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Apie Praktinj gida

Sio ,koncentruoto® gido tikslas yra padéti iSmokti modeliuoti ekonominius
reiskinius kompiuterio pagalba, pasitelkiant sSiuolaikinius ekonometrijos
mokslo metodus.

Jis pravers ne tik VU EF studentams, klausantiems kursa ,Ekonometrija II¢
bei atliekantiems praktines uzduotis, bet ir véliau darbuojantis ar rasant
kursinius darbus — visur kur susidursite su empirine analize.

Dél ekonometrijos mokslo spartaus progreso, negalime pateikti net mazos
dalies pasiekimuy. Kita vertus, musy tikslas yra kitas: praktiniy ziniy
suteikimas, norintiems atlikti ekonomiskai ir statistiskai patikima analize. Dél
sios priezasties, gidas néra vien procedury aprasymas, bet drauge ir esminés
teorijos saltinis. Pastaroji yra butina, jog modelis buty patikimas, o iSvados
pagristos. Nemaziau svarbu yra suvokti modelio ribotuma, rezultatu

pagristuma bei galiojimo ribas ir jautruma prielaidy galiojimui.

EViews ir ekonominiy reiskiniy modeliavimas

EViews programa skirta sudétingai duomenu analizei, regresijai ivertinti,
taipogi prognozavimui Windows aplinkoje. Si programa taipogi gali buti skirta
moksliniams tyrimames, finansinei analizei, makroekonominiam
prognozavimui, bendrajai ekonominei politikai, simuliacijai, kasty analizei, t.t.
Nors ir budamas galingas ir efektyvus ekonometrinés analizés jrankis, EViews
yra draugiskas vartotojo atzvilgiu. Vartotojo sgsaja patogi ir paprasta, o puiki
bei plati Help funkcija leidzia nesudétingai ismokti naudotis visomis
programos galimybémis, maza to, ji taipogi paaiskina metodologija bei
irankius, kuriais remiantis yra suformuojamas vienoks ar kitoks rezultatas.
Tad sis trumpas vadovas suteiks tik pagrindinius gebéjimus regresinei analizei
bei prielaidy tikrinimui, nes visa kita gali buti nesudétingai ,atrasta“

naudojantis programa.



Pirmieji Zingsniai - duomeny jvedimas

Pasirinke File/New/Workfile, pamatysite dialogo langa, kuriame turite
pasirinkti, kokiu dazniu bus pateikti laiko eiluc¢iy duomenys (metiniai,
pusmetiniai, ketvirtiniai, t.t.) bei pradzios ir pabaigos datas. Esant
kryzminiams arba be nurodytos datos duomenims pasirinkite opcija ,,Undated

or irregular®.

Workfile Range |

— Freguency
" Annual " Weekly

" Semi-annual ¢ Daily [5 day weeks] oK
0 Quartery " Daily [7 day weeks]
" Monthly " Undated or iregular

—Range LCancel
Start date End date
[1952:1 [1996:4

Atlike siuos veiksmus ir nuspaude OK, isvysime kitg langa (darbalauky):

W Workfile: UNTITLED

WiEw F"n:u:leII:l'E:!: Save| Labels)- SI'I:mIF:tI:h Stuu:IDdl:h:I Gi=rr Sa'ngbl

Range: 136201 15364 Filtes: * Oefault Eq: Mona
Sample: 19621 19364
@

EA resid




Pastebékime, jog kiekvienas EViews darbalaukis visuomet turés du elementus
— ¢ (koeficienty vektorius) ir resid (paklaidos), beje, atkreiptinas démesys, jog
resid 1slaikys paskutiniosios atliktos regresijos paklaidas, tad, norédami jas
1Ssaugoti pries ,prasukant Kkita regresija, iSsaugokite suteikdami Kkita
pavadinima, (pvz., resid_bup). Siuo atveju galime importuoti duomenis is kity
saltiniy, zinoma, dazniausiai naudojamas yra MS FExcel. Paprasciausias
metodas — copy-paste, naudojamas duomenis perkelti 1§ atverto *.xls failo
(darbalaukyje spustelkite desiniuoju pelés mygtuku, rinkités New
Object/Series, Edit+/- ir Paste). Kitas budas, naudojamas duomenims
importuoti tiesiai 1§ Excel failo (tuomet nereikia atidaryti pacio failo, zyméti
duomenuy, t.t. — EViews pats tai atliks, jeigu duomenys bus tinkamai suvesti),
pasirinkus File/Import/Read Text-Lotus-Excel, galop norédami rankiniu
budu suvesti duomenis, naudokite jau aprasyta metoda — spragtelkite
desiniuoju pelés klavisu, New Object/Series, Edit+/- ir surasykite duomenis.
Juos suvede, spustelkite Edit+/- ir, uzdarant langa, pavadinkite duomenis.
Kitas rankinio suvedimo budas — Procs/Generate series, iveskite lange x=0.
Gausite duomeny masyva su visais nuliais — ji atvére, vélgi naudokitées Edit+/-
opcija duomenims suvesti ir patvirtinti.

Suteikdami pavadinimus duomeny eilutéms, venkite bet kurio is siy, nes jie
jau ,rezervuoti®, t.y. naudojami kaip funkcijos, operatoriai — ABS, ACOS, AR,
ASIN, C, CON, CNORM, COEF, COS, D, DLOG, DNORM, ELSE, NDIF, EXP,
LOG, LOGIT, LPT1, LPT2, MA, NA, NRND, PDL, RESID, RND, SAR, SIN,
SMA, SQR ir THEN.

Aprasomoji statistika

® Quick — Series Statistics — Histogram and Stats



Histograma

Histograma yra bene svarbiausia aprasomosios statistikos grafiné priemoné
(atvaizdavimo budas), leidzianti pamatyti duomenuy pasiskirstyma, suskaidzius
visg duomeny seka nuo maziausio iki didziausio i lygias dalis. Prie histogramos
yra pateikiama svarbiausiy rodikliy lentelé, kurioje reiksmés gautos pagal
duomenis jusy stebimoje atrankoje. Trumpai aptarkime juos bei gautu

reiksmiy interpretacija.

M Series: LWAGE  Waoikiile: CP588

Yiew | Frocs I:Il:l'n:txl Flinthuml:IFll:l:z:I Sumgbl [i=rr | Sheet Std:slll:lr.ntl Li'l:I Har

Sefles: LuPAGE

Sample | 1000
Ohseruaions 1000
hkan 2 ETS4an
hedian £ 0EGRS
Whximum 4 1743kT
Fdndmum 0 E55511

s, Dev. 0 EE2454
Shouness 0 OFFast
Furtasis 2 E2002

Jarmque-Bera 6 AG1762
Probabiiy  DO29E2D

10 15 1.0 24 a0 24 40

. . . .. v .= L v
Vidurkis — vidutiné stebéjimy reiksme (V- ;2 X, , kur n — stebéjimy skaicius,
i1

X,— i-0jo stebéjimo skaitiné verté).

Mediana - vidurinis stebéjimy sekos, iSdéstytos nuo maziausios iki
didziausios reikSmés, narys (esant lyginiam stebéjimy skaiciui — viduriniy
nariy vidurkis).

Minimumas ir maksimumas — didziausia ir maziausia stebéjimy, esanéiy

atrankoje, reiksmé.

Standartinis nuokrypis

s=y2 (y=3VI(N=1)

¢ia: N — stebéjimy skaiéius, V - duomeny eilutés vidurkis



Asimetrija
S=1/ND) (X,—X)6)

¢ — standartinio nuokrypio jvertis, paremtas paslinktu dispersijos jverciu':
6=sV(N—-1)/N.

Normaliojo skirstinio sklaida yra lygi ,,0% beje, kaip ir bet kurio simetrisko

skirstinio. Gavus teigiamag reiksme turime skirstinj su ilga desinigja uodega ir,

atvirksciai, neigiama reiksmé indikuoja apie ilga kairiaja uodega.

Ekscesas

K=1/NY ((y=y)6)
cia: ¢ — standartinio nuokrypio jvertis, paremtas paslinktu dispersijos iverciu:

o=sV(N—1)/N. Normaliojo skirstinio ekscesas lygus ,,3”.

Jarque-Bera statistika

Jarque— Berra=">*(§?+ %2
cia: S — sklaida, K — ekscesas, k — ivertinty koeficienty skaicius. Jarque-Bera
statistika pasiskirsc¢iusi pagal y3 skirstinj, postuluojama nuliné hipotezé yra
Hy:X ~(1,0%), tad jeigu duomenys X yra pasiskirste ne pagal Gauso skirstini,

gausime labai maza p reikSme (ir galésime atmesti Ho budami statistiskai tikri

dél nenormalaus pasiskirstymo).

Keleto kintamuyjy statistika

Pazyméje grupe kintamuyjy, paspaudziame desinuoju pelés mygtuku ir

pasirenkame grupés opcija ,,Open Group®.

' Paslinktumas kyla mazose imtyse, mnors dideléms imtims tai nedaro jtakos, nes

N—1 I . 1 . e Lo o .
T =1- ﬁ , limy, [ 1— F] =1. Nepaslinktas yra s, zitréti skyrelj Apibendrinimas bei Priedq.



W Workfile: UNTITLED H[=1E
Wiew | Procs I:Ih':ctal Sml:ILul:u:I-r.-’-l Shuwchh:hISh:n: Oel=e E:nrlﬁug:_h:l

Range: 1592:7 19544 Filtar: * Coafault Eq: Mone
Sample: 158201 195534

[@c
wgquaﬁon._

resid OpenVAR. ..
Open Mutple Sene:

Cancel

Pavyzdyje buvo pazymeéti 4 duomeny masyvai, tad bus atvertas langas su
pasirinktomis duomenuy eilutémis. Jos reikalingos ne tik tam, kad butu galima

sugretinti reikalingus duomenis, bet ir grafinei analizei.

