(=1[x) = N 'S[F(Bx+yzlx=1) — F(Bx+yz]x=0)] = N 'S[F(B+yz) — F(yz)].  /4/
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Egy folytonos valtozé margindlis hatdsa pedig az F(Bx+yz) fliggvény derivaltjainak
mintabeli atlaga:

AP(y=1[x) = N 'Sf(Px+yz)p. /5/

Melyik médszert érdemes hasznalni a marginalis hatas becslésekor? Jelenleg nincs al-
talanosan elfogadott érv azzal kapcsolatban, hogy a rogzitett vagy az atlagos marginalis
hatas tekintend6-e a marginalis hatds koncepcidja j0 mérészamanak. Az atlagolas mod-
szere mellett sz6l az, hogy ez a mddszer jobban megbirkédzik a dummy valtozokkal kap-
csolatos problémakkal. Az atlagolas modszere ugyanakkor tobb szamolast igényel. Sze-
rencsére ezt a problémat kdnnyii megoldani: a /4/ és /5/ alapjan lehetséges a szamitdsok
programozasa. A szamoldsi nehézségekre vald hivatkozas nem meggydz6 érv akkor,
amikor a legnépszeriibb statisztikai programcsomagok sokkal bonyolultabb szamitasi
problémakat is képesek megoldani. A tanulmany hatralevé részében kozolt elemzések is
az atlagolas modszerével kiszamolt atlagos marginalis hatasok.’

Az atlagos marginalis hatads variancidajanak becslése

A marginalis hatas becslésének az a célja, hogy tdmpontot nyujtson a valtozok hata-
sainak megallapitdsdhoz, és lehet6vé tegye eltérd valtozok hatasainak dsszehasonlitasat.
Az atlagos marginalis hatds becslése utan a statisztikai bizonyiték a kdvetkezé mddon is
kifejezhetd: példaul ,,az apa iskolazottsaganak egységnyi novekedése atlagosan p szaza-
lékkal noveli a felséfoku végzettség megszerzésének a valdszinliségét”. A marginalis ha-
tasok becslése tehat lehetdvé teszi a statisztikai bizonyitékok értelmezését, azaz lefordita-
sat a kutatast motivalo elmélet nyelvére. Azonban a marginalis hatas becslése 6nmagaban
kevés ahhoz, hogy az elméletorientalt értelmezés teljes legyen.

El6szor is a marginalis hatds 6nmagaban nem adja vissza teljesen a becslési eredmé-
nyeket, mivel nem fejezi ki a becslési bizonytalansagot (King—Tomz—Wittenberg; 2000).
A probléma idedlis bemutatasa a kdvetkezd lenne: ,,95 szazalékos biztonsaggal mondhat-
juk azt, hogy az apa iskolazottsdganak egységnyi novekedése atlagosan p + ¢ szazalék-
kal noveli a fels6foku végzettség megszerzésének a valdszintiségét”. A becslési bizony-
talansag kifejezéséhez sziikség van arra, hogy a paraméterbecslések standard hibait le-
forditsuk a marginalis hatasok nyelvére, vagyis arra, hogy megbecsiiljilk a marginalis ha-
tasok varianciajat.

Szintén a varianciabecsléshez vezet egy masik probléma. Korabban amellett érvel-
tem, hogy a szignifikans hatdsokon alapul6 értelmezés azért helytelen, mert az értelmezés
soran nem hasonlitjak dssze a vizsgalt valtozd paraméterbecslését mas valtozok paramé-
terbecslésével vagy egy, az elmélet altal diktalt értékkel. A paraméterek 0sszehasonlitasa
azonban csak akkor megfeleld, ha kizarjuk azt a hipotézist, hogy két paraméterbecslés
valdjadban azonos. Ugyanez a probléma érvényes a becsiilt marginalis hatasokra is. A
margindlis hatdsok azonossadgara vonatkozd hipotézis tesztelése pedig megkoveteli a
margindlis hatdsok variancidjanak becslését.

° A népszerii SPSS programcsomagban nincs beépitett program a marginalis hatasok becslésére. A szamitasokat a Stata
programcsomag 6-0s valtozataban végeztem el, a margindlis hatas becslésére kifejlesztett makro segitségével, amely letolthetd
a http://www.bkae.hu/bartus weboldalrol.
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Az atlagos marginalis hatdsok variancidjanak becslésére két modszer kinalkozik
(King—Tomz—Wittenberg; 2000). Az egyik mddszer analitikus: a becsiilt marginalis hata-
sok, valamint a paraméterek variancia-kovariancia matrixabol kiszamithaté a marginalis
hatasok variancidja a delta modszer segitségével. A szamitds modszerét a Fiiggelék is-
merteti (egy tomorebb kifejtés megtalalhatd példaul Greene (2000) konyvében is). Mivel
a becslés egy nemlinedris fliggvény linearizalasan alapul, a becsiilt variancidk kozelité-
sek. Ezért az analitikus megoldasbdl szarmaz6 eredményeket ovatosan kell kezelni. A
masik médszer nem analitikus, hanem szimulaciéval becsiili meg a marginalis hatdsok
varianciajat. King és szerzotarsai amellett érvelnek, hogy a szimulacion alapulé médszer
a jobb. Mivel tapasztalataim szerint az analitikus mddszer is elég pontos becslési ered-
ményekhez vezet, a szimulacidos mddszerek hasznalata viszont iddigényesebb, a tanul-
manyban szerepld példakban az analitikus becslési modszert hasznaltam.

AZ ATLAGOS MARGINALIS HATAS
ES AZ ESELYHANYADOS A LOGISZTIKUS REGRESSZIONAL

A logisztikus regresszids modellek értelmezésének tipikus eszkdze az esélyhdnyados.
Az esélyhanyados azt mutatja, hdnyszorosara né egy esemény bekovetkezésének a felté-
teles esélye (odds) — azaz a P(y=1|x)/P(y=0Jx) hanyados —, ha a feltételvaltozo6 (x) értéke
egységnyivel nd. Az esélyhanyados hasznalata mellett a kovetkezo érv szol. Tegyiik fel,
hogy y Kkétértékii valtozéra x pozitiv hatast gyakorol. Ekkor /1/ alapjan
P(O=1|x=1)>P(y=1|x=0). /1/ azt is maga utan vonja, hogy P(y=0x=1)<P(y=0[x=0). Tehat,
ha x hatésa pozitiv, akkor P(y=1|x=1)/P(y=0|x=1) nagyobb, mint P(y=1|x=0)/P(y=0[x=0),
azaz a P(y=1|x=1)P(y=0[x=0)/P(y=0|x=1)P(y=1|x=0) kifejezés is nagyobb egynél. Az em-
litett kifejezés az esélyhdnyados. Jol ismert tény, hogy ha az esélyhanyadost definiald
feltételes valdszintiségekbe behelyettesitjiik a binomialis logisztikus regressziot definiald
P(y=1[x,2)=[1+exp(-Px—yz)] "' valosziniiséget, az esélyhanyados természetes alapti loga-
ritmusa f-val azonos. Mivel az esélyhanyados kizardlag a paraméterbecslés fliggvénye,
az eredmények értelmezése sokkal egyszertibb az esélyhanyadossal, mint az 4tlagos mar-
ginalis hatéssal.

