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Kapitel 8
Nichtlineare Funktionsformen

“Alle guten Dinge haben etwas Ldssi-
ges und liegen wie Kihe auf der Wiese.”
(Friedrich Nietzsche)

Die Gauss Markov Annahme der Linearitat ist nicht ganz so restriktiv wie es auf
den ersten Blick scheinen mag, denn sie bezieht sich nur auf Linearitat in den Para-
metern, aber nicht auf Linearitat in den Variablen. Modelle, die nicht-linear in den
Variablen sind, kénnen ganz normal mit OLS geschétzt werden.

So ist z.B. das Modell

y = Bo + Bz + Balog(xs) + €

zwar nicht-linear in den Variablen z; und x4, aber linear in den Parametern 5y, 5;
und fs, und erfiillt deshalb die Gauss Markov Annahme der Linearitdt. Deshalb
kann dieses Modell problemlos mit OLS geschatzt werden]

Hingegen benotigt man fiir Modelle, die nicht-linear in den Parametern sind, wie
z.B.

y = Po + Biws +1og(Ba)ws + i forizs + ¢
andere Methoden, auf die wir hier nicht eingehen werden

Hier beschranken wir uns auf Modelle, die nicht-linear in den Variablen sind, denn
solche Modelle werden in der Praxis sehr haufig angewandt. Das Problem bei solchen
Modellen ist weniger die Schatzung — die funktioniert vollkommen gleich wie bisher
— sondern die korrekte Interpretation der Parameter.

8.1 Logarithmische Transformationen

Die in der angewandten Okonometrie am haufigsten verwendete Funktionsform ist
vermutlich die logarithmische Transformation von Variablen. Wenn die abhangige

'Manchmal ergeben sich Multikollinearitétsprobleme, da z.B. x und z? iiber einen begrenz-
ten Bereich hiufig korreliert sind, aber Multikollinearitat verletzt ebenfalls keine Gauss-Markov
Annahme, weshalb die Effizienz davon nicht beriihrt wird.

2Modelle, die nicht-linear in den Parametern sind, koénnen in EViews trotzdem sehr einfach
geschétzt werden, z.B. mit 1s y = ¢(1) + ¢(2)"2 * x1 + @log(c(3)) * 22, aber die Theorie dahinter
und die Eigenschaften unterscheiden sich deutlich vom OLS Modell.

245
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und die erklarende Variable logarithmiert wird spricht man von einem log-linearen
oder log-log Modell. Wenn hingegen nur die abhangige oder die erklarende Variable
logarithmiert wird spricht man von einem semi-log Modell, oder manchmal auch von
einem log-lin bzw. lin-log Modell.

Ein wesentlicher Grund fiir die Beliebtheit logarithmischer Modelle liegt in der
Tatsache, dass Differenzen logarithmierter Variablen nédherungsweise den relativen
Anderungen der urspriinglichen Variablen entsprechen. Wir erinnern uns an die Ab-
leitungsregel fiir den natiirlichen Logarithmus

dlnzx

1
dx T

ist. Intuitiv konnen wir dies umgeschrieben denken als

dlnx:d—x
T

d.h. eine infinitesimal kleine Anderung des logarithmierten x ist gleich der relativen
Anderung von x, da dz eine infinitesimal kleine Anderung von = bezeichnet.

In Analogie dazu wiirden wir erwarten, dass fiir diskrete Falle ndherungsweise (‘~”)
gilt

A

In(z + Az) — In(z) ~ ——

x
Dieser Zusammenhang gilt tatsdchlich, wenn Ax/z ‘relativ’ klein ist, d.h. die lo-
garithmische Differenz einer Variable misst tatsachlich naherungsweise die relative
Anderung der urspriinglichen Variable.

8.1.1 Log-lineare (log-log) Modelle

Das Modell
Y = Axf exp(e;)

lasst sich einfach durch logarithmieren linearisieren ]
Iny, =a+ flnz; +¢; (:=1nA)

Dieses logarithmierte Modell ist linear in den Parametern und kann deshalb ganz
normal mit OLS geschatzt werden. Abbildung[R.Ilzeigt mogliche Verlaufe fiir positive
(links) und negative /3 (rechts).

Interpretation: Auch die Koeffizienten log-linearer Modelle messen wie tiblich

den marginalen Effekt
dlny

b= dnz
das heifit, der Koeffizient gibt an, um wieviele Einheiten sich Iny ceteris paribus
andert, wenn Inz um eine Einheit zunimmt. Das Problem dabei ist, dass kaum

3exp(g;) := €, wobei e die Eulersche Zahl 2.71828 ist. Um Verwechslungen mit den Stichpro-
benresiduen e zu vermeiden werden wir meist die Funktion exp(e;) verwenden.
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Exkurs: Logarithmus

Logarithmieren zu einer Basis ist einfach die Umkehrung des Potenzieren einer Basis,
d.h. wenn
a=1>0" dannist log,(a) ==

oder in anderen Worten, der Logarithmus zur Basis b ist die Umkehrfunktion der
allgemeinen Exponentialfunktion zur Basis b.

In der Okonometrie wird fast ausschlieBlich der natiirliche Logarithmus verwendet,
d.h. der Logarithmus zur Basis e = 2.71828. Fiir den natiirlichen Logarithmus wird
haufig das Funktionszeichen In verwendet.

In(z) =a bedeutet €% :=exp(a)==x

Zum Beispiel ist e? = 2.71828% = 7.389, deshalb ist In(7.389) = 2. Der Logarithmus
einer negativen Zahl ist deshalb nicht definiert.
Hier ein paar Logarithmen positiver Zahlen:

In(z)
In(0) = —oo
In(0.1) = —2.303 a
():—0.693
In(1) = 0 TA 5 & 4 & & ¢ ¢
In(10) = 2.303 L
In(1000) = 6.908
In(1000000) = 13.816 o]

Aus den Potenzgesetzen lassen sich die tiblichen Rechenregeln fiir Logarithmen ab-
leiten, z.B.