M Group: UHTITLED  ‘Workfile: UNTITLED
WiEw F"rl:u:sl Dh'l:l:lsl Frirk Ham:l Frm:l Edit+/-] Smgl+/-] InzDel | T
==L GCF FR M1 RS
L] GOF AR nal at=) "
9521 [y [N ol 3] 1256300 1 40000 ﬂ
1522 5512500 01951 67 1275050 =50
13585 (==l cann] 0300179 172 5800 | SEEnaT
1524 [srR=r - uu] 02mziG 1226120 1 e=EsT
43531 EHLEXET0 02200 06 1208070 P e
13552 2050000 0UE00 444 1305410 I 20E0aT
522 05 e N ] 171 2 T O BAT
153 41500 020722 1228310 e ===z
13341 S 07000 020540 1301730 | OEE00T
1542 =" Nl NwN] 0= 121 2950 =147
1543 95 45000 [ 1246270 10 95566T
13544 =g ] 0Z0H3ET 4 1342520 1 035533
EEER =S 0.7Fs [E=X5Ex] | T s
el | Iy

Pavyzdziui, norédami pamatyti visuy keturiy duomenu grafikus viename lange,
pasirinkime View/Multiple Graphs/Line. Isvysime langa, leidZiant] matyti

keliy duomeny dinamines pozicijas.



M Group: UNTITLED ‘Workhle: UNTITLED

l."iawlF'n:u:-lelg'al:isl Frint NarnajFlaaaaj Sa‘ngalshmtlstatslﬁpacl
2000 1400
1200
a0 4
1000 4
1200 - L
- 800
400
<00 4
200 4
I:l |||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| D T T T T T T T T T
a5 ©O0 G5 70 TS BOD O BS OD @A S5 G0 25 70 ¥S A0 43 80 &%
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104
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A+ R
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a2
uu T T T T T T T T T I:I T T T T T T T T T
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e Quick/Group statistics/Descriptive statistics duos tokj rezultata:

H Gioup: UHTITLED W

"1"'n.i.l| Frocz| Objects ﬁhthurﬂ:I SmEblﬁhcctISIats SEI:I:I
GOF K PR RS

Wean E2X 190 dad OOGG ns14108 .417958 ﬂ
Wedizrn 4000 204 20300 02201 067800
Haximum 1948 225 1219420 1110511 15.08733
Hinirum aF arnn 126 5370 0187561 081413
thd. Dan. S5d. 244 2228 0202487 2009020
Skewniesa 0.045600 0 28F7PE 0.RETIZ O.960782
Kurtces = 2345002 I EEYO0G | 230230 4. 043353

Jargue-Bera 24.05200 aEMnt 20,6193 P47

Frabzbility D.000ood 0 oooono 0 ooonzo D.onooCo

Sum 113635 4 GO0l A6 91.5590% 2740170

Sunn B Dau | 56083478 FRRECE 10 48614 1514 085

Observetion= L] 160 1l 160
| =
I [»["

Vieno kintamojo statistika

Suprantama, jeigu galime rasti grupés eiluciy analize, tuomet dar paprasciau
bus nagrinéti individualias duomenuy rusis. Pazymeéje kurly nors duomenuy,

kuriuos norime tirti, pavadinimg, spaudziame Quick/Show ir patvirtine



gauname aprasomosios statistikos rodikliy langa. Tuomet einame 1}
View/Descriptive Statistics/Histogram and Stats ir taipogi gausime
histograma. Jdomésnis variantas — isglodinta histogramos versija, kuria

1iSvysime pasirinke View/Distribution Graphs/Kernel Density.

M Sedie:s: LOG[M1] wWoikfile: UNTITLED

“iewy | Frocs I:Ih'n:txl FﬁnthumcIFlccch Semple| Gerr| Sheet| Skt |

Harrel Denziy (Basmechnikoy, b= 05305

1.5 5.0 55 6.0 6.3 T.0 7.5

Lo (i

Pasinaudoje Quick galimybémis, galésime atvaizduoti kintamaj]; paciomis
1vairiausiomis formomis — stulpeliais, linijomis, sklaidos diagrama, linija ir
stulpeliais (apjungtas variantas) — tam tereikia pasirinkti Quick/Graph/Line
Graph (arba Scatter Diagram, Bar chart, Mixed Bar & Line, t.t.).

Beje, atkreiptinas démesys, jog nebutina naudotis Quick funkcija aprasomajai
ir grafinel statistikai — pakanka atverti duomenu langa (spreadsheet) ir
spusteléjus View gausime galimybe duomenis atvaizduoti tiesiniu (linijiniu)
grafiku (View/line graph), stulpeline diagrama (View/bar graph), taipogi
galésime tikrinti aprasomosios statistikos rodiklius (View/Tests for
Descriptive Stats), t.t. Sis metodas taikytinas ir turint keleta, kintamujy —
tiesiog juos reikia pazymeti (Ctrl) ir atverti viena langa su pasirinkty

kintamuyjy duomenimis (Open as a Group).



Kintamuyjy generavimas. Funkcijos bei operatoriai

EViews

Sis skyrelis trumpai apzvelgs, kokios funkcijos yra leidziamos EViews bei kokie
operatorial yra atpazistami programos. Pirma, trumpai galime nusakyti, kam
reikalingos Sios zZinios — jos pravers generuojant naujus kintamuosius, vykdant
simuliacijas, suvedinéjant modelio funkcine israiska, t.t.

Tad pradékime nuo kintamuyjy generavimo. Paprasciausias budas — jvedame
Genr i formuliy jvesties lauka ir spaudziame OK. Gausime langa, kuriame
turésime nurodyti lygti, pagal kuriag bus sugeneruota duomeny eilute.
Ekvivalentus metodai — Procs/Generate Series arba Quick/Generate
Series. [vesdami formule pradékite nuo naujo duomeny pavadinimo ir lygybés
zenklo (pvz., ,lx=log(x)“, gausime logaritmuota kintamojo x eilute, pavadinta
H1X%).

EViews atpazista siuos zenklus ir juos interpretuoja taip:

A kélimas laipsniu, pvz., x*2 (x?)

* daugyba, pvz., x*y
/ dalyba, pvz, x/y

+ sudétis, pvz, x +y

- atimtis, pvz., x — y

@LOG(X) — naturinis (In) kintamojo x logaritmas

@EXP(X) — eksponentiné x funkcija, ¢*

@ABS(X) — x modulis (absoliutiné verté)

@SQRT(X) — kvadratiné saknis is x

@SIN(X), @COS(X) — atitinkamos trigonometrinés funkcijos

@INV(X) — atvirkstiné x funkcija, t.y. 1/x

@CEILING(X) — suapvalina x iki maziausio sveikojo skaiciaus, didesnio arba

lygaus x, pvz., @CEILING(3,45) = 4, @CEILING(6) = 6



@FLOOR(X) — suapvalina x iki didziausio sveikojo skaic¢iaus, mazesnio arba

lygaus x, pvz, @FLOOR(2,23) = 2, @FLOOR(6) = 3

Maziausiy kvadraty metodas (MKM)

Norédami jvertinti regresija maziausiy kvadraty metodu (MKM), pasirinkite

tokig zingsniu seka:

e Quick/Estimate Equation

Tuomet 1svysite $1 langa;:

Equation Specification E]
E quation Specification;
Dependent variable followed by list of regressors including AR MA,
and PDL termz, OR an explicit equation like v=c[1]+c[2]7%. ' oK

xl:ancel

E stimation Settings:

Method: ILS - Least Squares [NLS and ARMA) ﬂ

T ‘1995:1 2005:2 UD_plmns

Iveskite lygties kintamuosius, pradédami nuo priklausomojo kintamojo. Po
kiekvieno 1vesto kintamojo pavadinimo darykite tarpelj, be to, jeigu norite, kad
modelis turéty laisvajl narj, nepamirskite nurodyti ,,c“ tarp priklausomojo ir
pirmojo nepriklausomojo kintamojo. Pavyzdziui, norime nustatyti, ar teoriné
priklausomybé tarp investicijy ir BVP, realiy palukany normuy ir vyriausybés
1slaidy (isstumimo efektas) yra statistiSkai reiksminga. Nesigilindami } gauty
werciy reiksmes (dydzius) bei zenklus, pazvelkime, kaip modelis pateikiamas
EViews ir koks rezultatas gaunamas.