Ha az oksagi kapcsolat erejét az esélyhanyados mérné, akkor egy x valtozo6 hatasanak
nagysaga leolvashat6 lenne x paraméterbecslésérdl. Ha viszont az oksagi kapcsolat erejét
az atlagos marginalis hatassal mérjiik, akkor — ahogy azt kordbban ismertettiik — x valto-
z06 hatdsanak nagysaga nem csak x paraméterbecslésének a fiiggvénye. Ebbdl a fontos
kiilonbségbdl két probléma adoédhat. Egyrészt, az esélyhanyados hamis képet festhet az
oksagi kapcsolatok nagysagarol. Masrészt, bonyolultabb regressziés modellekben az
esélyhanyados valotlan képet mutathat az oksagi kapcsolat iranyardl is. A most kovetke-
z0 példak ezt a két problémat mutatjak be.

Binomialis logisztikus regresszio

A Szocioldgiai Szemlében Szanto és Toth (1999) kisérletet tettek a kockazatviselés
empirikus elemzésére. Kisérletiikben a fiiggd valtozo azt méri, hogy a megkérdezett el-
utasit egy fix 0sszegll ajandékot, és inkabb egy olyan szerencsejatékot valaszt, amelyben
50 szazalék eséllyel az ajandék kétszeresét, 50 szazalék eséllyel viszont semmit sem
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nyer. Az interju sordn az egyéneket harom eltéré ajandék — ezer, szazezer, és egymillid
forint — esetében kérdezték meg a szerencsejaték valasztiasarol. Az emelkedd téteknek
megfelelden az empirikus elemzés soran a szerzék harom binomialis logisztikus regresz-
szi6s modellt — Jaték1, Jaték2, és Jatek3 — becsiiltek meg. A fliggetlen valtozok a kovet-
kezdk: a jovedelem logaritmusa, az iskolai végzettség, a nem, az életkor, az 6nalld fog-
lalkozas, valamint a Jaték2 modellben egy, a Jaték3 modellben két dummy, amelyek azt
mérik, hogy az egyén kockaztatott-e az el6z6 jaték(ok) soran.

A becslési eredményeket valamint a marginalis hatdsokat az 1. tabla tartalmazza. A
tabla a Jatékl, Jaték2 és Jaték3 modellek becslési eredményeit tartalmazza. Az egyes
modelleken beliil az elsd oszlop a nyers paraméterbecsléseket, a masodik oszlop a mar-
ginalis hatdsokat mutatja. A paraméterbecslések és a margindlis hatdsok alatt zardjelek-
ben talalhatok a standard hibak. Az 1. tdblaban ko6zolt paraméterbecslések és standard hi-
bai némileg eltérnek a Szanto és Toth (1999) altal kozolt eredményektdl. Ennek oka va-
loszintileg az adatelemzéshez hasznalt szoftverek eltérése.

1. tabla
A szerencsejaték valasztasat befolydsolo tényezék
Jatekl1 Jatek2 Jaték3
Valtozék (Tét: 1 ezer forint) (Tét: 100 ezer forint) (Tét: 1000 ezer forint)
B AP B AP B AP
Logio (csaladi jovedelem) 0,923 18,9 0,734 6,7 -0,652 -3,2
(0,23)** (4,6)** (0,33)* (3,0)* (0,43) 2,1)
Eletkor” -0,239 4,9 -0,122 -1,1 0,082 0,4
(0,03)** (0,6)** (0,05)* (0,4)** (0,07) 0,3)
Iskolai végzettségb) 0,185 3,8 0,235 2,1 -0,140 -0,7
(0,07)** (1,4)** (0,10)* (0,9)* (0,15) 0,7)
Nem (1 — férfi, 0 — nd) 0,194 4,0 0,297 2,7 -0,102 -0,5
(0,09)* (1,9)* (0,14)* (1,3)* (0,19) (0,9)
Onall6 foglalkozasu® -0,100 -2,0 0,797 7,8 0,038 0,2
(0,20) (3,9) (0,28)** (2,8)** (0,35) (1,8)
Kockaztatott 1.jé1tékban°> 3,370 39,1 0,352 1,7
(0,18)** (1,9)** (0,28) (1,4)
Kockaztatott 2. jatékban® 3,427 31,5
(0,29)** (4,4)**
Konstans -4,638 -7,224 -1,268
(1,03)** (1,52)** (1,96)

* p<0,05; ** p<0,01.

® 3 kateg6riabol allé valtozo.
9 1 ha igen; kiilonben 0.
Forrds: A TARKI 1996-0s és 1997-es Omnibusz felvételei (Szdanto—Toth; 1999).

Szanto és Toth elemzését az a kérdés vezette, hogyan befolyasolja a jovedelem a koc-
kazatviselési hajlanddsagot. Vizsgaljuk meg azt a hipotézist, hogy a jovedelem hatasa a
kockazatviselési hajlanddsagra fliggetlen a tét nagysagatol. A jovedelem logaritmusanak
paraméterbecslései a Jatékl és a Jaték2 modellben 0,923 és 0,734 értéket vesznek fel. A
becsléseknek megfelelé esélyhanyadosok pedig 2,5 és 2,1. Ugy tiinik, a jovedelmi hatas
mindkét modellben azonos. A standard hibak alapjan 95 szazalékos bizonyossaggal
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mondhatjuk, hogy a paraméterbecslés értéke a Jaték1l modellben 0,823 + 0,451, a Jaték2
modellben pedig 0,734 = 0,647. A konfidenciaintervallumok — [0,472, 1,374] a Jatékl
¢és [0,087, 1,381] a Jaték2 modellben — jelentdsen atfedik egymast.

Az atlagos margindlis hatasok alapjan viszont eltéré kovetkeztetésre jutunk. A Jaték1
¢és a Jaték2 modellben az atlagos marginalis hatasok értéke 18,9 és 6,7, a megfeleld stan-
dard hibake 4,6 és 3,0 szazalék. Tehat 95 szazalékos bizonyossaggal mondhatjuk, hogy a
csaladi jovedelem megtizszerezodése ezer forintos tétnél atlagosan 18,9 + 9 szdzalék,
100 ezer forintos tétnél pedig 6,7 = 5,9 szazalék eséllyel noveli a szerencsejaték valasz-
tasanak az esélyét. A paraméterbecslésekkel szemben a konfidenciaintervallumok — [9,9,
27,9] a Jatékl1, [0,8, 12,6] a Jaték2 modellben — kevésbé fedik at egymast: a becsiilt mar-
ginalis hatasok koriilbeliil a 11 szazalékos konfidenciaszint mellett mar a valésagban is
eltéro értékekként értelmezhetok.