In(a-b) = In(a)+ In(b)
In(3) = (@)@
In(a®) = xln(a)

In(1/z) = —In(x)

Achtung: Viele Okonometrieprogramme verwenden fiir den natiirlichen Logarithmus
die Funktion log (EViews z.B. @log).
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Exkurs: Logarithmische Differenz und relative Anderungsraten

Wir haben im Text behauptet, dass die logarithmische Differenz einer Variable un-
gefahr gleich der relativen Anderung dieser Variable ist

A A
In(zx + Az) — In(z) ~ 2 fiir kleine —
x x
Dies kann allgemein mit Hilfe einer Taylor Expansion gezeigt werden. Mit einer Tay-
lor Reihenentwicklung koénnen nichtlineare (differenzierbare ...) Funktionen in der
Umgebung bestimmter Punkte durch Potenzreihen dargestellt werden. Inshesondere
gilt

ln(l—l—x):i(—l)("ﬂ)x—n:x—wj—i—x—g—... fir |z <1
! n 2 3

Ay
Y

2 3
1n(1+%)=%_1(%) +l(%) o
y y 2\ 3\ ¥y

Die linke Seite kann auch als logarithmische Differenz geschrieben werden, da

In (1 + %) =1In (y +yAy) = In(y + Ay) — In(y)

bzw. fir z =

Daraus folgt
Ay
In(y + Ay) — In(y) ~ )

da fiir kleine Ay /y die Folgeterme —1/2 (Ay/y)® +1/3 (Ay/y)* — ... der Reihe sehr
klein werden und oft vernachlassigbar sind.
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g<1

0 1 2 37

Abbildung 8.1: Log-lineare (bzw. log-log) Modelle: y = Az”

jemand fiir die Veranderungen der Logarithmen interessieren wird, wir wollen meist
wissen, wie sich y selbst verandert, wenn x um eine Einheit zunimmt.

Hier zeigt sich ein erster grofler Vorteil log-linearer Modelle, denn die Koeffizienten
haben in diesem Fall auch in Bezug auf die urspriinglichen Variablen = und y eine
sehr einfache Interpretation, sie konnen namlich direkt als Elastizitaten interpretiert
werden.

Erinnern wir uns, die Elastizitdt E zwischen y und x ist definiert als

oy

y?w ‘

SRS

Cdry

und gibt (ndherungsweise) an, um wieviel Prozent sich die abhéngige Variable y
andert, wenn die erklarende Variable x ceteris paribus um ein Prozent zunimmt.

Man kann sich dies intuitiv anhand der Ableitungsregel fiir Logarithmen veranschau-
lichen:

dln(y) 1 dy
=—- = dln(y) = —
dy y @) y

Ebenso gilt dIn(z) = dz/z. Daraus folgt unmittelbar die Elastizitét:

_ dIn(y)
YT dln(x)

_dyz

b

s [3|< &

Qg

Beispiel:  Cobb-Douglas Funktionen der Art

y = boat'ay’ exp(e)

spielen in den Wirtschaftswissenschaften eine grofie Rolle und konnen durch Loga-
rithmieren einfach Linearisiert werden

Iny =1In(by) + by In(x1) + by In(z5) + €
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Es ist bekannt, dass die Koeffizienten der Cobb-Douglas Funktion direkt die Ela-
stizitdten angeben, wie einfach gezeigt werden kann: die Ableitung von y =
box 22 exp(e) nach z; is

dy

8—951 = by (bor} 2% exp(e))
(boxlfxlf exp(e )) oyt
— bli
€
bzw.
b ay 1
1= 8ZE1 y oy
wobel E die ubliche Elastizitat bezeichnet.

Y,z
Es ist offensichtlich, dass man den gleichen Koeffizienten viel einfacher unmittelbar
aus der Ableitung der log-log Funktion In(y) = by + by In(z1) + be In(x5) + e erhilt,

J1n(y) _ g

b pu—
YT 0m(xy) Y™

Achtung: Die Beziehung y = az® kann 6konometrisch auf verschiedene Arten mo-
delliert werden, z.B.

1) Y = ozxf exp(e;) = Iny; = Ina+Flnzx; +¢
2) Yi = ﬁgz = Iny;, = Ina+Plnz; +Ing;
3) oy = (mf + & = Iny = In(az’ +¢)

Nur die erste Gleichung kann unmittelbar mittels OLS geschétzt werden, sofern die
Gauss-Markov Annahmen erfiillt sind.
Wenn die Residuen der zweiten Gleichung normalverteilt sind, d.h. In(g;) ~

N(0,0?), so ist der Storterm e; log-normalverteilt mit Mittelwert exp(o?/2) (sie-
he Exkurs Seite 250).

Die dritte Gleichung Iny; = In(az?4¢;) ist schlieBlich nicht linear in den Parametern,
da In(A+ B) # In A + In B, und kann nicht mit OLS geschétzt werden.

8.1.2 Das Log-Lin Modell

Das log-lin Modelld

mhy=a+px+c¢
ist in Abbildung dargestellt. Die linke Abbildung zeigt den Funktionsverlauf
fiir einen positiven Steigungskoeffizienten [, die rechte Grafik fiir einen negativen
Steigungskoeffizienten.

Fiir die Interpretation des Koeffizienten muss man sich den marginalen Effekt anse-
hen, der aus der (partiellen) Ableitung dIny/dz = g folgt

4Wir verwenden hier das partielle Ableitungszeichen 0, weil die Funktion mehr als eine erkléren-
de Variable enthalt.
°Das log-lin Modell ist nicht zu verwechseln mit dem log-linearen Modell Iny = a+ B1n(x) + u.
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Exkurs: Die Log-Normalverteilung (Logarithmische Normalverteilung)

Eine Zufallsvariable, deren natiirlicher Logarithmus normalverteilt ist, ist log-
normalverteilt.

——pu=50=05

Das heiBt, wenn In(X) ~ N (p,0?)), .-
dann ist X log-normalverteilt. -
Anders herum, wenn eine Zufallsvaria- aox0°

ble Y normalverteilt ist, dann ist X =
exp(Y') log-normalverteilt.

g g g 2.0x10°
Die Log-Normalverteilung ist rechts-
schief und kann nur positive Werte an-
nehmen. 00l . ; . : :
0 100 200 300 400 500 600

T

Eine log-normale Verteilung wird haufig zur Modellierung von Zufallsvariablen her-
angezogen, die man sich als das (multiplikative) Produkt vieler kleiner unabhéngiger
Faktoren vorstellen kann.

Erwartungswert und Varianz sind

2
Var(X) = exp(2u+20°%)[1 — exp(—a?)]
Median(X) = exp(u)

E(X) = exp (u+”—2>

Fiir o = 0 ist der Mittelwert exp(0?/2) und die Varianz exp(c?)(exp(c? — 1)).
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dlny  dlnydy

b= dx dy dx
_ ldy Cg—y
ydr dx
Ay/y
Ax

d.h. der geschétzte Koeffizient fiir § gibt ndherungsweise (=) die relative Anderung
von y an, die durch eine Zunahme von x um eine Einheit ausgelost wird. Wenn man
3 mit 100 multipliziert erhalt man daher naherungsweise die prozentuelle Anderung
von y, wenn x um eine Einheit zunimmt

1008 ~ % x 100 prozentuelle Anderung von y
Az Anderung von z um eine Einheit
) lny =+ ﬁx Y
G6>0
Iny =a+ Gz
b6<0

eOC
v T

Abbildung 8.2: Log-lin Modelle: Iny = a + Sz

Stetige und diskrete Anderungen

Der Grund, warum wir oben das Zeichen = fiir ndherungsweise verwendet haben
liegt in der nicht-linearen Funktionsform. Abbildung B.3] zeigt den Funktionsverlauf.
Wenn z um eine Finheit zunimmt (d.h. Az = 1), dndert sich y um Ay Einheiten.