Ivedame: I C G BVP R, ¢ia I — investicijos (regresantas), C — laisvojo nario

koeficientas, kury EViews apskaiciuos (konstanta), G, BVP, R yra atitinkamai



vyriausybés

islaidy, BVP

Dependent Variable: |
Method: Least Squares
Sample: 1995:1 2005:2
Included observations: 22

ir realiy palikanuy normuy

pavadinimai. Rezultata gausime toka forma:

duomeny eiluciy

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C -8429.883  2081.156 -4.050578 0.0008

G 0.848156  0.371456  2.283327 0.0348

BVP 0.340755  0.046345  7.352537 0.0000

R 171.4737  52.01009  3.296931 0.0040
R-squared 0.913789 Mean dependent var 5942.153
Adjusted R-squared 0.899420 S.D. dependent var 1780.438
S.E. of regression 564.6534  Akaike info criterion 15.67327
Sum squared resid 5739002. Schwarz criterion 15.87164
Log likelihood -168.4059  F-statistic 63.59656
Durbin-Watson stat 2.085201  Prob(F-statistic) 0.000000

Kitas budas jvesti tokiai lygciai yra vietoje lygties kintamuyjy isvardymo jrasyti

pilna priklausomybe:

I=C(1)+C(2)*G+C(3)*BVP+C(4)*R

Tiesinéms regresijoms pirmumas teikiamas anksciau pateiktam metodui, nes

antrajame yra didesné jvedimo klaidos tikimybé, be to, rezultatai pateikiami

ne tokia patogia forma bei nepilna (vietoje kintamuyju vardy, matysime

kintamujy numer], negausime F' statistikos bei jos p reiksSmeés; sis lygties

1vedimo metodas yra labiau skirtas netiesiniams modeliams, nes EViews iskart

suvoks, jog netiesine forma apibrézta model] reikia skaiCiuoti naudojant

netiesinius maziausius kvadratus):

Dependent Variable: |

Method: Least Squares

Sample: 1995:1 2005:2

Included observations: 22
[=C(1)+C(2)*G+C(3)*"BVP+C(4)*R

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C(1) -8429.883  2081.156 -4.050578  0.0008
C(2) 0.848156  0.371456  2.283327  0.0348
C(3) 0.340755  0.046345  7.352537  0.0000
C4) 171.4737  52.01009  3.296931 0.0040
R-squared 0.913789 Mean dependent var 5942.153
Adjusted R-squared 0.899420 S.D. dependent var 1780.438
S.E. of regression 564.6534  Akaike info criterion 15.67327
Sum squared resid 5739002. Schwarz criterion 15.87164
Log likelihood -168.4059  Durbin-Watson stat 2.085201




Ivertina regresija gali buti issaugota spusteléjus Name. Beje, paspaudus
Estimate galésime modifikuoti jau jvertinta regresija — taip nereikés ivedinéti

naujos regresijos.

Hipoteziy tikrinimas
Hipotezémis galime tikrinti, esant dauginei regresijai:
o Viena apribojima, viena koeficientg
o Vienag apribojima, daugiau negu viena koeficientg
o Daugiau negu viena apribojima
Dazniausiai taikomy testy ribotumas:
o t-testas yra ribotas — galime taikyti tik vienam apribojimui
o F-testas yra ribotas — galime tirti tik dvipuses hipotezes
Turime bet kokia konstantg (c¢) ir model} Yi= Bi+B X0+ ..t Xyt u; tuomet

hipotezés ir tinkami testai:

Hy:py=cpries Hi:fr>c t-testas
Hy:Bo=cpries Hi:fr#c t-testas arba F-testas
Hy:prtB3=cpries Hi:frt B3t c t-testas arba F-testas
Hoy:Br=PB3=PB4=0pries Hi:bent vienas B2.83.84 #0 F-testas

Hy:potfs=cBs-Ps5=0 priesH:f2tB3% c ir/arbabs-Bs? 0 F-testas
Aptarsime kiek sudétingesnius hipoteziuy tikrinimo variantus su EViews,

tirdami parametry apribojimus.

Parametry apribojimai

Pradékime nuo parametry apribojimy testavimo. Naudosime Wald testa,
tinkant] tikrinti tiek viena, tiek keleta apribojimy regresijos koeficientams. IS
esmes galime tikrinti tiek tiesinius, tiek ir netiesinius apribojimus, o skirtumas
bus naudojamas skirstinys — netiesiniams apribojimams Wald taps
asimptotiniu 2 testu, o esant tiesiniams gali biti traktuojamas kaip F-testas.

Naudojimas:

e View/Coefficient Tests/Wald Coefficient Restrictions



Ivedame apribojimus atskirdami juos kableliu.

Parametry stabilumas gali buti testuojamas naudojant Chow luzio arba

prognozés testa. Renkameés:

e View/Stability Tests/Chow Breakpoint Test arba View/Stability Tests/
Chow Forecast Test. Abu yra F-testai, bet EViews pateikia ir log likelihood

ratio rezultatus.

Apribojimy tikrinimo testai labal naudingl esant teoriniam pagrindui
numanyti vienokia ar kitokia koeficienty priklausomybe arba esant poreikiui
patikrinti modeliuotojo keliamas prielaidas. Nagrinékime klasikini ekonominj
pavyzdy — gamybine Cobb-Douglas funkcija. Ja apibréziame taip:
logy; = By + Bplogl; + f3logk; + u;>. Tuomet yra iprasta tikrinti, ar galioja pastovi
masto graza (matematiskai — ar funkcija tiesiskai homogeniné). Paprasciausia
tai atlikti F testu (Wald testu) — tikriname apribojima B2+t f3=1. Turime
tekstilés 1moniy Maroke 1995 metais duomenis, kur y, [/, £ yra atitinkamai
gamyba, darbas ir kapitalas. Gauname tokius rezultatus (suvedame 1s log(y) c

log(L) log(K)):

Dependent Variable: LOG(Y)
Method: Least Squares

Sample: 1 520
Included observations: 520
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2574703  0.129100 19.94347 0.0000
LOG(L) 0.907820  0.036282  25.02136 0.0000
LOG(K) 0.207026  0.024618  8.409408 0.0000
R-squared 0.798382 Mean dependent var 7.422180
Adjusted R-squared 0.797602 S.D. dependent var 1.734664
S.E. of regression 0.780402 Akaike info criterion 2.347737
Sum squared resid 314.8671 Schwarz criterion 2.372279
Log likelihood -607.4117  F-statistic 1023.628
Durbin-Watson stat 2.031563  Prob(F-statistic) 0.000000

2 Nesunku isitikinti, jog jprastai apibréziama Cobb-Douglas funkcija yra ekvivalenti

aprasytajai: y; = Aliﬂ Zkl-ﬁ seti ja logaritmave gauname
logy; = log A+ flogl;+ fyloghk; tu; = i+ fylogli+pzloghk; +u; kur logA= .



Tuomet gauname toki EViews rezultata (View/Coefficient Tests/Wald
Coefficient Restrictions, jvedame C(2)+C(3)=1):

Wald Test:

Equation: Untitled

Null Hypothesis: C(2)+C(3)=1

F-statistic 20.49441 Probability 0.000007
Chi-square 20.49441 Probability 0.000006

Statistiné interpretacija — F testo statistika yra lygi 20,4944 (p reiksmé lygi
0,0000), esant Ho, ji pasiskirsciusi pagal F-skirstini su 1 ir 517 laisveés
laipsniy. Kritiné F reiksmé esant 5% reiksmingumo lygmeniui yra 3,84, taigi
atmetame #Ho, nes 20,4944>3,84 (arba palyginame p reiksmés metodu,
0,0000<0,05). Reziumuojame, jog gamybiné funkcija nepasizymi pastovia
masto graza (statistiné isvada).

Verta pastebéti, jog Wald testas tikrina tik dvipuse hipoteze. Jeigu norite
atlikti vienpuse hipoteze, teks taikyti t—testa. Pavyzdziui, jeigu postuluojame
Hy:fo+ f3=1 su alternatyvia hipoteze dél didéjancios masto grazos
Hy:B+B3>1; tuomet ] model] jtraukiame nauja parametra ¢=B8,+B3-1
(hipotezés taps Ho:¢9=0, H;:¢>0) Reparametrizuotas modelis jgaus tokia

iSraiska: logy; - logl; = By + ¢ logl; + B3(logk; - logl;) + u; | o jvertintas modelis bus:

Dependent Variable: LOG(Y)-LOG(L)
Method: Least Squares

Sample: 1 520
Included observations: 520
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2574703  0.129100 19.94347 0.0000
LOG(L) 0.114847  0.025369  4.527075  0.0000
LOG(K)-LOG(L) 0.207026  0.024618  8.409408 0.0000
R-squared 0.155991 Mean dependent var 3.731788
Adjusted R-squared 0.152726 S.D. dependent var 0.847825
S.E. of regression 0.780402 Akaike info criterion 2.347737
Sum squared resid 314.8671 Schwarz criterion 2.372279
Log likelihood -607.4117  F-statistic 47.77636
Durbin-Watson stat 2.031563 Prob(F-statistic) 0.000000

Taigi galime apibendrinti: vienpusis ¢-testas, kur Ho:¢=0 ir Hy:9>0 ¢

statistika lygi 4,5271 (p=0,0000) ir yra, esant nulinei hipotezei, pasiskirsciusi



pagal ¢t skirstini su 517 laisvés laipsniy. Kritiné vienpusio testo reiksmeé lygi
1,645, tad isvada atmesti Ho (4,5271>1,645 arba p reiksmeé 0,00<0,05).

Uzfiksuota (statistiskai reiksminga) didéjanti masto graza.

Klasikinés tiesinés regresijos modelio prielaidy
tikrinimas

Kai ivertinote regresija, pats laikas diagnozuoti jos ,sveikata®, t.y. paklaidu

normaluma, Gauss-Markov prielaidas®, funkcine forma, t.t.

Multikolinearumas

Multikolinearumas (interkoreliacija) yra situacija, kai regresoriai tarpusavyje
koreliuoja, taip sukeldami problemu atskirti kiekvieno atskiro veiksnio efekta
priklausomam kintamajam. Savaime suprantama, tobulas multikolinearumas

aspkritai neleisty rasti parametry. Sio teiginio teisingumu lengva jsitikinti

zvelgiant 1 matricine MKM jveréio iSraiska: A= XX XY, tada

. 1 o : e _— :
(X'X) ' = | X,X|[adl(XX )] bty neapskaic¢iuojamas, nes | XX F 0, esant X matricos

stulpeliams tiesiskai priklausomiems. Kitaip tariant, regresoriy stebéjimuy
matrica X privalo buti pilno stulpeliy rango. Tobulas multikolinearumas
iSvengiamas atidziai parenkant modelio kintamuosius.