Miért van az, hogy becsiilt atlagos marginalis hatasok jobban eltérnek egymastol a
becsiilt paramétereknél? Korabban lattuk (lasd /5/), hogy egy folytonos x valtozé margi-
nalis hatdsat az

N 'Sf(Bx+yz)p

képlettel becsiiljiik. Ha a paraméterek azonossaga mellett egy folytonos valtozé margina-
lis hatésa eltér két mintaban, akkor ennek csak az lehet az oka, hogy f(Bx+yz) értékei at-
lagosan magasabbak abban a mintaban, ahol az 4tlagos marginalis hatas is nagyobb. Az
egyes megfigyeléseknél szamolt f(Bx+yz) mennyiségek pedig akkor nagyok, ha fx+yz ér-
tékei kozel vannak nulldhoz. Az egyes megfigyeléseknél természetesen nehéz lenne min-
den egyes Px+yz értéket megvizsgalni. Viszont az egyes Px+yz értékekrdl ad bizonyos
informaciot Px+yz terjedelme (a maximalis €és a minimalis érték kiilonbsége) vagy szora-
sa. Ceteris paribus, minél nagyobb Bx+yz terjedelme vagy szorésa, a stlyozott 0sszegként
kiszamolt atlagos marginalis hatdsban annal tobb lesz az alacsony értékkel rendelkezd
egyedi megfigyelés, és ezaltal annal kisebb az atlag. Azaz, minél nagyobb Px+yz terje-
delme, annal kisebb x atlagos marginalis hatésa.

Ezt a magyarazatot konnyt ellendrizni. A marginalis hatas becslése mellett megvizs-
galtam Px+yz terjedelmét a Jatékl és a Jatek2 modellekben. A Jatékl modellben Px+yz
minimuma —2,4, maximuma 1,4. Ezzel szemben a Jaték2 modellben Bx+yz minimuma
—4,8, maximuma 2,2. A Jaték2 modellben tehat valoban nagyobb Px+yz terjedelme. Ez a
tény Osszecseng Szanto és Toth (1999) azon megfigyelésével, hogy szignifikans és nagy
abszolut értékill paraméterbecsléseket leginkabb a Jaték2 modellben talalunk. Mivel a Ja-
ték2 modellben nagyobb Px+yz terjedelme, ezért ott kisebb x marginalis hatasa.

Multinomialis logisztikus regresszio

Az el6z6 példaban binomialis logisztikus regresszios eredményekkel szemléltettem,
hogy kiilonb6z6 hatasok Osszehasonlitasara jobban alkalmas a marginalis hatas, mint az
esélyhanyados. Természetesen ez a kovetkeztetés csak akkor meggy6z6 erejii, ha a kuta-
tas f6 célja eltérd oksagi hatasok pontos dsszehasonlitasa. A gyakorlatban azonban a ku-
tatok rendszerint megelégszenek azzal, hogy eldontsék egy feltételezett oksagi kapcsolat
iranyat. Ha a kérdés pusztan az, hogy x hatdsa y-ra pozitiv vagy negativ, akkor binomia-
lis logisztikus regresszional a kérdés megvalaszolasara egyarant alkalmasnak tiinik mind
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a margindlis hatds, mind pedig az esélyhanyados. Ugyanis a /2/ és a /3/ alapjan vilagos,
hogy a marginélis hatas eljele megegyezik a paraméterbecslés eléjelével. Ugy tiinhet te-
hat, hogy teljesen felesleges szamba venni az esélyhanyadosokkal kapcsolatos — valds
vagy vélt — értelmezési nehézségeket, és amellett érvelni, hogy az esélyhanyados helyett
a marginalis hatast kell hasznalni.

A kovetkez6 példakban azonban bemutatom, hogy az esélyhdnyadosok hamis képet
festhetnek a feltételezett oksagi kapcsolatok iranyarol is. Ez a probléma példaul akkor
meriilhet fel, ha a fiiggd valtozd tobb mint két kategoriaval rendelkezik, és a kutatd a
multinomialis vagy a rendezett logisztikus regresszidt hasznalja. A multinomidlis
logisztikus regresszio hasznalata elfogadott gyakorlat a tarsadalmi mobilitast kutatok ko-
rében. Ezek a kutatok rendszerint az esélyhanyadosok terminusaiban értelmezik az ered-
ményeket. Célszerii ezért a példainkat a tarsadalmi mobilitas kdrébdl valasztani.

A kovetkez6 példaban azt vizsgalom, hogyan befolyasolja az apa iskolazottsaga az
egyén altal elért iskolai végzettséget. Az adatok a TARKI 1996-0s Monitor felvételébdl
szarmaznak. Mind az apa, mind az egyén iskoldzottsagat harom kategdriaval mérem: leg-
feljebb 8 altalanos iskolai osztalyt, kozépfoku iskolat, fels6foku iskolat végzett. Azért
hogy a regresszids modell hasznalata indokolt legyen, az apa iskolazottsdganak hatasabol
kisztrjiik az egyén nemével, valamint az oktatas idétartamaval kapcsolatos hatasokat. Az
oktatas idOtartamanak hatdsat az a torténeti periddus méri, amikor az egyén betdltotte 14-
ik életévét, vagyis amikor donthetett a kozépfoku tanulmanyok folytatasa mellett. Mivel
a példa nem kutatési beszdmold, hanem egy modszertani probléma illusztracidja, részle-
tesebb vagy pontosabb mérést, illetve mas valtozok bevonasat nem tartottam sziikséges-
nek.

2. tabla

Az egyén iskolai végzettsége az apa iskolai végzettségének fiiggvényében

Paraméterbecslés Marginalis hatas

kozépfok (1) | felsdfok (2) | kozépfok (1) | felsdfok (2)

Valtozok

Apa iskolai végzettsége®

kozépfok 0,970 1,453 6,2 17,4
(0,189* | (0,199)** (3.4) (3.4)**
fels6fok 1,025 2,752 -11,0 47,4
(0.396)* | (0,376)** (5.1)* (6,0)**
Torténeti id6 14 éves korban”
1946-1960 0,972 0,761 12,1 6,5
(0,263)** (0,279)** (4,4)** 4.2)
1961-1975 1,890 1,618 23,6 13,9
(0,254)** (0,265)** (4,9)** (4,5)**
1976-1990 1,921 1,186 27,7 5,5
(0,266)** (0,284)** (5,7)** 4.5)
1991-1996 2,036 0,758 34,6 -1,1
(0,485)** (0,532) (11,1)** 5,7)
Nem (1 — férfi, 0 — nd) 1,011 0,225 18,9 -5,8
(0,153)** (0,169) (3,1)** (2,5)*
Konstans -2,248 -2,098

(0,227)** | (0,230)**

* p<0,05; ** p<0,01 (kétoldalu tesztek).
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%) Referenciacsoport: legfeljebb az altalanos iskola 8 osztalyat végezte.