Wenn die Anderung von z sehr klein gewshlt wird (Az — 0) nshert sich dies
der Ableitung, d.h. der Steigung der Tangente. Fiir infinitesimal kleine Anderungen
misst die Steigung der Tangente den marginalen Effekt genau, aber fiir diskrete
Anderungen von z gibt Z—i Ax nur ndherungsweise die Auswirkung auf y wieder.

Man beachte, dass wir uns in der Regel fiir die diskreten Differenzenquotienten i—z

interessieren, denn dieser gibt uns an, um wieviele Einheiten sich y andert, wenn x
um eine diskrete Einheit zu- oder abnimmt. Wenn die Kurve wenig gekriitmmt ist und
Ax nicht allzu grof} ist, wird dieser Effekt durch den stetigen Differentialquotient
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Iny = fo + fiw

Abbildung 8.3: Auswirkung einer diskreten Anderung von z (d.h. Az) auf y.

% relativ gut approximiert. Wie man aus Abbildung 8.3 erkennen kann, ist diese

Approximation fiir stark gekrimmte Kurven und grofie Az weniger gut.
Gliicklicherweise kann aus den Parametern eines log-lin Modells die genaue prozen-
tuelle Anderung von y sehr einfach berechnet werden. Dies sei an folgendem Modell
gezeigt

In Y = bo + b1 In Ty + bzl'tz

(da diese Modelle haufig fiir Zeitreihen angewandt werden, verwenden wir als Index
fiir die Beobachtungen t)

Dieses Modell ist ein log-log (bzw. log-lineares) Modell in z; und ein log-lin Mo-
dell in x9. Der Koeffizient b; ist — wie im vorhergehenden Abschnitt gezeigt — eine
gewohnliche Elastizitat; wenn z.B. by = 0.5 wiirde eine Zunahme von z; um ein
Prozent eine Zunahme des Erwartungswertes von y um 0.5 Prozent bewirken.

Der Koeffizient by gibt naherungsweise die relativeuAnderung von y an, wenn sich
x9 um eine (physische) Einheit &ndert. Die genaue Anderung erhdlt man, wenn man
x1 konstant hélt (Az; = 0) und die Differenzen bildet

Alny, :=Iny, —Inyqy = 010+ bo(z2r — T24-1)

In (i) = by(Axs)

Yi—1
exp [ln (i>] - exp(be Azy)
Yt—1 Yt—1
(i - 1) = exp(byAxy) — 1
Yt—1

(M) %100 = (exp(bsAws) — 1) x 100
Yt—1
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bzw. fir Az, =1

%Ay = (%) % 100 = [exp(by) — 1] x 100
t—1

d.h. im log-lin Modell ist die prozentuelle Anderung von y, die durch eine Anderung
von 5 um eine Einheit ausgelost wird, gleich (exp(be) — 1) x 100.

Wenn by klein ist (die Funktion also nur wenig gekriimmt ist) macht es keinen
grofien Unterschied, ob man by oder (exp(bs) — 1) x 100 verwendet, aber wenn der
geschatzte Koeffizient by z.B. grofler als 0.05 ist sollte fiir obige Interpretation der
Wert (exp(bg) — 1) x 100 herangezogen werden.

Die folgende Tabelle soll dies verdeutlichen (die Werte miissen mit 100 multipliziert
werden um Prozentwerte zu erhalten):

by exp(be) — 1

0.01 0.010
0.05 0.051
0.10 0.105
0.30 0.350
0.40 0.492
0.50 0.649

Berechnung von durchschnittlichen Wachstumsraten mittels OLS Die
vorhin geschilderten Moglichkeiten zur Berechnung von durchschnittlichen Wachs-
tumsraten haben einen Nachteil, sie beriicksichtigen nur die Ausgangs- und End-
periode, ohne die Entwicklung zwischen diesen beiden Perioden zu beriicksichtigen.
Es zeigt sich, dass mit Hilfe einer einfachen log-lin Regression auf den Trendd cine
durchschnittliche Wachstumsrate berechnet werden kann, die alle Beobachtungen
berticksichtigt.

Wenn ¢ die diskrete Wachstumsrate einer Variable y ist gilt
vy = yo(l + i)t = Iny,=Iny+In(l+17)xt

Dieser Zusammenhang sollte fiir jede Periode gelten. Um die diskrete Wachstumsrate
1 zu schatzen konnen wir deshalb ¢ durch eine Trendvariable Trend = 1,2,3,...,T
ersetzen. Wenn wir mit yo den Wert von y in der Ausgangsperiode bezeichnen ist

Iny; = Inyy+In(1 4 ¢) xTrend

bo b1

Wir konnen also einfach
Iny; = by + by Trend + ¢,

6Eine Trendvariable nimmt mit jeder Beobachtung um eine Einheit zu, z.B. Trend =
0,1,2,3,...,T. In EViews kann eine Trendvariable mit der Funktion @trend erzeugt werden, z.B.
series Trend = @trend.
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schétzen und aus by = In(1 + ¢) die durchschnittliche diskrete Wachstumsrate 4
berechnen, denn aus

by =1In(1+14) folgt i =exp(by)—1
Die prozentuelle durchschnittliche diskrete Wachstumsrate ist deshalb
i% :=1 x 100 = [exp(b1) — 1] x 100

Wenn b; sehr klein ist (z.B. kleiner als 0.05) wird sich b; nur geringfiigig von i
unterscheiden, bei groBeren Werten sollte aber die Korrektur exp(b;) — 1 angewandt
werden.

8.1.3 Das Lin-Log Modell

Die grafische Abbildung des lin-log Modells
Yi = Po + bilnz;
findet sich in Abbildung 8.4

Y Y
y=a+fFlnx

6>0

y=a+flnx
£8<0

e_a/ﬁ x Xz

Abbildung 8.4: Lin-log Modell: y = a+ flnx

Die Interpretation des Koeffizienten erhdlt man wieder, indem man die (partielle)
Ableitung bildet. Aus der Kettenregel folgt dy/dx = dy/d(Inx) - d(Inx)/dx und

somit

1
A N
dx Ly

bzw.

b dy Anderung in y
1

~dr/r  relative Anderung in

Zur Interpretation gilt adhnliches wie im vorhergehenden Fall, d.h. eine Anderung
von x um 1% fithrt zu einer Anderung von y um 0.01 x b; Einheiten, da
Ay Ay Anderung von y

by ~ Az = 0.015; = Ax = =
£z =t x 100 prozentuelle Anderung von x

T
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8.1.4 Wann logarithmieren?