Paprastai susiduriame su netobulu multikolinearumu, nuo kurio laipsnio
priklauso 1ir problemos dydis: jvercio dispersija yra apibréziama

var(f)= 0 (X' X)"!, tad, esant multikolinearumui, dispersijos ir standartinés

paklaidos isaugs (nes jas ,,didins“ (x'x)™1).
EViews mums teikia galimybe jvertinti multikolinearumo problema, per porines

koreliacijas.  Koreliaciju matrica gali buti gauta Quick/Group

3 Priminimas — Gauss-Markov salygos dél paklaidy reikalauja: 1) £(u;)= 0Ui arba paklaidu

2

. . .. - .20 . —
vidurkis lygus nuliui; 2) 0, *0,0i arba homoskedastiskumas; 3) Toyu, = 0 arba

neautokoreliacija; 4) 7 xu, = 0 arba regresoriu (silpnasis) egzogeniskumas, t.y. regresoriy ir
paklaidu nekoreliacija.



Statistics/Correlations arba formuliy lauke ijvedame cor x y z (kur x, y, z yra

kintamieji), tada, kai 7 - !, multikolinearumas taps problema. Dauginés

koreliacijos koeficienta tarp *; ir kity aisSkinanciuju veiksniy (R?) isnaudoja

VIF statistika, kuri randama taip: VZF (PE - g2+ Ja randame skai¢iuodami

regresijas. Galiausiai, suklusti turime, jei modelio R’ aukstas, o ¢-statistikos
mazos.

Multikolinearumas 1S esmés gali buti sprendziamas keiciant (koreguojant)
modelj bei 1traukiant naujy veiksniy, nes néra kokiy nors mechaniniy veiksmuy
ar taisykliy sumazinti problema. Tiesa, netobulas multikolinearumas nekelia
bédy iverciams — jie islieka BLUE, F- ir t- testai galioja (jei G-M prielaidos ir

normalumas tenkinami), s.e., t}, regresijos koeficientai jautrus specifikacijai.

Heteroskedastiskumo testai

Heteroskedastiskumas — prielaidos Ji 0,01 pazeidimas, kuris nepaslenka
MKM iverciy, bet ju dispersijos tampa neteisingos, t- ir F- testai nebegalioja,
MKM tampa nebeefektyvus.

Paprasciausiai atliekamas testas FEViews, skirtas heteroskedastiskumo
aptikimui, yra White testas (asimptotinis y? testas, preziumuojamas
paklaiduy normalumas).

o Tegu turime toki modeli: ¥; = B+ BoXo + f3X3 +u,.

o Ivertine model}, gauname #;.

o Ivertiname nauja regresija, kur regresantas yra paklaidos, pakeltos
kvadratu, o regresoriai — pirmame modelyje naudoti veiksniai, kvadratu
pakelti veiksniai ir ju tarpusavio sandaugos. Musuy atveju buty:
;= 00+t 01X 40Xy, + 53X12t + 54X§,+ 05X Xopt vy

o Formuluojame hipotezes: Hy:0;=0,=..=0, =0, H, :bent vienas 0 # 0,



o Randame LM statistika (i = nr?), ¢ia n — stebéjimy skaic¢ius naujoje
regresijoje, R?naujosios regresijos determinacijos koeficientas.
o Atmetame Hy,jeil LM > X,ia )

Spaudziame:
e View/ Residual Tests/ White Heteroscedasticity (cross terms arba no
cross terms). Bendru atveju, White testas yra efektyvesnis su kryzminiais
nariais (,cross terms®), bet jeigu tai stipriai sumazins laisvés laipsniy skaiciy,
verta testg atlikti be kryzminiy nariy (,no cross terms®).
Dar vienas testas — Goldfeld-Quandt, taip pat gali buti atliktas su EViews,
tik teks atlikti daugiau rankinio darbo.

o Testas ribotesnis negu LM testai, nes tikrina tik vieng itarima dél

heteroskedastiskumo. Tegu galioja ¢7 =0 2x?. Tada sur@siuojame (nuo

didziausios 1ki maziausios reiksmeés) duomenis pagal X kintamaji, kuris
ir yra atsakingas uz heteroskedastiskuma.

o Ivertiname dvi naujas regresijas ]prastal su pirmais ir paskutiniais
37,56% stebéjimu, bet pasirinkimas paprastai varijuoja tarp 1/6 ir 1/3
duomeny. Kitaip tariant, praleidziame ¢ viduriniy duomenuy.

. . . RSS
o Gave abieju regresiju RSS, randame F-statistika: £ = ﬁ, kur RSS;yra
2

RSS 1$ regresijos su mazesnémis X; reikSmeémis. Jeigu turime n
duomenuy ir k parametry (su laisvuoju nariu), tai F-statistika, esant
homoskedastiSkumo hipotezei (Ho:RSS|= RSSy), pasisikirs¢iusi pagal
Fo,5n- ¢ 2k),0,5(n- c- 2k) skirstini.
o Atmetame Ho,jei £ > Fo5-c-26).0,5(n-c-2k) .
Pradékime nuo duomeny surusiavimo (spaudziame Procs/Sort Series, taciau
1srusiave neissaugojame duomeny — antraip prarasime pradzioje buvusig
tvarka). Atliekame regresijas su dviem sub-atrankomis. Patogiausia naudoti s}
algoritma (¢ia y — priklausomas kintamasis, x — regresorius, vardus pakeiciame
pagal savo duomenis; start ir end nurodo pirmos ir antros atrankos pradzios ir

pabaigos taskus):



smpl start end

Isycx

scalar rss1=@ssr

smpl start end

Isycx

scalar rss2=@ssr

Tada sugeneruojame F-statistikg: genr F_GQ=RSS1/RSS2 ir palyginame su
kritine reiksme (ja galime gauti genr f=@qfdist(.95,n1-k,n2-k), kur nl ir n2
yra musy subatranku dydziai, o k — parametry skaicius.

Dar viena galimybé — Glejser testas (labai panasus | toliau einantj Breusch-
Pagan LM testa). Jo zingsniai tokie:

o Tegu turime toki modelj: ¥, = 1+ B2 Xp + B3 X3 +uy,

o Ivertine model}, gauname #,.

o Ivertiname nauja regresija, kur regresantas yra absoliutinés paklaidos, o
regresorial — veiksnial, atsakingi uz paklaidy heteroskedastiskuma.
Pavyzdziui: |4, F 0o+ 0;X; 40, Xpet 40, Xt vy,

o Formuluojame hipotezes: Ho:0;=0;=..20, =0,  Hj:bent vienas § # 0.

o Randame LM statistika (rm = #R?), ¢la n — stebéjimy skaic¢ius naujoje
regresijoje, R?naujosios regresijos determinacijos koeficientas.

o Atmetame Hy, jei LM>y l%,a , kur k — parametry skaiCius naujoje
regresijoje.

EViews Glejser testas gali buti atliktas jvertinus regresija, iSsaugant likutinius
dydzius. Sugeneruojame juos: genr ut=resid, kadangi reikalingos absoliutinés
paklaidu reikSmés, jas gauname taip: genr absut=abs(ut) ir, galop,
apskaiciuojame naujaja regresija su heteroskedastisSkuma jtakojanciais
veiksniais: 1s absut ¢ x1 x2... Kaip paprastai, randame LM statistika (LM = nR’)
ir ja palyginame su kritine reiksme.

Breusch-Pagan LM testas. Ivertiname regresija, gauname paklaidas,

tuomet nusprendziame, kurie kintamieji yra atsakingi dél paklaidy


mailto:f%3D@qfdist(.95,n1-k,n2-k)

heteroskedastiskumo. Ivertiname papildoma regresija (kvadratu pakelti
likutiniai dydziai), kur X yra musy spéjami paklaidu dispersija lemiantys
veiksniai: ﬁi2=a0+a1Xﬁ+a2XZ[+...+amei+ei. Nuliné hipotezé postuluoja
homoskedastiskuma (Ho:a1 = a2 = ..= 4, = 0), tuo tarpu alternatyvi, kaip iprasta,
teigia, jog bent vienas koeficientas @ yra nenulinis. Randame L = nR?
statistikg ir ja lyginame su kritine reikSme i§ y? skirstinio su m laisves

laipsniy.