®) Referenciacsoport: 1946 elétti évek.

Megjegyzés. A paraméterbecsléseknek megfelelé marginalis hatasok szazalékban kifejezve (standard hibak zardjelben)
N=1171, y*= 354,50, (df=14), a log-likelihood szazalékos csokkenése = 0,14.

Forras: A TARKI 1996-0s Monitor felvétele.

A becslési eredményeket a 2. tdbla tartalmazza. A tabla els6 két oszlopa a
multinomialis logisztikus regresszio két egyenletének — Byx és B,x — a paraméterbecslése-
it tartalmazza. Ez a két egyenlet a kdvetkezOképpen kapcsolodik az alapfoku, a kozépfo-
kq, illetve a fels6fokt végzettség valosziniiségéhez:

P(végzettség=alapfok) = [1+ exp(P;x)+ exp(B,x)] ", /6a/
P(végzettség=kozépfok) = exp(Bix)[ 1+ exp(B:x)+ exp(B,x)] ', /6b/
P(végzettség=felséfok) = exp(Bx)[1+ exp(P:x)+ exp(P,x)] . /6¢/

A Bix és B,x egyenleteket kozépfok és fels6fok egyenleteknek neveztem el. Ennek
oka a kovetkez6. Ha példaul a fels6fok (B,x) egyenletben az Gsszes paraméterbecslés zé-
rus lenne, akkor /6a—6¢/ egyenletrendszer annak a logisztikus regresszionak felelne meg,
amely a kozépfoku végzettség megszerzését modellezi. Hasonldan, ha a kdzépfok (B;x)
egyenletben az Gsszes paraméterbecslés zérus lenne, akkor a /6a—6¢/ egyenletrendszer
egy olyan logisztikus regressziova egyszeriisddne, amely a fels6foki végzettség meg-
szerzését modellezi.

Az eredmények értelmezéséhez el6szor vegyiik szemiigyre a paraméterbecsléseket. A
konstans kivételével az dsszes paraméterbecslés pozitiv. Egy kivételtdl eltekintve (nem a
felséfok egyenletben) a becslések statisztikailag szignifikansak. A csaladi hattért mérd
mindkét valtozo paraméterbecslései pozitivak mindkét egyenletben. Kovetkezik-e ebbdl
az, hogy a csaladi hattér eldsegiti mind a koézépfoku, mind pedig a felséfoku iskolai vég-
zettség megszerzését? A /6a/ alapjan egyértelmii, hogy a pozitiv paraméterbecslésekbdl
az kovetkezik, hogy a kedvezo csaladi hattér csokkenti az alapfoki végzettség, és ezaltal
noveli a kozép- vagy fels6fokll végzettség megszerzésének valdsziniségét. A /6b—6¢/
alapjan az is kovetkezik, hogy egy a kozépfok (felséfok) egyenletben szerepld pozitiv
paraméterbecslés pozitiv hatasként valo értelmezéséhez sziikség van a felséfok (kozép-
fok) egyenletben szereplé paraméterbecslések figyelembevételére. A hatasok megallapi-
tasdhoz tehat tovabbi szdmolasra van sziikség.

Ezek a szamitasok azonban elkeriilhet6k az esélyhanyadosok hasznalataval. Vizsgal-
juk meg példaul azt a kérdést, hogy milyen hatast gyakorol a felsdfokt végzettségii apa a
kozépfoki végzettség megszerzésének valdsziniiségére. El9szor osszuk el /6b/-t /6a/-val,
és vegyiik a hanyados logaritmusat. Az eredmény a kozépfokl végzettség megszerzésé-
nek az alapfoktihoz viszonyitott esélyének a logaritmusa lesz, ami egyenld p;x-szel. Ez-
utan szamitsuk ki a feltételes esélyek — amikor az apa végzettsége fels6foku, illetve ami-
kor az apa végzettsége alapfoku — logaritmusait, és vegyiik ezek kiilonbségét. Az ered-
mény egy esélyhanyados logaritmusa lesz, aminek az értéke a kozépfok egyenletben az
apa felséfoku végzettségéhez tartozd paraméterbecslés, azaz 1,025. Mivel egy hatas ak-
kor pozitiv, ha az esélyhanyados logaritmusa pozitiv, kovetkeztetésiink az, hogy az apa
felséfokl végzettsége pozitiv hatast gyakorol a kozépfoka végzettség valdsziniiségére.
Vegyiink egy masik kovetkeztetést is. Az esélyhanyadosok hasznalataval arra kovetkez-
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tethetiink, hogy az egyén neme biztosan befolyasolja a kdzépfoku végzettség megszerzé-
sét (B=1,011, a becslés szignifikans), de nem biztos, hogy befolyasolja a fels6fokl vég-
zettség megszerzését (f=0,225, a becslés nem szignifikans).

Most vizsgaljuk meg az atlagos marginalis hatasok segitségével (a 2. tabla utols6 két
oszlopa), helyesek-e ezek a kovetkeztetések. A becsiilt atlagos marginalis hatasok alap-
jan lathato, hogy az el6bbi két kovetkeztetéslink nem helyes. Az apa felséfoku végzettsé-
gének a hatasa a kozépfoku végzettségre atlagosan nagy valoszintiséggel —11 + 10 szaza-
1ék. Tovabba, az egyén neme is befolyasolja a felséfoku végzettség megszerzésének az
esélyét: a férfiak atlagosan 5,8 = 4,9 szazalékkal kisebb eséllyel szereznek felséfoku
végzettséget, mint a nok.

Miért nem helyes a paraméterbecsléseken, illetve az esélyhanyadosokon alapuld ér-
telmezés? Vizsgaljuk meg, miért nem pozitiv a fels6foku végzettségii apa hatasa a kozép-
foku végzettség megszerzésének a valosziniiségére. Multinomialis logisztikus regresszi-
onal ennek az eseménynek a bekdvetkezési valoszinliségét /6b/ adja meg. Milyen feltéte-
lek mellett értelmezhetd pozitiv hatasként egy pozitiv koefficiens? Legyen B az apa fel-
sofoku végzettségének paraméterbecslése, yz pedig a tobbi valtozok és koefficienseik li-
nearis kombinacidja. /6b/ alapjan a fels6foku végzettségii apa hatasa a kozépfoka vég-
zettség megszerzésére a kovetkezo:

AP(kézépfok|apa felséfok) = exp(Bi+y12)[ 1+ exp(Bi+y12)+ exp(Bo+y22)] " —
— exp(riz)[ 1+ exp(yiz)+ exp(1:2)] .