Durch Logarithmierung sind die Steigungskoeffizienten unabhéngig von der gewéhl-
ten Mafleinheit und deshalb einfach zu interpretieren. Dariiber hinaus bietet die
Logarithmierung Vorteile, wenn die bedingte Verteilung von y schief ist oder die
Fehlervarianzen von e nicht konstant sind (Heteroskedastizitit), denn héufig erfiillt
die Verteilung von In(y) die Gauss-Markov Annahmen besser als y. Da durch die
Logarithmierung die Verteilung ‘gestaucht’ wird, sind logarithmische Gleichungen
héufig auch weniger anféllig gegen Ausreifler (outliers).

Sehr héufig werden v.a. Variablen logarithmiert, die im Niveau (Level) gemessen
werden, und von denen man annehmen kann, dass sie im Zeitablauf wachsen (z.B.
Geldbetrédge, Bevolkerung, ...). Variablen, die eine Zeitdimension haben, werden
seltener logarithmiert.

Sehr haufig werden makrookonomische Variablen wie z.B. das BIP logarithmiert,
von denen man plausibel annehmen kann, dass sie langfristig ungefahr exponentiell
wachsen. Wenn diese Variablen ungefahr mit einer bestimmten durchschnittlichen
Wachstumsrate Jahr fiir Jahr wachsen, dann nimmt der Logarithmus dieser Varia-
blen linear zu.

Ein weiterer Grund besteht darin, dass die Standardabweichung vieler okonomi-
scher Variablen ungefihr proportional zum Niveau dieser Variablen ist, deshalb ist
die Standardabweichung der logarithmierten Variablen naherungsweise konstant. In
anderen Worten, das Logarithmieren okonomischer Variablen fithrt haufig zu einer
Art ‘Stabilisierung’ der Standardabweichung.

Achtung: Es ist darauf zu achten, dass keine Variablen logarithmiert werden, die
negative Werte annehmen konnen, da der Logarithmus einer negativen Zahl nicht
definiert ist. Wird eine Variable mit negativen Werten logarithmiert, so werden die
negativen Werte in den meisten Programmen ohne Benutzerwarnung mit dem Code
fiir ‘nicht definiert’ (z.B. na fiir not available) tiberschrieben, gehen also verloren.
Besondere Vorsicht ist bei Anderungsraten oder Wachstumsraten geboten, die —
wenn iiberhaupt — nur in ganz speziell begriindeten Fallen logarithmiert werden
sollten.

Das entscheidende Argument fiir die Wahl der Funktionsform sollte sein, welches
Modell mit der Theorie konsistent ist und die Daten am besten abbildet. Wir werden
in dem spéateren Kapitel Spezifikation einen Test von MacKinnon, White & Davidson
kennen lernen, der diese Entscheidung erleichtern sollte. Oft reicht allerdings schon
ein Blick auf das Histogramm der geschatzten Residuen um zu erkennen, welche
Funktionsform am ehesten angebracht ist.

Beispiel: Die folgende Regression erklart den Gehalt von CEO’s (Salary, gemessen
in 1000 $) in Abhéngigkeit vom Verkaufsvolumen der Firmen (Sales, gemessen in
Mio. $) und dem Return on Equity (ROE, alle Daten aus Wooldridge 2000).

ohne Log:

SALARY = 830.631 + 0.016 SALES + 19.631 ROE
(3.71) (1.842) (1.772)

R?=0.029, s=1358.728, N =209
(t-Statistiken in Klammern)
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mit Log:
QLOG(SALARY) = 4.362 + 0.275 QLOG(SALES) + 0.018 ROE
(14.843)  (8.272) (4.519)
R?2=0282, s=0.482, N =209
(t-Statistiken in Klammern)
Residuen ohne Log: Residuen mit Log:
e M Series: RESID * M Series: RESID
Sample 1 209 324 Sample 1 209
80 Observations 209 28 Observations 209
Mean -3.81E-14 24 Mean -9.94E-16
60 Median -232.0121 20 Median -0.032197
Maximum 13575.24 1 Maximum 2.782997
Minimum -1501.811 164 Minimum -0.946353
40+ Std. Dev. 1352.180 Std. Dev. 0.479920
Skewness 7.158832 12 Skewness 1.726649
201 Kurtosis 64.27186 8 Kurtosis 10.27297
Jarque-Bera  34478.35 44 Jarque-Bera  564.4854
o Probability 0.000000 o H Ao o Probability 0.000000
0 s w0000 10 05 00 05 10 15 20 25

Zusammenfassung: Interpretation der Koeffizienten in Log-Modellen

Logarithmen konnen verwendet werden fiir die Transformation der abhangigen Va-
riable y, der erklarenden Variable(n) z, oder von beiden, solange die Variablen po-
sitiv sind (der Logarithmus einer negativen Variable ist nicht definiert!)

Spezifikation Interpretation

. yi= 00+ Biln(z;) +¢; Eine Anderung von z um 1% geht mit einer Ande-
rung von y um 0.01 x ; Einheiten einher.

II. In(y;) = Bo+ frzi + & Eine Anderung von z um eine Einheit (d.h. Az =
1) geht ungefdhr mit einer Anderung von y um
100 x 1% einher, oder genauer, mit einer Ande-

rung von (exp(ﬁl) — 1) x 100 Prozent.

II1. In(y;) = Bo + 1 In(z;) + &; Eine Anderung von z um 1% geht einher mit einer
Anderung von y um 5%, d.h. 8; kann als Elasti-
zitat interpretiert werden.

8.2 Reziproke Transformationen

Eine andere Funktionsform, die z.B. haufig fiir die Schatzung von Phillips-Kurven
herangezogen wird, sind reziproke Transformationen (man verwendet einfach den

Kehrwert der Variablen, siche Abbildung [8.5))
1

y=by+b —+e
x

Um zum Beispiel die Verkaufsumsatze in Abhangigkeit von den Werbeausgaben zu
erklaren wird manchmal auch ein log-inverses Modell

by
In =by — —
() 0 x+e
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y=a-+ b
r—=7
Y Y
é 6>0 é 6<0
........... a a
\\ ’V T y x

Abbildung 8.5: Reziproke Transformationen

geschatzt. Wie man aus Abbildung erkennen kann erlaubt diese S-formige Funk-
tionsform zuerst zunehmende Grenzertrage von Werbeausgaben, und ab dem Wen-
depunkt bei b;/2 abnehmende Grenzertrége, und ndhert sich asymptotisch einem
horizontalen Verlauf an.

1 mw=a+?

x

Abbildung 8.6: Log-Reziproke Transformationen

8.3 Quadratische Modelle und hohere Polynome

Y; = bo + biz; + 52%2 + e

mit 5
Y
— =b;+2b
81‘ 1 + o L

Der marginale Effekt ist also nicht konstant, sondern hangt von x ab.
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Achtung: Die einzelnen Koeffizienten b; und b, haben keine direkte Interpretation,
da sich  und 2? nicht unabhangig voneinander dndern konnen!

Fiir quadratische Funktionen kann man immer den Wert von = berechnen, bei denen
y ein Maximum oder Minimum erreicht.