Turime kryzminius 1159 JAV kompaniju duomenis, tiksliau metinés grazos
(return), skolos ir aktyvy santyky (debta), turto (aktyvuy) buhalterine verte
(netcap). Sugeneruoame kintamajj size suvesdami ] formuliy lauka taip: genr

size=log(netcap). Tuomet apskaic¢iuojame modeli. Rezultatai:

Dependent Variable: RETURN
Method: Least Squares
Sample: 1 1159

Included observations: 1159

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.082958  0.033210 2497956  0.0126
DEBTA -0.184649  0.063209 -2.921233  0.0036
SIZE -0.028359  0.005890 -4.814982  0.0000
R-squared 0.025109 Mean dependentvar  -0.086460
Adjusted R-squared 0.023422 S.D. dependent var 0.405974
S.E. of regression 0.401191  Akaike info criterion 1.013827
Sum squared resid 186.0631  Schwarz criterion 1.026912
Log likelihood -584.5127  F-statistic 14.88649
Durbin-Watson stat 2.018539  Prob(F-statistic) 0.000000

Tikriname dél heteroskedastiskumo. Pirma, pradésime nuo grafinés analizés.
Matome, jog ivertintas modelis sugretintas su kvadratine paklaida néra
sSvarus® (galime jzvelgti sistemine priklausomybe, itarimu kelia anomaliniy

reikSmiy paplitimas augant ivertintam return):
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Atlikime formalizuoty testy,pradédami nuo Breusch-Pagan varianto. Sis testas
reikalauja paciam tyréjui nustatyti, kurie kintamieji daro itaka paklaidu

dispersijai. Pavyzdziui, numanome, jog galioja tokia heteroskedastiskumo

2 . : 2 2 e . . .
forma: 0, =00+ 8ysize; + 0psizei . Tuomet 0, apskaifiuojame i§ gautojo modelio,

pateikto auksciau, pakéle likutinius dydzius kvadratu (pvz., genr

res2=resid*resid). [vertiname numanoma model;i:

Dependent Variable: RES2
Method: Least Squares
Sample: 1 1159

Included observations: 1159

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.596403 0.071926  8.291895  0.0000
SIZE -0.153317  0.031281 -4.901265  0.0000
SIZE~2 0.010358 0.003133  3.306250 0.0010
R-squared 0.044160 Mean dependent var 0.160538
Adjusted R-squared 0.042507 S.D. dependent var 0.573282
S.E. of regression 0.560966 Akaike info criterion 1.684271
Sum squared resid 363.7730  Schwarz criterion 1.697357
Log likelihood -973.0351  F-statistic 26.70401
Durbin-Watson stat 2.074375  Prob(F-statistic) 0.000000

Miusy atveju Ho:01=0,=0_ kai H;:0; ir/arba 02=0, LM testo statistika lygi
nR? = 1159*0,044= 50,99 ir, esant Ho, yra pasiskirséiusi pagal skirstinj su 2 laisvés

laipsniais (kritiné reiksmé, esant 5% reikSmingumo lygmeniui, yra 5,99; jei



neturime statistiniy lenteliu, ja galime sugeneruoti FEViews: genr
chi=@qchisq(.95,2)), todél atmetame  homoskedastiSkumo  hipoteze
(50,99>5,99).

Priémus sig isvada, akivaizdu, jog standartinés paklaidos
yra paslinktos, o ¢- ir F-testai negalioja.
Nenuostabu, jog prie tokios pacios isvados prieitume ir pasinaudoje kity testy
pagalba. Pavyzdziui, White testas (su kryZzminiais nariais) duotu rezulata, kur
LM statistikos p=0,000, tad homoskedastiSkumas atmestas bet kuriame
reikSmingumo lygmenyje. Beje, FEViews suteikia galimybe spresti

heteroskedastiskumo problemas su White kovariaciju matrica MKM

1verciams. Sis metodas pagristas tokia logika — tegu turime model}

Yi= Byt PoXopitu;, tuomet homoskedastisky paklaidy dispersija:

Pw)= 020 Vartby): —i_ heteroskedastisk : E@l)=o2 L,

; " 27 ) eteroskedastiskumas: E@w?)=0o? 0 Var(by)= g
_(X-X)? . . 2. Sa

su wi T o Esant homoskedastiSkumui randame ¢ b arn)” kur

2
5 E e[.2 .y . . ) Y WS, 2 2
s, = , tuo tarpu esant heteroskedastiskumui naudojameys ; - L5t = e

n-2 > nVar(X) %

White‘as (1980) pademonstravo, jog didelése atrankose sSis jvertis yra
suderintas. Be to, sio metodo privalumas — nereikia daryti jokiy prielaidy deél
heteroskedastiskumo formos.

Atlikime §] testa EViews. Renkamés Quick/Estimate equation/Options

(Heteroskedasticity consistent covariance, White):

LS and T5LS Options: |terative procedures:

E Heteroskedasticity Max Iterations: |1E|EI

Consistent Covariance
\White Convergence: Iu_um

o Newepiwest
ARMA options:

| Weighted LS/TSLS Starting coefficient values

[unavailable with ARMA) I OLSATSLS - I
Weight I | Backcast MA terms

’ Ok xl:ancel




Tuomet palyginame rezultatus :

MKM White Heteroskedasticity
(iverciai ir st. paklaidos) (iverciai ir st. paklaidos)
C 0.082958  0.033210  0.082958 0.043040

DEBTA -0.184649  0.063209  -0.184649 0.074720
SIZE -0.028359  0.005890  -0.028359 0.006525

Kaip ir tikétasi, parametry jverciai isliko identiski, tik pasikeité ju paklaidos.

Vis délto DEBTA ir SIZE statistinis reikSmingumas nepakito.

Autokoreliacija

Autokoreliacija — prielaidos %uu, =0 pazeidimas, kuris nepaslenka MKM
werciy, bet MKM koeficienty dispersijos klaidingos, ¢- ir F- testai negalioja,
MKM nebeefektyvus. Zinoma, Sos iSvados galioja, jei néra kity modelio
prielaiduy pazeidimu. Pavyzdziui, esant priklausomam kintamajam su
pavélavimu tarp regresoriy + autokoreliacija paklaidose = MKM jverciai tampa
paslinkti.

Tiriant autokoreliacija, pristatome alternatyva Durbin-Watson testui —
Breusch Godfrey LM testa. Spaudziame View/Residual Test/Serial

Correliation LM Test ir jvedame lagy skaiciy.

| M8 Equation: EQD2 Workfile: MACRO14_12 [ [OIX]
Representations darne] FIBEZEI Eslimatel Fnrecastl SIalsl Fiesidsl
Estimation Output a
Actual Fitted Rezidual » —
Covariance Matrix 43
LCoefficient Tests » 1994 |
Besidual Tests LCorrelogram - O-statistics
Stability Tests » Lonelogram Squared Residuals

Histogram - Noimality Test Prob.

Label

= Senal Conelation LM Test... I 2112

ARCH LM Test..

C;E” Wwhite Heteroskedasticity [no cross terms) %ggg;
White Heteroskedasticity [cross terms)
R-zquared 0997921 Mean dependent var 2445210
Adjusted R-squared 0997772  S.D. dependent var 542 2594
S.E. of regression 3031356 Akaike info criterion 9.752833
Sum sguared resid 2572953 Schwarz criterion 9.891606 =|

Breusch Godfrey yra asimptotinis y? testas, kuris gerokai lankstesnis uz
Durbin  Watson, nes leidzia jvertinti aukstesnés negu pirma eilé

autokoreliacija, be to, gali buti naudojamas esant endogeniniuy kintamyjy su



pavélavimais tarp regresoriy (kaip zinia, Durbin Watson® tokiu atveju
nepriimtinas).
Breusch Godrey LM testas preziumuoja, jog turime toki dauginés regresijos
modeli: Y =Bt BoXot B3 X3t ot B Xy tu,, o paklaida yra tokios formos:
U = pty Pyttt pu, € (p-os eilés autokoreliacija). Tada, apjunge sias
dvi lygtis, ir gausime modelj, kuri tikrina Breusch Godfrey LM testas:

o e=B+B X, +..+B, X, +pe +..+p,e ,T&,

o Hyp=.=p,=0

o Suskaiciuojame LM (»#r?)

o Atmetame Ho, kai LM > ?w (0 — reikSmingumo lygmuo)

Tiriame laiko eilute — metinius JAV duomenis apie pinigy atsarga salyje (Ims),
pajamas (ly) ir palukanu norma (ir). Pinigy atsarga ir pajamos yra logaritmuoti
dydziai, o palukany norma isreiksta %. Randame modelio jvercius (Is Ims c ly
ir).

Dependent Variable: LMS
Method: Least Squares
Sample: 1900 1989
Included observations: 90

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.771121 0.042931 -17.96183  0.0000
LY 0.940341 0.019729  47.66228  0.0000
IR -0.082912  0.005413 -15.31597  0.0000
R-squared 0.963653 Mean dependent var 0.977332
Adjusted R-squared 0.962817 S.D. dependent var 0.692195
S.E. of regression 0.133474  Akaike info criterion -1.157049
Sum squared resid 1.549942  Schwarz criterion -1.073722
Log likelihood 55.06718  F-statistic 1153.298
Durbin-Watson stat 0.561128 Prob(F-statistic) 0.000000

Pirma, tiriame pirmos eilés autokoreliacija su Durbin-Watson statistika.
Manome, jog paklaida isreiskiama taip: u,=pu,_;+&, , o nuliné hipoteze
postuluoja pirmos eilés autokoreliacijos nebuvima: H,:p=0 | o alternatyvi —

teigiama, autokoreliacija, (H,:p>0). Turime n = 90, k = 2 (be laisvojo nario),

4 Dél sios kritikos, Durbin’as pasitlé vadinamaja Durbin’s h statistika modeliams su
regresantais, turinciais viena ar keleta vélavimuy, ir jtrauktiems tarp aiskinanciyju veiksniy
(regresoriu). Dar vienas variantas Durbin‘s m testas.



tuomet gauname d,=1,61 bei d,=1,70 . Apskai¢iuota DW statistika lygi
DW = 0,56 (<d,), taigi atmetame nuline hipoteze ir reziumuojame, jog
modelis pasizymi reikSminga teigiama pirmos eilés autokoreliacija.