Az algebrai miiveletek elvégzése utan belathatd, hogy az emlitett hatas akkor pozitiv,
ha teljesiil az alabbi egyenldtlenség:

exp(y22) > [1—exp(B1))/[exp(B1)-exp(B2)]. 17/

Mivel 1<exp(B,), az egyenl6tlenség akkor teljesiil automatikusan, ha a jobb oldalon
szerepld tort negativ, vagyis, ha exp(p;)>exp(B,), azaz ;>p,. A probléma az, hogy sem-
milyen biztositék sincs arra, hogy B;>f,. Tehat, hidba pozitiv x (apa felséfoku végzettsé-
ge) egyiitthatdja a kdzépfokt végzettség /6b/-ben, ebbdl nem kovetkezik sziikségszertien,
hogy x pozitiv hatast gyakorol a fiiggd valtoz6é megfelel kimenetére. Az x valtozé hatasa
biztos pozitiv, ha x valtoz6 paraméterbecslése kisebb a felséfok /6¢/-ben.

Példankban ez a feltétel nem teljesiil. A fels6foku végzettség paraméterbecslése a ko-
zépfok egyenletben 1,025, a fels6fok egyenletben viszont ennél nagyobb, 2,752. Tehat az
egyenldtlenség jobb oldalan szerepld kifejezés értéke [l—exp(1,025)]/[exp(1,025)—
—exp(2,752)]=0,28. Az exp(y,z) kifejezés értéke viszont megfigyelésrol megfigyelésre val-
tozik. A kifejezés minimalis értéke 0,123 (az Gsszes valtozo értéke zérus), maximalis értéke
13,07."° Tehat az exp(y,2)<0,28 egyenlétlenség nem mindig all fenn. Kovetkezésképp az
sem biztos, hogy a pozitiv paraméter pozitiv hatést jelent. Ez az oka annak a megfigyelés-

1 A maximalis érték az exp(2,75+1,62+0,22-2,02) képlettel szamolhato, ahol 2,75 a legmagasabb paraméterbecslés az
apa iskolazottsagat kifejez6 dummy valtozoknal, 1,62 a legmagasabb paraméterbecslés a torténeti periddusokat kifejezd
dummy véltozoknal, valamint 0,22 a nem paraméterbecslése, végiil 2,02 a konstans paraméterbecslése. A minimalis érték
természetesen az exp(—2,02) kifejezésbol adodik.
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nek, hogy — az altalanos iskolai végzettségli apahoz viszonyitva — a felséfoku végzettségii
apak gyermekei kisebb valdszintiséggel szereznek kdzépfoku iskolai végzettséget.

Eredményliink altalanosithat6. Tegyiik fel, hogy a fiiggd valtozéonak K+1 kimenete
van, tehat K egyenletet becsliink. A pozitiv ; paraméter alapjan csak akkor kdvetkeztet-
hetiink arra, hogy x pozitivan befolyasolja az i-edik kimenet bekovetkezésének a valdszi-
nliségét, ha

Zexp(yiz)[exp(B—exp(B;)] > 1-exp(Bi) (O<j<K, Jj#D).

A tanulsag az, hogy csak akkor lehetiink bizonyosak abban, hogy x hatasa az i-edik
kimenetre pozitiv, ha x paraméterbecslése az i-edik egyenletben nagyobb, mint x paramé-
terbecslése barmely mas egyenletben. Ha x becsléseit nem hasonlitjuk 6ssze az 0sszes
egyenletben, akkor nem megalapozott az a kdvetkeztetés, hogy egy pozitiv paraméter-
becslés pozitiv hatassal jar egyiitt.

Az esélyhanyados kudarca multinomialis logisztikus regresszional

Az el6z6 elemzés ugyan érthet6vé teszi, milyen feltételek mellett értelmezhetd egy
pozitiv paraméter pozitiv hatdsként, azt azonban nem mutatja be, miért vezet kudarchoz
multinomialis logisztikus regresszional az esélyhanyadosokon alapuld értelmezés. Le-
gyen y a fiiggé valtozo, amelynek (K+1) kategérija van (y={0,1,...,K}). Erdeklédésiink
kozéppontjaban az a kérdés all, milyen hatédst gyakorol egy x valtozo az i-edik (0 <i<K)
esemény bekovetkezésének a valoszintiségére. Mind a binomidlis, mind a multinomialis
logisztikus regresszional a kovetkezo egyenlet irja le az i-edik kimenet valdsziniisége és
a paraméterbecslések kozotti kapesolatot:

P(y=i) = exp(Ba+yiz)[exp(Ba+yiz)+Zexp(B+yiz)] 18/

ahol 0<j<K és i#j. Ha a hatds nagysaganak becslésekor a referenciakategoridhoz vi-
szonyitunk, /8/ alapjan kétfajta esélyhanyados szamolhato ki.

In[P(y=ilx=1)/P(y=0lx=1)]-In[P(r=ilx=0)/P(y=01=0)] = B;, /9a/

In[ P(y=i]x=1)/P(y#i|x=1)]-In[ P(=i|x=0)/P(y#i]x=0)] =
=B-In[Zexp(B+y;z)-Zexp(y;z)]. /9b/

/9a/ és /9b/ kozott két fontos kiilonbség van. Az elsé az, hogy /9a/ alkalmasabb a pa-
raméterbecslések egyszerii értelmezésére, hiszen itt az esélyhanyados csak egy paramé-
terbecslés fliggvénye. Erre a célra /9b/ nem alkalmas, hiszen a gyakorlatban Zexp(B+y;z)
nem azonos feltétleniil a exp(y;z) mennyiséggel. A masik fontos kiilonbség az, hogy
csak /9b/ alapjan lehet helyes kovetkeztetést levonni a hatas iranyaval kapcsolatban. Te-
gylik fel, hogy x y-ra gyakorolt hatasa pozitiv. Ekkor /1/ alapjan P(y=i|x=1)>P(y=i|x=0).
/1/ azonban azt is maga utan vonja, hogy P(y#ilx=1)<P(y#i|x=0). Ezért ha x hatasa pozi-
tiv, akkor P(y=ilx=1)/P(y#ijx=1) nagyobb, mint P(y=i|x=0)/P(y#i|x=0). Tehat x hatasanak
az iranyat helyesen mutatja a /9b/ bal oldalan szereplé mennyiség (az esélyhanyados lo-
garitmusa). Ezzel szemben a hatas iranyanak a megallapitisara /9a/ nem hasznalhat6 au-
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tomatikusan. Ugyanis nem biztos, hogy a P(y=ilx=1)>P(y=i|x=0) egyenldtlenségbdl ko-
vetkezik a P(y=0[x=1)<P(y=0[x=0) egyenldtlenség. A P(y=ilx=1)>P(y=ilx=0) egyenl6t-
lenségb6l  csak  akkor  kovetkezik az, hogy P(=0x=1)<P(y=0|x=0), ha
YP(y=jx=1)=2P(y=j]x=0) (j#£0). A gyakorlatban ez a feltevés rendszerint hamis, ezért
/9a/ nem alkalmas a hatas iranyanak a megallapitasara.