Um das Maximum oder Minimuml] z* zu bestimmen muss wie iiblich die Ableitung
nach x gleich Null gesetzt und nach x gelost:
 2by

*

T

Dies soll anhand einer einfachen Mincer-Lohngleichung demonstriert werden:
Wage = by + b;Education + b,Experience + bsExperience® + e

wobei der Lohn (Wage) der Stundenlohn in Dollar ist, Fducation die Ausbildungs-
dauer in Jahren und FExperience die Jahre an Berufserfahrung sind. Die empirische
Schétzung ist

WAGE = —3.965 + 0.595 EDUC + 0.268 EXPER — 0.005 EXPER"2
(0.752)  (0.053) (0.037) (0.001)

R2=0.269, s—3.166, N — 526
(Standardfehler in Klammern)

Offensichtlich erhoht ein zusatzliches Ausbildungsjahr den Erwartungswert des Stun-
denlohns um beinahe 60 Cent.

Die Auswirkung der Berufserfahrung auf den Erwartungswert des Einkommens
héngt bei dieser Spezifikation vom Ausmaf (level) der Berufserfahrung ab. Zum
Beispiel wiirden wir nach dieser Schatzung fiir jemanden mit 10 Jahren Berufser-
fahrung erwarten, dass im elften Jahr der Lohn ceteris paribus um 0.168 Dollar
zunimmt, denn

OWAGE
OEXPER

= 0.268 + 2 x (—0.005) x 10 = 0.168

Fiir jemanden mit 40 Berufsjahren (EXPER = 40) wiirden wir hingegen fiir ein wei-
teres Jahr Berufserfahrung einen Einkommensriickgang um ca. 13 Cent erwarten
(warum?).

Nach dieser Schatzung wiirde der Lohn nach ca. 27 Berufsjahren ein Maximum
erreichen, denn aus 0Wage/0Exper = 0.268 — 2 x 0.005 Exper =0 folgt
—0.268

EXPER"* = — = 26.8
2 % (—0.005)

"Fiir ein Minimum muss das Vorzeichen der 2. Ableitung positiv sein, fiir ein Maximum negativ.
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8.4 Interaktions-Modelle

Als erklarende Variablen konnen auch Produkte einzelner Variablen verwendet wer-
den, z.B. im folgenden Modell das Produkt von z; und z»

Yi = Bo + Bz + Bamio + B3iixio + &

In diesen Modellen werden z;; und z;; Hauptterme ( ‘main terms’) genannt und das
Produkt z;;x;2 wird als Interaktionsterm (‘interaction term’) bezeichnet.

Wenn in einem Modell Interaktionsterme berticksichtigt werden sollten auf jeden Fall
auch die Hauptterme berticksichtigt werden, da sonst die Gefahr eine Fehlspezifika-
tion aufgrund fehlender relevanter Variablen extrem grof3 ist (der Interaktionsterm
x1x9 ist fast immer mit x; und x5 korreliert) (Ozer-Balli and Sorensen, 2010).

Der marginale Effekte von x; héangt vom Wert von x5 ab.

g_y = 01+ P32

I

d.h. die ceteris paribus Auswirkung einer Anderung von z; auf y hingt auch vom
Wert von x, ab. Wenn getestet werden soll, ob z; einen Effekt auf y hat, darf
deshalb nicht der einfache ¢-Test fiir den Koeffizienten von x; herangezogen werden,
sondern es muss z.B. mit einem F-Test die gemeinsame Nullhypothese 5; = 0 und
B3 = 0 getestet werden. Ebenso andert sich die Interpretation der Koeffizienten.
Wenn im Modell Interaktionseffekte beriicksichtigt werden, diirfen die Koeffizienten
der Hat@ptterme nicht mehr unabhéangig von den Interaktionseffekten interpretiert
werden

Analog gilt fiir eine Anderung von x5, wenn 2, konstant gehalten wird,

0
—ay = By + B3x1
€2

Der Koeffizient des Interaktionsterms ist einfach die zweite Ableitung

Qy Oy 2
63_8331_81‘2_ ay

N 81'2 N 8901 N 81'181‘2

(das zweite ‘=" Zeichen folgt aus Young’s Theorem).

Da zweite Ableitungen nicht besonders anschaulich sind nahern wir uns der Inter-
pretation auf anderem Weg.

Zur Interpretation Wir erinnern uns, dass fiir jede nichtlineare Gleichung y =
f(z1,x2) die Anderung von y, d.h. Ay, ndherungsweise gleich ist
Ay =~ f(x1 + Axy, xo + Axs) — f(x1, 22)

In unserem Fall mit Interaktionsterm ist die Funktion

y = f(x1,22) = Bo + f1x1 + Poxa + Psr120 + €

8Der Koeffizient 8; ist nur dann der marginale Effekt von z;, wenn x5 = 0!
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und die Anderung Ay deshalb

Ay = Bo+ Bi(x1 + Axy) + Bo(o + Axo) + B3(z1 + Axy) (22 + Axo) + € —
—Po — Brx1 — Pag — B3r179 — €
= [1Axy + BoAxy + Ps [xaAxy + 21 Axs + Ay Ay
= (b1 + B3x2) Axy + (B2 + PBsz1) Azg + fsAz Az
NS NS/

Oy

Oy 9y
dxq

Azg=0 CEP

Az1=0

Die ersten zwei Terme erfassen die ceteris paribus Effekte einer Anderung von z; und
2o, und der dritte Term erfasst den eigentlichen nicht-linearen Interaktionseffekt.

Das heifit, die Verdnderung von y setzt sich zusammen aus dem Effekt einer Ande-
rung von xr; wenn s konstant gehalten wird (Axe = 0), bzw. dy/0x1 = f1 + Baxe,
aus dem ceteris paribus Effekt einer Anderung von z, dy [0xy = By + Psxq, sowie
aus dem zusatzlichen Effekt wenn sowohl z; als auch x5 gedndert werden.

Der Koeffizient (5 des Interaktionsterms x; X xo misst also den zusdtzlichen Effekt
einer simultanen Anderung von z; und z, der iiber den Effekt einer Anderung
von z; alleine und z, alleine hinausgeht! In gewissem Sinne deutet ein signifikanter
Interaktionseffekt also darauf hin, dass der Gesamteffekt stirker (oder schwécher)
ist als die Summe der einzelnen Effekte.

Zum Beispiel:

LOG(WAGE) = 0455 + 0.08 EDUC + 0.001 EDUC*EXPER
(4.726)  (10.947) (6.272)

R2=0243, s—0463, N =526
(t-Statistiken in Klammern)

also
0 In(WAGE)

= 0.08 + 0.001 x EXPER
D(EDUC) FOA0LX

Nach dieser Schitzung steigt der Wert der Bildung (EDUC) mit der Berufserfahrung
(EXPER). Bei einer Berufserfahrung von 5 Jahren ist

0 In(WAGE)

= 0.08 +0.001 x 5 =0.085
d(EDUC) 00X

das heift, fiir jemanden mit 5 Jahren Berufserfahrung wiirde ein zusétzliches Aus-
bildungsjahr den Lohn ungefihr um 8.5% erhéhen, bzw. genauer um [exp(0.085) —
1] x 100 = 8.87%.