Kaip jau minéta yra lankstesniy testu — taigi atlikime viena 1S ju — Breusch
Godfrey testa. Atlike nurodytus veiksmus, bei pasirinke du vélavimus (lagus)

paklaidos israiskoje, gauname:

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
F-statistic 52.76162  Probability 0.000000
Obs*R-squared 49.84742  Probability 0.000000

Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.002870  0.029013 -0.098922  0.9214

LY -0.002836  0.013516 -0.209794  0.8343

IR 0.001973  0.003826  0.515699  0.6074
RESID(-1) 0.915324  0.104472  8.761422  0.0000
RESID(-2) -0.270260  0.108149 -2.498950 0.0144
R-squared 0.553860 Mean dependentvar  -3.05E-16
Adjusted R-squared 0.532865 S.D. dependent var 0.131966
S.E. of regression 0.090195  Akaike info criterion -1.919727
Sum squared resid 0.691491  Schwarz criterion -1.780849
Log likelihood 91.38772  F-statistic 26.38081
Durbin-Watson stat 1.816933  Prob(F-statistic) 0.000000

Kaip iprasta, aprasome testo rezultatus. Buvo matuota tokia modelio paklaida:
Ug = prug-1t poui-2*e,; su tokiomis hipotezémis: Ho:p1=02=0 ir Hy:py 1ir/arba P2
nelygus nuliui. LM statistika lygi #r?, taigi 90%0,565 = 49,84, esant nustatytai

2 gkirstinj su 2 laisvés laipsniais

nulinei hipotezei, LM pasiskirsciusi pagal
(kritiné 5% reikSmingumo lygmens reiksmé yra 5,99). Atmetame Ho, nes
49,84>5,99. Reziumuojame dar karta patvirtine autokoreliacijos problema

modelyje.

Funkcineé forma

Tikriname modelio funkcine forma  naudodamiesi RESET testu

(View/Stability Tests/Ramsey RESET Test):

Chow Brestkpoint T est...

Chrw Enrarazt Test

Ramzep RESET Test..

Fecursive Estimates [0LS only] ..




Pavyzdziui, norime patikrinti, ar gamybai modeliuoti tinka Cobb-Douglas
funkciné israiska. Panaudojame du narius (angl. fitted terms), tuomet EViews,

skai¢iuodama RESET testa, naudos toki modelj:

logy; = 0;+ 0, logl; + d3loghk; + 8 4(logy;)? + d5(logy;)® + § » KUr 1ogy, yra ivertina lygtis

A

logy; = b + bylogl; + bylogk;» O hipotezés yra Ho 104=0,05=0  pries alternatyvig
Hy:04=0 ir/arba 05= 0, Gauname tok] EViews rezultata:
Ramsey RESET Test:

F-statistic 2.838941 Probability 0.059403
Log likelihood ratio 5.701634 Probability 0.057797

Test Equation:
Dependent Variable: LOG(Y)
Method: Least Squares

Sample: 1 520
Included observations: 520
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 2.643559  0.287349  9.199827  0.0000
LOG(L) -0.519417  0.802086 -0.647583  0.5175
LOG(K) -0.118979  0.185320 -0.642022  0.5211
FITTEDA2 0.191104  0.118388 1.614216  0.1071
FITTEDA3 -0.007410  0.005150 -1.438806  0.1508
R-squared 0.800581 Mean dependent var 7.422180
Adjusted R-squared 0.799032 S.D. dependent var 1.734664
S.E. of regression 0.777641  Akaike info criterion 2.344465
Sum squared resid 311.4335 Schwarz criterion 2.385367
Log likelihood -604.5609 F-statistic 516.8744
Durbin-Watson stat 2.013868 Prob(F-statistic) 0.000000

Kaip matome, F testo statistika yra lygi 2,8389 (p reiksmeé lygi 0,0594) bei,
esant Ho, yra pasiskirsciusi pagal F-skirstin] su 2 ir 515 laisvés laipsniais.
Kritiné F reiksmé (5% lygmuo) lygi 3,00, tad negalime atmesti Ho, nes
2,8389<3,00 arba 0,059>0,05 (p reikSmés metodas).

Kadangi esame ties atmetimo riba, verta svarstyti
reikSmingumo lygmens pakeitima, mat II tipo klaida c¢ia svarbesné, t.y.
nenorime klaidingai priimti isvada, jog néra specifikacijos klaidu. Taigi butu
prasminga, priémus 10% reikSmingumo lygmenj, reziumuoti, jog turime

modelio funkcinés formos (specifikacijos) klaidy.



Norédami isbandyti jivairias funkcines formas FEViews, tiesiog tinkamai

apibrézkite funkcija formuliy lauke. Pateikiame keleta pavyzdziu:

Funkciné forma Lygtis EViews
Tiesine Y=3()+Bl X1+BZX2 YC )(1 X2
Log-log Y=g, +BIn X, TA,nX, |log() Clog(X) log(X,)
Lin-log Y=Bo+ B]lnX1+BzX2 Y C log(Xl) X2
Log-lin In Y=B()+BlX1+BzX2 log(Y) C Xl X2
Polinomas Y=B,+B, X, +B, X 1+B: X, YCX X "2X
Atvirkstiné Y=B,+B,(1/X)+B,X, YCUX X
Su fiktyviu poslinkio | Y=B,+B,X,+B,D, YC X1 D1
kintamuoju
Su fiktyviu poslinkio ir | Y=By+B, X ,+B,D,+B,D, X, | YC X D, Dl* X
postikio kintamaisiais
Skirtuminé lygtis Y=8,+B,(X,—X, ) Y C d(X)
Logaritminé Y=By+B,(InX,~InX, ) Y C dlog(X)
skirtuminé lygtis
Vieno periodo | Y=B,+B(X,~X,_)/X,] Y C pch(X)
procentinis pokytis

Apibendrinimas: KTRM prielaidy paZeidimo pasekmés
jvercéiams ir dispersijoms

Turime regresija’

B=(X'X)'X"'Y, jo

) .. 1 T ..
dispersija Var(X)=;Zl_(X,.—X)2. Pastaroji  yra

dispersijos

s'= ! zi(X[—)_()z.

n—1

Y=XB+u, kurios MKM parametro ivertis

dispersijos jvertis Var(B)=c?(X'X)" bei imties

paslinktas  populiacijos

tuo tarpu nepaslinktas o’ vertis  yra

Intuityvus paslinktumo paaiskinimas — imties

dispersijos jvertis yra skai¢iuojamas naudojant imties vidurki X, o ne tikraji

populiacijos vidurki

wertinys,

p. Irodyma rasite Prieduose.

5 Cia stebéjimu matricos X pirmasis stulpelis yra sudarytas i$ vienety, taigi modelis itraukia ir

laisvaji nari.




Aptaréme klasikinés tiesinés regresijos modelio (KTRM) prielaidu pazeidimo

atvejus. Reziumuojame

lentele,

kuri pagelbés atliekant praktinius

ekonometrinius darbus, primins prielaidy svarba bei poveik] jverciams bei

dispersijoms. Tiek iverciu nepaslinktumas, tiek ir ju matavimo tikslumas yra

reiksmingi modelio kokybés kriterijai. Zinoma, svarbus ir testavimas, kuris

remiasi jvertintomis standartinémis paklaidomis.

Pazeidimas Poveikis B; (ir dispersijy jverciams)

Multikolinearumas (t.y.| Nepaslinktas
stipri koreliacija tarp| (jvertintos dispersijos s> yra paslinktos bei
stebéjimuy X)) padidintos)
Heteroskedastiskumas (t.y. Nepaslinktas

o #0° arba nepastovi| (ivertintos dispersijos s° yra paslinktos bei
dispersija) padidintos)
Autokoreliacija (seryjiné| Nepaslinktas
koreliacija, 0,70 visiems|(ivertintos dispersijos s’ yra paslinktos)

i#j )
Praleisti reiksmingi |Paslinktas: poslinkio ,kryptis“ priklauso nuo
regresoriai Cov(X ,u) zenklo

Matavimo klaidos X;

Paslinktas (link nulio, t.y. B,—0 )

Matavimo klaidos Y

Nepaslinktas
(ivertintos dispersijos paslinktos)

X; endogeniskumas (ypac
akivaizdi problema
simultaniniy lygéiy atveju)

Paslinktas: gali apskritai pakeisti zenklg

Kita ekonometrijos sritis domisi dinamine ekonometrija bei laiko eilutémis —

modeliais, kurie turi reikSmingy skirtumuy, lyginant su kryzminiy duomenuy

analize.

Dinaminiai ekonometrijos modeliai

Sio skyriaus tikslas iSmokti modeliuoti ekonominius kintamuosius, iSdéstytus

laike, pastarojo veiksnio jtaka zymint sutartiniu simboliu ¢. Taigi kintamojo

X, seka, iSdéstyta pagal laiko indeksa ¢, mes ir vadinsime laiko eilute.

Pastaroji gali buti

begaliné

(teorinéje analizéje), visgi modeliuojant

ekonominius reiskinius, duomenys ribos tiek sekos pradzia, tiek ir jos pabaiga.




Véluojancio poveikio modeliai (paskirstyto lago modeliai)
Analizel pasirinkome autoregresiny paskirstyto vélavimo model; (angl.

Autoregressive Distributed Lag (ADL) model), aprasoma sia lygtimi:
Y,=Bo+zi3i X, i+ Zj 0,Y,_,+u,. Nagrinékime specialyji atveji:
Y,=B,+B,X,+B,X,,+0,Y,_+u,

Modelio israiska atskleidzia pavadinimo kilme:

e B X, +B,X,, yra paskirstytas vélavimas (lagas) egzogeninio kintamojo
X, laiko eilutéje;
« 0,Y,_, yra autoregresinis Y, narys, t.y. endogeninis kintamasis su
lagu.

Tiek X,, tiek ir VY, didziausias yra pirmasis vélavimas (lagas), taigi

modelis trumpinamas kaip ADL(1, 1).