Binomialis logisztikus regresszional /9a/ és /9b/ ekvivalensek. Egyrészt az egyenletek
bal oldalai ugyanazt a mennyiséget hatarozzak meg, mivel a fiiggd valtozonak csak két
kategoériaja van, és igy P(y#i)=P(y=0). Masrészt az egyenletek jobb oldalai is azonosak,
hiszen j egy értéket vehet fel, és erre az értékre definici6 szerint f;=0 és y;=0. A binomia-
lis logisztikus regresszional szamolt esélyhanyadosok hasznalata tehat egyszerii és a ha-
tas iranyara vonatkozod helyes értelmezést tesz lehetové.

Multinomialis logisztikus regresszional azonban /9a/ és /9b/ nem azonosak. Habar a
B=0 és v;=0 egyenldségek automatikusan teljesiilnek a regresszios modell referenciaka-
tapasztalatok alapjan rendszerint hamisak. /9b/ tehat rendszerint nem azonos /9a/-val.
Kovetkezésképpen, az eredmények egyszerii értelmezése nem garantalja a marginalis ha-
tas irdnyara vonatkozo kovetkeztetések helyességét.

Azok a kutatok, akik a paraméterbecslésekbdl szamolt esélyhanyadosokkal értelme-
zik a paramétereket, /9a/-t hasznaljak, de az ebben szerepld esélyhanyados nem feltétle-
niill alkalmas a hatds irdnyanak a megallapitasara. Ugyanis nincs semmi garancia arra,
hogy a P(y=ilx=1)>P(y=i|x=0) egyenl6tlenségbdl kovetkezne a P(y=0\x=1)<P(y=0[x=0)
egyenldtlenség. A probléma csak akkor keriilhetd el, ha B;=0 és y;=0 egyenléségek telje-
stilnének j mindegyik nemzérus — azaz, a referenciakategoriatol eltéré — értékére. Ekkor
ugyanis /9b/ redukélhato lenne /9a/-ra, valamint teljesiilne a helyes értelmezéshez sziik-
séges LP(y=jlx=1)=2P(y=jlx=0) egyenldség. Ekkor viszont mar nem multinomialis, ha-
nem binomialis logisztikus regressziot hasznalunk. Pontosabban: ahelyett, hogy egy
multinomialis logisztikus regressziéval megbecsiilnénk K egyenletet, kiilon-kiilon K
egyenletet becsiilnénk binomialis logisztikus regresszidval.

Vajon ugyanarra az eredményre vezet K szamu egyenlet egymastol fiiggetlen becslé-
se, mint a multinomialis logisztikus regresszid becslése? A valasz erre a kérdésre: nem.
Az érvelés kedvéért képzeljiik el, hogy a fiiggd valtozo értékei a dontési alternativakat, a
fliggetlen valtozok pedig a dontéshozd tulajdonsagait irjak le. Az egyenletek szeparalt
becslése azt jelentené, hogy az eredeti, (K+1) alternativabol allé dontési problémat K da-
rab, binaris dontési problémava redukaljuk (mindegyik binaris problémanal az egyik al-
ternativa az, amelynél j=0). A binaris dontési problémak csak akkor ,reprezentaljak” a
(K#+1) alternativabol all6 szimultan dontési problémat, ha teljesiil az irrelevans alternati-
vaktol valo fiiggetlenség elve. Ez az elv azt a feltételezést mondja ki, hogy a (racionalis)
dontéshozo preferenciai fiiggetlenek a dontési problémaban meg nem jelend alternativak-
tol. Bizonyos alternativak hasonlosaga esetén azonban irredlis az a feltevés, miszerint
egy binaris dontés fiiggetlen lenne az irrelevans (a dontési problémaban meg nem jelend)
alternativaktol (Debreu; 1960). A tobbalternativas, szimultan dontési probléma tehat nem
darabolhat6 fel feltétlentiil bindris dontési problémak sorozatava.

Foglaljuk 6ssze a multinomialis logisztikus regresszios paraméterek esélyhanyado-
sokkal valo értelmezésével kapcsolatos kdvetkeztetésiinket! Az esélyhanyadosok hasz-
nalataval a kutatok a /9a/-t hasznaljak, és ezért — rendszerint tévesen — azt feltételezik,
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hogy a B=0 és y;=0 egyenldségek teljesiilnek j mindegyik értékére. Az esélyhanyados-
sal torténd értelmezés soran tehat a kutato Gigy tesz, mintha a B;=0 és y;=0 egyenldsé-
gek teljesiilnének j mindegyik értékére. A feltevés lényegében nem mas, mint az irre-
levans alternativaktol vald fliggetlenség elve. Azaz, a kutat6 azt feltételezi, mintha a
tobb lehetséges kimenetet tartalmazo probléma elemzése ekvivalens lenne a két kime-
netet tartalmazd problémak egymastol elvalasztott elemzéseivel, vagy azt, hogy a
vizsgalt kimenetek kozott nem talalhatok egymashoz hasonld kimenetek. Az irrelevans
alternativaktol valé fiiggetlenség elve azonban irredlis. Ezért az esélyhanyadosok
hasznalata helytelen gyakorlat.

Erdemes megjegyezni, hogy az okonometridban klasszikusnak szamit az a gondolat,
miszerint az irrelevans alternativaktol valo fiiggetlenség a multinomialis logisztikus reg-
resszid kedvezdtlen tulajdonsaga (Amemiya; 1981). A multinomialis logisztikus regresz-
sziora annyiban jellemz6 a feltevés, hogy az egyes kimenetek bekovetkezését modellezd
multinomialis valoszinliségek hanyadosai fiiggetlenek egy harmadik esemény bekdvet-
kezési valoszinliségétdl (Maddala; 1983). Az esélyhanyadosok az adott valdszinliségek
hanyadosainak hanyadosai, tehat az esélyhanyadosok hasznalata elkotelezi a kutatot az
irrelevans alternativaktol valé fliggetlenség irrealis feltevésére. '

GYAKORLATI TANACSOK

Az el6z6 részben példakkal igazoltam, hogy tévesen itélhetjilk meg vizsgalt valtozo-
ink hatasanak az irdnyat és nagysagat, ha kizarolag a nyers paraméterbecslésekre, illetve
az esélyhanyadosokra tamaszkodunk. Azaz, alapvetden téves az a gyakorlat, hogy a fel-
tételezett oksagi kapcsolatok nagysagat és iranyat egyszeriien leolvassuk a paraméter-
becslésekrdl pontosan gy, ahogy a linedris regresszional. A marginalis hatasok becslése
azonban koltségesebb: eléréséhez sok szamolasra van sziikség.