Fiir jemanden mit 20 Jahren Berufserfahrung gilt

0 In(WAGE)

=0.08+0.001 x 20=0.1
d(EDUC) 00X

d.h. ein zusatzliches Ausbildungsjahr erhéht den Erwartungswert des Einkommens
nach 20 Jahren Berufserfahrung um ungefahr 10% (bzw. genauer um [exp(0.1) —
1] x 100 = 10.52%).
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Der hochsignifikante Koeffizient des Interaktionsterms EDUC*EXPER deutet dar-
auf hin, dass der ‘Wert” der Bildung mit der Berufserfahrung stérker steigt (bzw.,
dass der ‘Wert’ der Berufserfahrung mit der Bildung steigt), als dies durch die indi-
viduellen Beitriage von Bildung und Berufserfahrung alleine erklarbar ist.

In Interaktionsmodellen sind die interagierten Variablen haufig hoch korreliert, also
multikollinear. Das muss aber nicht unbedingt ein Problem sein, da diese Funkti-
on selbst nichtlinear ist und deshalb die Regressionsflache trotzdem gut durch die
Beobachtungspunkte ‘abgestiitzt’ sein kann.

Ubersicht:
Modell Gleichung Steigung (= %) Elastizitat (= % 2)
Linear y=a+ fx & B(x/y)
Log-linear Iny = a+ Blnx By/x) I6]
Log-lin  Iny=a+ fz B(y) B(z)
Lin-log  y=a+fhz B(1/x) B(1/y)
Reziprok _y = a+8(1/z)  —(1/2?) _B(1/zy)

Achtung:

e Mit polynomischen Modellen (z.B. quadratischen oder kubischen Modellen)
kann man zwar manchmal einen sehr guten Fit in der Stichprobe erreichen,
aber flir Prognosen sind sie meistens ziemlich unbrauchbar, da die Funktions-
form ‘out of sample’ haufig extreme Verlaufe erzwingt.

e Das Bestimmtheitsmaf8 R? darf nur fiir den Vergleich von Modellen verwendet
werden, in denen die abhéngige Variable y nicht transformiert wurde und wenn
beide Modelle die gleiche Anzahl erklarender Variablen haben.

Wenn die abhéngige Variable y nicht transformiert wurde und beide Modelle
eine unterschiedliche Anzahl erkléarender Variablen haben kann das korrigierte
Bestimmtheitsmafl R? verwendet werden.

e Grundsitzlich sollte weder das normale R? noch das korrigierte Bestimmtheits-
maB R? fiir die Einschitzung der Qualitit einer Schitzung iiberinterpretiert
werden, da sie nur die Anpassung in der Stichprobe beschreiben. Viel wich-
tiger ist z.B., ob die geschatzten Koeffizienten die theoretischen Erwartungen
erfiillen und signifikant sind. Im Kapitel iiber Spezifikation werden wir einige
weitere Kriterien und Tests kennen lernen.
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8.A Appendix

8.A.1 Berechnung von durchschnittlichen Wachstumsraten

Bei der Berechnung durchschnittlicher Wachstumsraten werden haufig Fehler ge-
macht, obwohl dies gerade in den Wirtschaftswissenschaften ziemlich wichtig ist,
deshalb werden wir darauf etwas naher eingehen.

Diskrete Wachstumsraten (i)

Unter der diskreten Wachstumsrate verstehen wir die relative Anderung einer Grofe
zwischen zwei Perioden

e SRVAN VS 77
1= = = —1

Ye—1 Yt—1 Yt—1

Der Quotient y;/y;—1 wird auch als Wachstumsfaktor bezeichnet.

Wenn eine Variable y mit einer konstanten diskreten Wachstumsrate ¢ wachst nimmt
sie in jeder Periode um 7y, ; Einheiten zu. Firt=1,2,...,T

Y1 = Yo+iyo = yo(l+1)
yo = yi(1+14) =yo(1+0)(1+14) = yo(1 +i)?

yr = yo(1+4)"
Sollte die durchschnittliche Wachstumsrate zwischen den Perioden 0 und 7" berech-
net werden, so darf dazu nicht das arithmetische Mittel herangezogen werden!

Man kann sich einfach fragen, welche Wachstumsrate ¢ fithrt vom Wert gy, zu y;.
Dazu logarithmieren wir yr = yo(1 + )7 und 16sen nach i

Inyr = Inyy+7T1In(1+1)
1
T

exp (%(Alny)) = 141

lo.7 = €xp (lln {y—T}> -1
7 T Ly

T bezeichnet dabei die Anzahl der Perioden; sollte z.B. die durchschnittliche Wachs-
tumsrate des BIP von 2005 — 2010 berechnet werden, und wird darunter die Periode
vom 1.1.2005 — 31.12.2010 verstanden, so ist 7' = 6.

(Inyr —Inyy) = In(1479)
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Stetiges Wachstum (r)

Der enge Zusammenhang zwischen Wachstumsraten und der Exponentialfunktion
(bzw. dem Logarithmus) wird sofort klar, wenn man mehrere Verzinsungen pro
Periode zulasst, und die Anzahl der Verzinsungen pro Periode gegen Unendlich gehen
lasst.

Wenn die Verzinsung m Mal pro Periode erfolgt
ro\mt r\m/r rt
Yo = yo<1+—) = Yo (1+—)
m m

1 wT Tt m
= Y {(14——) ] mit w = —
w r

Wir erinnern uns, dass die Eulersche Zahl als Grenzwert einer Folge dargestellt
werden kann

1 w
lim (1 + —> =e ~ 2.7182819
w

m— 00

Also

yr = yo €' == yoexp(rt)

Man beachte, dass in y; = yo(1 + r/m)™ die Zeit noch eine diskrete Variable ist,
erst durch die Grenzwertbildung wird die Zeit zu einer stetigen Variable. Auflerdem
wird hier r als konstant angenommen, aber natiirlich miissen tatsachliche Wachs-
tumsraten nicht immer konstant sein.

Mit einer stetigen Wachstumsrate kann die Veranderung iiber die Zeit einfach als
Ableitung nach der Zeit berechnet werden

dy, _ d(yee™)
dt dt

— ryoe”

Die relative Anderung ist deshalb

dyt rt
E _ TYo€ _
Yt Yoe™t

Fir sehr kurze Zeitperioden konvergiert die diskrete Wachstumsrate ¢ gegen die
stetige Wachstumsrate r

. . . Yerar — Y 1
limi?: = lim {&+HF+F+——~2 . —
At—0 At—0 At Yt

dy 1
— — =7
dt y

Wenn eine Variable y exponentiell mit konstanter Wachstumsrate r» wachst gilt y, =
yoe, bzw. Iny; = Inyy + rt. Daraus folgt durch Umschreiben

Iny, —Ilnyy Alny
r = =
t t
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Daraus folgt, dass die stetige Wachstumsrate zwischen zwei aneinandergrenzenden
Perioden, d.h. wenn At = 1, einfach die logarithmische Differenz ist r;;11 = Alny,.