Tolesnei analizei pravers lago operatorius L. Pastarasis yra tiesiné funkcija,

pasizyminti Siomis savybémis:

. LX=X,

. LaX,=xX, =xLX,

. L(X,+Y,)=X, +Y, =LX,+LY,
e L’X=LLX,=LX, ,=X,,

Taigi pradzioje uzrasytas modelis, gali buti perrasytas, naudojant lago

operatori:  Y,=By+B, X, +B,LX,+0, LY +u=B,+(B,+B,L) X ,+0,LY,+u, arba

dar trumpiau: (1-0,L)Y,=B,+(B,+B,L) X +u,. Si israiska labai patogi
nustatyti, koki ilgojo laikotarpio poveiki X, turi Y,. Preziumuojama, kad
ilgojo  laikotarpio pusiausvyra yra tokia, kad X=X, \=LX, bei

Y=Y, =LY,. Tam, jog Sios lygybés buty patenkintos, reikia lago operatoriy

prilyginti vienetui: L=1. Tada lygtis transformuojama 1
Y,=B,(1-0,)"+(B,+B,)(1-6,) ' X,+w, Taigi ilgojo laikotarpio efektas yra

oy _Bith,
oX 1-0,°

Ilgojo laikotarpio arba pusiausviros X, ir Y, reikSmés vaidina svarbuy

valdmen] adaptyviy (supaprastinty) lukesc¢iy modeliuvose. Lukesciy



modeliavimas vaidina reikSminga vaidmenj tokiy kintamuju kaip investicijos,
taupymas ar paklausa turtui analizéje. Adaptyviu lukesciu procesas gelbsti
sprendziant lukes¢iy modeliavimo problema. Tiesa, $is modelis gerokai
supaprastintas ir nevisada atspindi realig modeliuojamo kintamojo dinamika,.
Idéja: elementarus ,,mokymosi“ procesas, kurio metu faktiné kintamojo reiksmeé
yra lyginama su lauktina (tikétina) reiksme. Jei faktiné reikSmé didesné uz
lauktina, kito periodo tikétina reiksmé padidinama, ir atvirksciai.
Preziumuojama, jog sio pokyc¢io dydis yra proporcingas nesutapimui tarp
faktinés ir lauktinos reikSmeés. Tegu X, yra modeliuojamas kintamasis,
X, yra lauktina reiksmeé, esant r-1 laikotarpio informacijai; kitaip tariant,

X/=X,]Q,.,, kur £, , yra informaciné aibé laiko momentu 1. Tada, anot

adaptyviy lukeséiy: X, ,—X/=A(X,—X,) arba X, =AX,+(1-A)X,, kur
0<A<lI.

Modeliuokime tokj kintamaji Y, , kuris priklauso nuo tikétinos kity mety
regresoriaus reikSmeés XY, =B+B,X;, +u,. Suprantama, X/, yra
neismatuojamas ir turi buti pakeistas tokiomis reiksmémis, kurios prieinamos
laiko momentu ¢ bei atspindi X/,,. Cia pravers adpatyvas lukesciai.
Laikome, jog X =AX,+(1-A) X/, tada Istate gauname

Y, =B+ B,AX,+B,(1-A) X;+u,. Veélgi problema — X, neiSmatuojamas, bet
galime taikyti adaptyviu lukesciy taisykle ir sSiam kintamajam (kitaip tariant,
jeigu specifikacija yra teisinga, tai ji galioja ir laiko momentui ¢, ir #~1). Tada
gauname Y, =B+ BA X, +BA(1-A)X, +B,(1-A) X +u,. Sitaip tesdami k
karty, gausime:

Y, =B+ BoA X4+ B A (1-2) X+ B, A(1=2) X, o+ Bod (1=A) T X B, (1=A) X+,
Kadangi svoriai 0=<A<]1, tai augant k, paskutinis narys artéja prie nulio, nes

lim, ., (1—-A)*=0. Tokia vélavimo struktira, kuomet svoriai geometriskai
mazéja, yra apibudinama Koyck'o skirstiniu.

Norédami jvertinti aukséiau isvestos regresijos parametrus,

turésite naudoti netiesinius jvertinimo metodus. MKM netiks dél keliy priezasciu:



ypac akivaizdi multikolinearumo problema ir is to kylantis jverciu nepastovumas;
taipogi iverciy nesuderinamumas su teoriniu modeliu, nes, ivertinant parametrus
MKM budu, apribojimai néra integruoti i skai¢iavimo procedura. Alternatyva —
Koyck'o transformacija, aprasyta apacioje, kuri, esant patenkintoms tam tikroms
salygoms, suderinama su MKM.

Isdéste reikalingg teorijos dalj, galime parodyti, kodél pusiausviros X, ir Y,
reiksmés yra svarbios adaptyviy lukesciy modeliuose. Is paskutinés lygties, t.y.

Y, =B+ BoA X4+ B A (1—2) X 4B, A(1=A) X, 4+ B A (1=A) T X+ B, (1=2) X +u,

matome, jog trumpalaikis efektas yra 3 Xt =B,A. Ilgojo laikotarpio arba
t

pusiausviro X, poveikis  pusiausviram Y, yra  surandamas  is®

V, =B 4B A X +BA(1=A) X+ LA (1=A)V X +...= B+ B X [A+A (1=A)+A(1=A) ... |=B8,+ B, X
ir yra lygus 2—§(=[32-

Adaptyviu lukes¢iu modeliai gali buti nagrinéjami ir vadinamosios Koyck'o
transformacijos pagalba: priklausomas kintamasis isreiskiamas baigtiniu
skaiciumi nepriklausomy kintamuyjy, kurie yra ismatuojami. Prisiminkime
nagrinéjamg  modell: Y,=B,+B, X, +u, kur X/ ,=AX,+(1-A)X;. Tada
teisinga iSraiska buty ir §i: Y, =B, +B, X ;+u,,, 1S kurios isreiskiame:
B, X; =Y, ,—B,—u,_,. Istatome 1 anksciau gauta, 1sraiska;:
Y, =B+ BA X +B,(1-A) X +u,=BA+(1-A)Y,_ +B,AX ,—(1-A)u,_,+u,. Taigi
matome, kad modelis gali buti transformuotas 1 Y,=B,+B,X,+B,Y, +E, kur
B,=B,A, B,=B,A, B,=1-A ir g=u—(1-2)u, ,. Trumpalaikis ir

ilgalaikis efektai nepakito palyginant Koyck'o transformacija su pirmine

lize, kitaip tariant %_B?\' Q‘ﬁ
analize, kitaip tariant, ox, P ir S =ho

MKM metodas dabar pritaikomas, nes tereikia jvertinti du

koeficientus. Tiesa, problema yra endogeninis kintamasis su vélavimu, kuris

6 Nesunku isitikinti: A+A(1=A)+A(1 —}\)2___ =C. Tada
1-A)A+A(1=A)P4+A(1=A)...=(1-A)C, o atéme viena i§ kito gausime
A=C—(1-A)C=A=AC=>C=1.



itrauktas kaip regresorius. Rezultatas: paslinkti jverciai. Jeigu paklaida ¥,
buvo baltasis triukSmas, tai &, pasizymi pirmos eilés autokoreliacija. Drauge
su endogeniniu paveéluotu kintamuoju, tai sukelia dar didesne problema —
1wvercial buty ne tik paslinkti, bet ir nesuderinti, t.y. islikty paslinkti imties
dydziui augant iki begalybés. MKM naudojimas leistinas, jeigu &, yra
baltasis triuksmas (tokiu atveju, #, néra baltasis triuksmas). Sia prielaida
reikia tikrinti (EViews tai galima padaryti Ljung—Box ir Box—Pierce testu
pagalba).

Norintieji i§matuoti polinominj paskirstyto lago modelj Y,=8;, +Ziﬁi X, tu,
be autoregresinio nario, gali pasinauoti EViews integruota funkcija PDL (angl.
Polynomial Distributed Lag). Tokiam modeliui bus panaudota Almon
procedura, transformuojanti modelj taip, kad multikolinearumo problema buty
sumazinta, reikalingy matuoti parametry skaicius buty nedidelis, o MKM buty
geriausi ir nepaslinkti. Formulés lauke jrasykite Y C PDL(X, q, r), kur q yra

velavimy skaicius modelyje, o r yra parametry polinomo laipsnis.

Laiko eiludiy modeliai’

Pries pradédami laiko eiluéiy modeliavima, prisiminkime ir sugrieztinkime
apibrézimus. Sakéme, jog laiko eiluté — tai seka, isdéstyta pagal laiko indeksa
t. Taikomosios ekonometrijos kontekste daznai pasitaiko labiau ,praktinis®
apibrézimas: laiko eiluté — tai periodisky stebéjimuy, fiksuotu tam tikrais laiko
momentais, visuma. Isties, modeliuodami susiduriame su viena realizacija, bet
teoriskali X, yra atsitiktinis kintamasis, galintis generuoti daugeli
realizaciju bei pasiskirstes pagal tam tikra skirstini. Sio skirstinio momentai

yra apibréziami taip:

Matematiné viltis (vidurkis) | #,=E(X,),t=1,..,T

Dispersija y (0)=Var(X )=E[(X,—u,)],t=1,....T

Kovariacija y(t)=Var(X, X, )=E[(X,—p)( X, ,—u,_)|,t=1,.,T

Bet, kaip minéjome, turime tik viena duomenu realizacija. Norédami

uztikrinti, jog negausime klaidingu regresijy, reikalaujame, jog aprasyti

" Gide neaptariamas klasikinis laiko eiluc¢iy i$skaidymasb bei sezoniSkumas — §ias temas
galima rasti paskaitu medziagoje bei statistikos knygose.




momentai nekisty laike. Kitaip tariant, norime, jog laiko eiluté pasizymeétu
silpnuoju (arba kovariacijos, arba antros eilés) stacionarumu. Taigi

reikalavimal momentams apibréziami taip:

Matematiné viltis (vidurkis), H=F (X,)

Dispersija y(0)=Var(X)=0"=E[(X,—u)’|<w

Kovariacija y(t)=Var (X, X, J=E[(X,—u)(X, .—p)|<w
Zinoma, egzistuoja ir stipriojo stacionarumo savoka. Pastaroji ypac ribojanti,
mat reikalauja wvisy atsitiktinio kintamojo X,  skirstinio momenty
nekintamumo.