Tanulmanyomban eddig a marginalis hatas becslésének eldnyeit ismertettem. A mod-
szer széles korti hasznalata azonban azt is megkoveteli, hogy a marginalis hatds becslése
egyszeri, koltségmentes legyen. A marginalis hatdsok kiszamitasa jelenleg koltséges: a
gyakran hasznalt statisztikai programcsomagok (példaul az SPSS) nem tartalmaznak
olyan parancsokat, amelyek automatikussa tennék a bonyolult szamitasokat. Tovabbi
akadaly az, hogy a kutatok egy része nem mindig kdzli azokat az informaciokat (paramé-
terbecslések, standard hibak), amelyek birtokdban a marginalis hatasok elvileg kiszdmit-
haték. Ezért most két olyan gyakorlatot szeretnék a kutatok figyelmébe ajanlani, amelyek
nem kovetelnek részletes szamitasokat, mégis nagy elényokkel jarnak.

A linearis valosziniiségi modell. Meglepd mddon a linedris regresszid hasznalata segit-
het a kutatoknak abban, hogy paraméterbecslések vagy esélyhanyadosok helyett a margina-
lis hatas terminusaban értelmezzék eredményeiket. A szakirodalomban legtobbszor hibanak
tiintetik fel azt a modellezési gyakorlatot, amely linearis, nem pedig a logisztikus regresszi-
6s modellt alkalmazza kategorikus fiiggd valtozok elemzésére. Azonban a logisztikus reg-
resszids paramétereket is lehet a varianciaval, pontosabban annak reciprokaval, sulyozott

Az Okonometriai irodalomban elfogadott az az éllispont, hogy az irrelevans alternativaktél valo fiiggetlenség
feltételezése elkeriilhetd a multinomidlis probit modell hasznalatival. A multinomialis probit modell gyakorlati hasznat
azonban korlatozza az a tény, hogy becslése jelentds szamitasi nehézséggel — tobbdimenzios integralok kiszamitasaval — jar
egylitt.
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legkisebb négyzetek mddszerével elemezni (Amemiya; 1981). A variancia reciprokaval sa-
lyozott legkisebb négyzetek modszerével becsiilt linearis valosziniiségi modell ugyancsak
lehetdvé teszi, hogy a jol ismert lineéris regresszioval viszonylag jo becsléseket adjunk a
binomialis logisztikus regresszios paraméterekhez tartozé marginalis hatdsokrol. A barmely
szoftverrel konnyen megvalosithatd becslési eljaras a kovetkez6 harom 1épésbdl all.

1. Becsiiljiik meg a vizsgalni kivant modellt szokasos linedaris regresszioval (a kozon-
séges legkisebb négyzetek modszerével).

2. A becslés utan szamoljuk ki a p(1—p)/n valtozot, ahol p a paraméterek és a valtozok
linearis kombinacidja (azaz, a fliggd valtozd varhatd értéke a becslés utan), n pedig a
regresszios becslés sordn felhasznalt megfigyelések szdma.

3. Becsiiljiink meg egy olyan linedris regressziot, ahol a megfigyeléseket a 2. 1épés-
ben kiszamolt valtozo reciprokaval sulyozzuk.

Ez az eljaras kikiiszoboli a becslés hatékonysagaval osszefiiggd problémat: ha kate-
gorikus fliggd valtozot linearis regresszidval magyarazunk, akkor a hibatag
heteroszkedasztikus, és emiatt a becsiilt standard hibak torzitottak. A modszer azonban
nem kiiszoboli ki azt a hibaforrast, miszerint az elore jelzett valdszintiségek kiviil eshet-
nek az értelemmel bird [0,1] intervallumon. Ezért a 3. 1épés utan érdemes ellendrizni az
értelmetlen eldrejelzések szamat. A modszer hatranya természetesen az, hogy csak koze-
litéleg érvényes eredményeket ad. Ezért nem alkalmas eltérd hatasok pontos 6sszehason-
litdsara. Az sem egyértelmi tovabba, hogy van-e kapcsolat, s ez milyen az értelmetlen
elérejelzések és az eredmények pontossaga kozott. A 3. tabla a linedris valdszinliségi
modell alkalmazhatdsagat és korlatait illusztralja a kockazatviselésre vonatkozo példaval.
Az olvasé kozvetleniil dsszehasonlithatja a linearis valdsziniiségi modellbdl szdrmazd
becsléseket a logisztikus regresszio alapjan szamolt marginalis hatasokkal.

3. tabla
A szerencsejaték valasztasat befolyasolo tényezék harom kiilonbozé tétnél
Jatékl1 Jaték2 Jaték3
Valtozo (Tét: 1 ezer forint) (Tét: 100 ezer forint) (Tét: 1000 ezer forint)
100-p AP 100-p AP 100-p AP
Logi¢(Csaladi jovedelem) 15,3 18,9 6,3 6,7 11,6 -3,2
(44> (4,6)** (2.0** (3.0 (1,8)** @0
Eletkor” -4.5 4.9 -0,7 -1,1 0,0 0,4
(0,6)** (0,6)** (0,3)** (0,4)** 0,2) 0,3)
Iskolai végzettségb) 4,6 3,8 1,3 2,1 -2,4 -0,7
(1,5)** (1,4)** (0,7) (0,9)* (0,5)** 0,7)
Nem (1 — férfi, 0 — nd) 4,5 4,0 1,9 2,7 2,0 -0,5
(1,9)* 1,9* (0.,8)* (1,3)* (0,7)** 0.9
Onall6 foglalkozasu® -1,4 -2,0 4,6 7,8 -2,3 0,2
4,1) (3,9) (3.5) (2,8)** (1,5) (1,8)
Kockaztatott 1. jatékban® 41,4 39,1 9,4 1,7
2.2y (1,9)** (1,0** 1.4
Kockaztatott 2. jatékban® 253 31,5
Konstans -32,4 -26,9 -50,6
(19,9) (8,5)** (8,6)**
Esetszam 2308 1845 2062
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R 0,06 0,20 0,12
Ertelmetlen elérejelzések
szama 0 367 771
* p<0,05;
% p<0,01.

6 kateg6riabol 4116 valtozo.

® 3 kateg6riabol allé valtozo.

9 1 ha igen; kiilonben 0.

Megjegyzés. A varianciaval silyozott legkisebb négyzetek modszerével becsiilt paraméterek szazszorosa (100-B) és a
logisztikus regresszids paraméterbecslések alapjan becsiilt marginalis hatasok (AP) szazalékban kifejezve (standard hibak
zarojelben).

Forrds: A TARKI 1996-os és 1997-es Omnibusz felvételei (Szanto—Téth; 1999).