Ebenso ist aus Iny; = Inyg + rt auch einfach ersichtlich, dass

diny,
dt

wenn Yo konstant ist.

Diese Zusammenhange werden in der empirischen Wirtschaftsforschung ausgiebig
geniitzt, auch weil bei ‘kleinen’” Wachstumsraten (z.B. r < 0.05) die stetigen Wachs-
tumsraten eine gute Annaherung an die diskreten Wachstumsraten darstellen.

Umrechnen zwischen stetigen und diskreten Wachstumsraten

Da zu jedem Zeitpunkt fiir eine beliebige diskrete Wachstumsrate ¢ genau eine stetige
Wachstumsrate r existiert, die zum gleichen Betrag y; fithrt, kann einfach zwischen
diskreten und stetigen Wachstumsraten umgerechnet werden

yo(1l + i)t = yo exp(rt)

folgt Inyg + tIn(1 +4) = Inyy + rt bzw.

r=1In(1+ 1) bzw. i=-exp(r)—1

Wir haben vorhin gezeigt, dass die stetige Wachstumsrate zwischen zwei Perioden
als logarithmische Differenz berechnet werden kann r = Alny/t. Wenn man diese
in eine diskrete Wachstumsrate umrechnet erhélt man wieder i = exp (Alny) /t —1.

Die prozentuellen Wachstumsraten erhalt man wie iiblich, indem man diese Wachs-
tumsraten mit 100 multipliziert.

Beispiel: FEine Regression des osterreichischen BIPs (verkettete Volumenindizes,
2005 = 100, Statistik Austriaﬁ) auf den Trend liefert folgendes Ergebnis

QLOG(BIP) = 3.949333 + 0.022791 @TREND
(0.005735)  (0.000299)

R?* =0.994532, s =0.017091, F-Stat = 5819.7113, DW = 0.998612,
N = 34 (1976 — 2009, Standardfehler in Klammern)

Das folgende kleine EViews Programm berechnet die diversen Wachstumsraten fiir
die Periode 1976 — 2009 (34 Perioden).

wfcreate (wf=BIPAUT) a 1976 2009

read(t=xls,c7) VGR.xls BIP

table(2,3) WR

WR(1,1) = "durchschnittl. stetige Wachstumsrate"

9http://www4 statistik.at/web_de/static/volkswirtschaftliche_gesamtrechnung_hauptgroessen_019505.x1s, 09.05.2010
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Abbildung 8.7: Die Entwicklung des osterreichischen BIPs (1976 — 2009); linke
Skala logarithmisch, rechte Skala linear.

WR(1,2) = 1/34*%( log(@last(BIP)) - @log(@first(BIP)) )*100

WR(2,1) = "durchschnittl. diskrete Wachstumsrate"

WR(2,2) = (@exp(1/34x( log(@last(BIP)) - @log(@first(BIP)) )) - 1)*100
WR(3,1) = "durchschnittl. diskrete Wachstumsrate, OLS"

equation eqlog.ls @log(BIP) c @trend
WR(3,2) = (Qexp(eqlog.@coefs(2)) - 1)%*100

show WR

durchschnittl. stetige Wachstumsrate (%) r=1/t(lny; —Inyy)100 = 2.0961
durchschnittl. diskrete Wachstumsrate (%) i = (exp(r) —1)100 = 2.1182
durchschnittl. diskrete Wachstumsr., OLS (%) i* = (exp(b;) —1)100 =  2.3053

Wie man auch aus Abbildung [R.7] ersehen kann ist aufgrund des Einbruchs 2009 die
durchschnittliche Wachstumsrate, die nur Ausgangs- und Endperiode beriicksichtigt,
kleiner als die mittels OLS berechnete durchschnittliche Wachstumsrate, die alle
Perioden berticksichtigt.

8.A.2 Prognose mit einer logarithmierten abhangigen Va-
riable

Spezielle Probleme mit der Prognose ergeben sich, wenn ein Modell mit einer loga-
rithmierten abhéngigen Variable (Iny) geschétzt wird, z.B.

Iny, = By + froy + &

Falls die Gauss-Markov Annahmen erfiillt sind kann Iny wie iiblich prognostiziert
werden, aber in den seltensten Fallen sind wir an einer Prognose des Logarithmus
von y interessiert, fast immer interessieren wir uns fiir fiir die Prognose von y selbst,
d.h. von §y = E(y|zy).
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Die vordergriindige Losung, einfach In y zu prognostizieren und die Exponentialfunk-
tion davon zu nehmen, funktioniert leider nicht, da exp[E(Iny)] # E(y) (dhnlich wie
z.B. \/E(y?) # E(y); erinnern Sie sich, dass der Erwartungswert als eine gewichtete

Summe verstanden werden kann).

Es gilt zwar
ye = exp(fBo + B + &¢) = exp(Bo + Srxr) exp(ey)
und deshalb
E(yi|z,) = exp(Bo + Brxi) Elexp(ey)]
aber aus F(g;) = 0 folgt im allgemeinen nicht Elexp(e;)] = 1, deshalb wiirde § =

exp(by + byz) verzerrte und nicht nicht konsistente Schitzungen fiir 3 liefern!

Fiir den Fall normalverteilter Storterme, oder genauer &; ~ N(0,0?), kann man
zeigen, dass Elexp(g;)] = exp(0?/2) # 1 (vgl. Exkurs Log-Normalverteilung, Seite

250).
Fiir diesen Fall mit normalverteilten Stortermen erhalt man zwar keine erwartungs-
treue, aber immerhin konsistente Prognose

y = exp|by + by Trend + 57 /2] = exp[ﬂl\y] exp(0.55%)

wobei s? die Schitzung aus der Stichprobe fiir 02 ist (s* = €'e/(N — K)).

Man beachte, dass exp(0.5s?) > 1, da s* > 0, deshalb wiirde exp[ﬂl\y] das wahre y
systematisch unterschétzen. Diese Korrektur liefert haufig gute Ergebnisse, beruht
aber auf der Normalverteilungsannahme.

Fiir die schwachere Annahme unabhangig und identisch verteilter Storterme g, ~
iid(0, o) hat Duan (1983) gezeigt, dass der Mittelwert der Residuen N~' 3~ exp(e;)
ein konsistenter Schétzer fir Elexp(e;)] ist.

Eine alternative Moglichkeit wird in [Wooldridge (2005, 218f) vorgeschlagen.

Angenommen, wir mochten wieder das Modell Iny = Sy + fi1x + u fiir Prognosen
niitzen. Dann ist

E(ylx) = exp(fo + fr)a
mit o = exp(u). Eine konsistente Schétzung fiir o kann berechnet werden, indem
1. aus Iny = By + Si1x + u die gefitteten Werte El\y berechnet werden,

2. eine neue Datenreihe z = exp(ﬂl\y) gebildet wird, und

3. eine Hilfsregression y = az (ohne Interzept!) gerechnet wird. Die Schétzung
von a dieser Hilfsregression ist ein konsistenter Schétzer fiir a = exp(u), des-
halb konnen mit a konsistente Prognosen berechnet werden

j=acxp(lny)
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8.A.3 Vergleich des Bestimmtheitsmasses von log und lin
Modellen

Das Bestimmtheitsma B> =1—3".¢?/(>", v; — y)* kann nur fiir den Vergleich von
Modellen verwendet werden, bei denen die abhangige Variable identisch ist und die
die gleiche Anzahl erklarender Variablen haben, zum Beispiel also nicht fiir einen
Vergleich eines log-lin Modells mit einem lin-lin Modell (d.h. Iny = by + b1 + e mit
y:b0+b1$+€).

Erinnern wir uns, dass das Bestimmtheitsmal R? auch als das Quadrat des
Stichproben-Korrelationskoeffizienten zwischen y und ¥ interpretiert werden kann.
Deshalb wird in Féllen, in denen das R? nicht direkt vergleichbar ist, manchmal das
Quadrat des Korrelationskoeffizienten zwischen y und y angegeben.

Beispiel 1: Wir greifen wieder auf das Beispiel mit dem osterreichischen BIP
(Berechnung von Wachstumsraten) zuriick 19

Das folgende EViews Programm berechnet die unterschiedlichen Prognosen:

wfcreate (wf=BIPAUT) a 1976 2009
> Datei VGR.xls wurde vorher ins Defaultverzeichnis heruntergeladen
read(t=xls,c7) VGR.xls BIP

equation eqlog.ls @log(BIP) c @trend
eqlog.fit(d) 1nYhat

series Yhatwrong = Qexp(lnYhat)

scalar R2wrong = Qcor (BIP,Yhatwrong) 2

series Yhatnormal = Qexp(IlnYhat) * Qexp(0.5%eqlog.@se”2)
scalar R2normal = Q@cor (BIP,Yhatnormal) "2

eqlog.makeresids uhat
series YhatDuan = Qexp(lnYhat) * Omean(@exp(uhat))
scalar R2Duan = Qcor (BIP,YhatDuan) "2

equation eqaux.ls BIP @exp(lnYhat)
series YhatWoold = Qexp(lnYhat) * eqaux.@coefs(1)
scalar R2Woold = @cor (BIP,YhatWoold) "2

equation eqlevels.ls BIP c @trend
eqlevels.fit Yhatlevels
scalar R2levels = eqlevels.@r2

stats BIP Yhatwrong Yhatnormal YhatDuan YhatWoold Yhatlevels

Achtung: falls in EViews als abhangige Variable eine Funktion angegeben wird, z.B.
equation eql.ls log(y) ¢ zI z2, dann berechnet eql.fit yhat nicht (1) Iny (d.h.

—

die gefitteten Logarithmen von y), sondern die gefitteten Werte von y = exp(lny).

10Gtatistik Austria, BIP, verkettete Volumenindizes, 2005 = 100,

http://www.statistik.at/web_de/static/volkswirtschaftliche_gesamtrechnung_hauptgroessen_019505.x1s, 09.05.2010.
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Tabelle 8.1: Verschiedene BIP Prognosen mit einem log-lin Modell (siche EViews
Programm)

Mean Median Maximum Minimum Std.Dev. R?

BIP 77.5116 75.9659 109.3240 51.6604 17.5674 1.0000
YhatWrong 77.4991 75.6000 110.1067  51.9007 17.5019 0.9937
YhatNormal 77.5104 75.6110 110.1227 51.9083 17.5045 0.9937
YhatDuan 77.5097 75.6104 110.1218 51.9079 17.5043 0.9937
YhatWoold 77.5132 75.6138 110.1267 51.9102 17.5051 0.9937
YhatLevels 77.5116 77.5116 106.3924  48.6308 17.4304 0.9845

Tabelle 8.2: Verschiedene Einkommen Prognosen mit einem log-lin Modell

Mean Median Maximum Minimum Std. Dev. R’

INC 32811.8500 28093.5000 408215.9000  338.0000 22861.6200 1.0000
YhatWrong 28408.7900 27134.0200 95732.9200 14492.7500 8901.9450 0.1750
YhatNormal 34081.8000 32552.4600 114850.0000 17386.8300 10679.5900 0.1750
YhatDuan 32824.7300 31351.8100 110613.9000 16745.5400 10285.6900 0.1750
YhatWoold 32606.8400 31143.6900 109879.6000 16634.3800 10217.4100 0.1750
YhatLevels 32811.8500 32192.6900 85134.2900 12620.0000 9888.5420 0.1871

Mochte man die gefitten logarithmierten Werte kann man dies durch die Option d
erreichen, d.h. eql.fit(d) Inyhat.

Tabelle B.1] zeigt das Ergebnis dieses Programms. Zu Vergleichszwecken wurde auch
eine Prognose mit einem lin-lin Modell berechnet(Yhatlevels). Da eine OLS Regres-
sion immer durch den Mittelwert der Stichprobe geht stimmen die Mittelwerte der
Level-Prognose und der wahren Stichprobenwerte (BIP) iiberein, aber der Fit ist
schlechter als der log-Prognosen, wie das R? zeigt. AuBerdem wiirde man schon aus
theoretischen Griinden kein lin-lin Modell schitzen (es ist unplausibel, dass das BIP
jahrlich um den gleichen Absolutbetrag zunehmen wird, eine relative Anderung ist
weit plausibler).

Beispiel 2: Auf Grundlage der EU-SILC Daten 2007 wurde eine iibliche Lohn-
gleichung geschatzt

LOG(INC) = 9.153 + 0.058 EDUC + 0.022 EXPER
(0.05)  (0.004) (0.001)

R?=0.193, s=0.603, F-Stat=259.326, N = 2165

mit INC: Einkommen aus unselbstéandiger Erwerbstéitigkeit (Jahresbetrag Brutto
2006, Variable py010g); EDUC: Alter bei Beginn erster Erwerbstatigkeit minus sie-
ben (Variable P032000 — 7); und EXPER Zahl der erwerbstétigen Jahre (Variable
P033000).

Tabelle zeigt wieder die wieder die verschiedenen Prognosen mit Hilfe des log-
lin Modells (bzw. des lin-lin Modells fiir YHATLEVELS). Wieder sieht man, dass

YHATWRONG = exp(Iny) das Einkommen systematisch unterschétzt, wenngleich
die Unterschiede keinesfalls dramatisch sind.



Quelle:
http://www.uibk.ac.at/econometrics/
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