Regresszios eredmények publikdalasa. Tanulmanyom azt bizonyitja, hogy marginalis
hatasok becslése nélkiil nem lehet biztos oksagi kdvetkeztetéseket levonni. Mivel a mar-
ginalis hatds nemcsak a paraméterbecslések, hanem a mintabeli adatok fiiggvénye is, a
marginalis hatds megitéléséhez sziikség van a valtozok mintabeli eloszlasainak az isme-
retére. Ekkor ugyanis a publikalt regresszios eredmények értelmezhetdk a rogzités és az
atlagolas kombinalt mdodszerével. A publikalt eredmények értelmezésére alkalmas kom-
binalt modszer a kdvetkezd. El6szor — a rogzités modszerét figyelembe véve — 1étre kell
hozni egy 2% megfigyelésbél allo, K valtozot tartalmazo adatbézist (ahol K a dummy val-
tozok szama). Ez az adatbazis a dummy valtozok altal definialt dsszes lehetséges tipust
tartalmazza. Ezutan — a rogzités modszerét kdvetve — az adatbazishoz hozzaadunk annyi
1 valtozét, ahany folytonos valtozonk van. Ezek az 01j valtozok az egyes folytonos ma-
gyarazo valtozok atlagait vagy valamilyen kitlintetett értékét tartalmazzak. Ezen az adat-
bazison /5/ és /6/ segitségével megbecsiilheték a marginalis hatasok.'> A tanulsag az,
hogy nem feliilvizsgalhato az a kutatasi beszamold, amely nem kozli a regresszioba be-
vont valtozok mintabeli atlagait, valamint a regresszios becslések standard hibait.

*

Tanulmanyom azt a tézist fejtette ki, hogy logisztikus regresszios eredmények értel-
mezésére jobban alkalmasabb a marginalis hatas, mint az esélyhanyados. A tézis melletti
els6 érv az, hogy a marginalis hatas értéke jobban értelmezhetd, mint az esélyhanyados.
Itt egyrészt arrol van sz6, hogy a marginalis hatas mint mérészam lehetséges értékei kor-
latosak, mig az esélyhanyados lehetséges értékei nem. Masrészt a marginalis hatas egy
olyan koncepcion — az oksag probabilisztikus elméletén — alapul, amely vilagos keretet
ad a statisztikai bizonyitékok oksagi értelmezéséhez. A masodik érv, amelyet a binomia-
lis logisztikus regresszional ismertettem az, hogy az esélyhanyados hamis képet festhet
az oksagi kapcsolat nagysagaro6l. Ez kiilonosen akkor probléma, ha a kutatonak van el-
méleti hipotézise kiilonboz6é hatasok viszonylagos nagysagarol. A harmadik érv pedig,
amelyet a multinomialis regresszional mutattam be az, hogy az esélyhanyados nem min-
dig fejezi ki helyesen a feltételezett oksagi kapcsolat iranyat. A példak azt mutattak, hogy
a nyers paraméterbecslésekbdl szamolt esélyhanyadosok multinomialis logisztikus reg-

12 Természetesen ez az adatbazis nem reprodukélja az eredetit, még akkor sem, ha az egyes megfigyeléseket sulyozzuk.
Az alapvet§ probléma az, hogy kizardlag a leird statisztikak alapjan lehetetlen reprodukalni azokat a stlyokat, amelyek
segitségével az eredeti adatbazis reprezentalhat6. Mégis, tapasztalataim alapjan, az itt ismertetett egyszer(i modszerrel azokat a
marginalis hatasokat kapjuk meg, melyeket akkor kapnank, ha az elemzést végz6 kutato rendelkezésiinkre bocsatotta volna az
adatait.
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resszios modellekben pozitiv oksagi kapcsolatot mutathatnak ott, ahol az atlagos margi-
nalis hatas alapjan nincs pozitiv oksagi 0sszefiiggés.

Végiil egy megjegyzés a tanulmany korlatairdl. Nem vizsgaltam alaposan azt a kér-
dést, hogy az atlagos marginalis hatas vajon kedvezobb statisztikai tulajdonsagokkal ren-
delkezik-e, mint az esélyhanyados, valamint azt a kérdést, hogy a marginalis hatas becs-
lésének két modszere — a rogzités és az atlagolas modszere — koziil melyik rendelkezik
kedvezobb statisztikai tulajdonsagokkal. Ez a kérdés azért lehet relevans, mert az esély-
hanyados hasznalata melletti f6 érv statisztikai természetii: az, hogy az esélyhanyados ér-
téke fliggetlen a minta bizonyos tulajdonsagaitdl (Bishop—Fienberg—Holland; 1975, Ru-
das; 1998). A statisztikai tulajdonsagok vizsgalata tovabb finomithatna az esélyhanyados
és a marginalis hatds Osszehasonlitasat, valamint a marginalis hatas becslési mddszerei
kozotti valasztas szempontjait. A tanulmanyban szereplé példakban a becsiilt marginalis
hatasokat az atlagolas modszerével szamoltam ki. A dontés mellett csak az sz6lt, hogy a
rogzités modszerét koriilményes lenne haszndlni, ha a fiiggetlen valtozok kozott sok a
dummy valtoz6. Minthogy a dontésem nem vette figyelembe ezt a statisztikai szempon-
tot, az egyes példakban a marginalis hatdsra vonatkozo6 becslési eredmények és az ezek-
bl levont tartalmi kovetkeztetések nem tekinthetok véglegesnek.

FUGGELEK

MARGINALIS HATASOK VARIANCIAJANAK BECSLESE

Legyenek b és B rendre a paraméterbecslések, illetve a valos paraméterek vektorai. Legyen m a marginalis
hatasok vektora, G a marginalis hatdsok paraméterek szerint vett parcialis derivaltjait tartalmazé matrix. Jelolje
V(*) a kovariancia matrixot!

A marginalis hatasok varianciajanak becslése a delta modszert hasznalja. A Taylor-modszer alapjan

m(b) = m(f) + G(b-f) F1/

varianciajara a kovetkezo kifejezést kapjuk:
V[m(bx)] = GV(b)G" /F2/

A regresszios becslés utan a paraméterek kovariancia matrixa, V(b), rendelkezésiinkre all. A marginalis ha-
tasok variancidjanak becsléséhez a G matrix egyes elemeit kell kiszamitani. G i-edik sora és j-edik oszlopa az i-
edik marginalis hatas j-edik paraméterbecslés, b;, szerint vett parcialis derivaltjat tartalmazza. Dummy, illetve
folytonos valtozok esetén a parcialis derivalt:

omilob;= N 'Z[f(bxjx=1)~(1-8)f(bx}x~0)]x; /F3/
dmy/dbj= N'X[3f(bx)+bOf(bx)/Obx]x; /F4/
Mindkét képletben =1, ha i=j, 6=0 ha i#j. Belathato, hogy linearis regresszio esetén a G matrix az egy-
ségmatrix.
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SUMMARY

The argument developed in this paper is that the proper interpretation of logistic regression coefficients re-
quires the estimation of marginal effects rather than the use of raw coefficients or the calculation of odds ratios.
The fundamental difference between odds ratios and marginal effects is that the former depends only on the pa-
rameter estimate of interest while the latter on other coefficients and the values of all variables. In the first part
the paper gives the description of the concept and the estimation methods of marginal effects. Then, presenting
empirical examples, it is shown that researchers relying on the odds ratio might draw misleading conclusions
about the size of the assumed causal effect in binomial logistic regression, and the direction of the assumed
causal effect in multinomial logistic regression. Finally, some recommendations concerning the publication of
logistic regression results are formulated.