Standartiné prielaida apie X, normalyji pasiskirstyma (tuomet
X, yra vadinamas Gauso procesu) garantuoja stipryji stacionaruma, jeigu
uztikrintas silpnasis stacionarumas. Taip yra todeél, kad pirmuyju dvieju
momenty, vidurkio u ir dispersijos o°, pakanka tiek ir silpnajam
stacionarumui uztikrinti, tiek ir normaliojo skirstinio specifikacijai.
Prisiminkite, jog normaliai pasiskirs¢iusio X, tikimybiné tankio funkcija

1 SHEH)

e
oN2T1T

aprasoma taip: f(X)=

Stacionarumo vaidmuo
Jau uzsiminéme, kuomet apibrézéme stacionaruma, jog norime isvengti

klaidingy regresiju. Ju prigimtis ir slypi nestacionariy laiko eiluciy regresijose,
kuomet nustatomas statistiskai reiksmingas rysSys tarp visiskai nesusijusiu
nestacionariy kintamuyju. Kitaip tariant, regresija tarp nepriklausomuy
nestacionariu kintamuju, indikuojanti stipry statistini rysi naudojant ¢, F
statistikas bei pasizyminti auksta determinacijos koeficiento R* reiksme, ir
yra vadinama klaidinga regresija.

Klaidingos regresijos isvada islieka galioti ir asimptotiskai, t.y. —
statistinis rysys islieka reikémingas tarp nesusijusiy kintamuyjuy, taigi net ir
labai didelés imtys sios problemos nepadeda isspresti (Yule, 1926).

Ekonomistai dazniausiai taiko skirtumines transformacijas tam, kad paverstu

nestacionary kintamaji stacionariu, kitaip tariant, integruoja. Stacionarus



kintamasis yra integruotas nuline eile (Zymime, X, ~ 1(0)). Dazniausiai

ekonominiai kintamieji yra integruoti pirma eile, X,~ I(1).

Tegu turime pirmos eilés autoregresini modeli (AR(1), placiau rasite kitame
skyrelyje):

x,=px,_,+¢, kur ¢, yra normaliai pasiskirstes atsitiktinis kintamasis su
nuliniu vidurkiu ir dispersija o bei kovariacija Cov(e,,&,)=0 Vs#¢. Kitais
zodziais tariant, &, yra baltasis triuksmas.
Nagrinékime du atvejus:

Tegu —1<p<I1, tada AR(1) procesas yra stacionarus. Taip yra todeél,

kad, isreiske X, naudodami vien &, gauname:
X, =&, +pe,_ T P&, ... Sutraukime: xX,= Zi p;e._;- 1Is pastarosios
israiskos nesunku isitikinti, jog E[x|=E [Zj p&,_,J=0, nes

Ele,_,]=0V j. Dispersija: Var[x,]=Var[Zj pie,_;J=0’+p’c’ ... Taip

. ' 2
yra, nes Varl[p’e, ;J=p"c’.  Sutraukime: Var[pjst__,-]=%, nes

2 4 -_— . . ve o .
I+p+p ... —<1_pz)' Remiantis panasiais argumentais, gauname

Cov|x,x,]=p - Reziumé: X, yra stacionarus procesas, nes
2

o
pasizymi pastoviu vidurkiu (=0), pastovia dispersija (l—pz) bei

kovariacija (p - Pastarieji nepriklauso nei nuo ¢, nei nuo s;

kovariacija priklauso nuo laiko skirtumo #s.
* FEViews  sugeneruokime  stacionary  procesa  (pradékite nuo
New/Workfile/Unstructured/Undated ir 1000 observations/OK):
¥t =0,3*)t-1 + €t ; €t~(0,%")
smpl11

genr yt=0

smpl 2 1000

genr yt=0.3*yt(-1)+nrnd
smpl 1 1000

A b v LA o 2N ow s
o L

plOt yt 250 500 750 1000



Tegu p=1, tada Var[x,]—> o, taigi procesas nestacionarus. Beje, $is
procesas X, =x, ,t¢& yra vadinamas atsitiktiniu klaidZiojimu ir yra
vienetinés saknies proceso pavyzdys.

* EViews sugeneruokime vienetinés
70

saknies procesa;: 60
Yt =Vt-1 + €t ; et~(0,0¢") 50
404

smpl 11

30

genr yt=0 20
smpl 2 1000 104

genr yt=yt(-1)+nrnd
smpl 1 1000 250 500 750 1000

plot yt

Vienetinés saknies saknies procesai ir yra nestacionarus integruoti

procesai, kurie stacionariais paverciami taikant skirtumines transformacijas.

Nagrinékime ekonomini pavyzdi. Turime OECD s§aliy duomenis apie
standartizuota nedarbo lygi, Zzymima Salies trumpiniu bei pabaiga SUR (angl.
standardised unemployment rate). Logaritmuoti atitikmenys Zymimi L pries
pavadinima. Duomenys yra istoriniai (1964 — 1993) beil metiniai. Pradékime
nuo grafinés analizés® — paveiksle matote JAV bei Japonijos nedarbo lygio

kitimo tendencija minétu laikotarpiu.

24 1.2

2.2 1.04

2.0 0.8

1.8 0.6 1

1.6 0.4

1.4 0.2

o~ oo
1965 1970 1975 1980 1985 1990 1965 1970 1975 1980 1985 1990

8 Pladiau apie grafine analize EViews aplinkoje rasite pirmuosiuose skyriuose.



Stacionarumu pavaizduotos eilutés nepasizymi. Teiginiui patvirtinti,

nubrézkime kolerograma,.

Korelograma — tai autokoreliacijos funkcijos, t.y.

autokoreliacijos koeficiento P, kaip funkcijos nuo £, grafikas.

Autokoreliacijos  koeficientu  vadinamas koreliacijos
koeficientas, kuriuo matuojama vienos laiko eilutés skirtingy stebéjimy tiesiné

priklausomybé.

Xt—E(Xt)
Oy

Xt—k_E(Xt—k)
Oy

It )]

t—k 9

Y.,Y )=p =F
Matematiskai: P LY )=p, 1

t

na, o esant stacionariam procesui, dispersija nepriklauso nuo laiko, todél

Oy =0y =y, Gauname p<Yt’Yt—k)=pk=%’ kur Yy, yra k-ojo vélavimo
t t—k 0
. .o _ yO _
kovariacija. Pavyzdys: p(Y,Y,)= e 1.
0

Issiaiskine reikalingus terminus, galime EViews aplinkoje nubrézti, o po to
interpretuoti  korelograma (View/Correlogram/Level bei parinktas

velavimy skaicius):

Caorrelogram Specification Lﬁ

Carrelogran of

@ Level

() 1t difference | ok |
) 2nd difference -

Lags toinclude Cancel

16

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-S5tat Prob Autocorrelation _ Partial Correlation AC PAC QStat Prob

1 == | === | 1 029 0829 22.747 0.000
=] P p e ST
e Cop 3 0730 0.088 67.623 0.000 = LA 30381 0240 38713 0.000
] v 4 0649 -0.09% 83367 0.000 L e P 4 0266 -0.043 41739 0.000
= s § 0547 0140 94851 0000 = L § 0.215 -0.029 43.508 0.000
] e 6 0428 -0.173 10218 0.000 Lp ‘g 6 0.097 -0.206 43.867 0.000
rE = 7 0291 -0.215 10570 0.000 : ! LA 70.023 0.230 43.903 0.000
= | | 8 0.169 -0.051 106.95 0.000 ! ! = 8 -0.032 -0.269 43.955 0.000
oo [ 9 0.079 0.065 107.24 0.000 g [ 9-0.073 0177 44.196 0.000
oo = 10 -0.043 -0.221 107.33 0.000 [ g 10 -0.079 -0.074 44495 0.000
g ! [ 11 -0.166 -0.067 108.71 0.000 g g o 11 -0.119 -0.145 45215 0.000
= o 12 0249 0046 11203 0000 e g 12 0.203 -0.201 47.419 0.000
= vl 13 0322 -0.054 117.90 0.000 = I 13 0.318 -0.053 53.142 0.000
= R 14 0364 0.118 125.85 0.000 = A 14 0371 0.034 61.391 0.000
= R 16 0.377 0.097 134.96 0.000 [ O 15 0.338 -0.039 68.707 0.000
= Pl 16 0.399 -0.047 145.87 0.000 = I 16 0.296 0.019 74.719 0.000

Japonija JAV



Paveiksluose pateikta informacija: autokoreliacijos funkcija, dalinés

koreliacijos funkcija, Q-statistika ir p lygmuo.

Dalinés koreliacijos koeficientas — tai koreliacijos koeficientas,
kuriuo matuojama vienos laiko eilutés skirtingu stebéjimu tiesiné

priklausomybé eliminavus tarpiniy nariy poveiki.

Dalinés koreliacijos funkcija — tai funkcija, parodanti
atsitiktinio proceso dalinés autokoreliacijos koeficiento priklausomybe nuo
vélavimo ktarp Y, ir Y,

Apibréze reikiamas savokas, grizkime prie paveikslo. Punktyrinés vertikalios
linijos zZymi dvieju standartiniy paklaidu atstuma nuo koreliacijos koeficientu.
Kadangi visy @-statistiky p reiksmeés yra lygios nuliui, procesas akivaizdziai
néra baltasis triuksmas. Dar daugiau, autokoreliacijos islieka reiksmingos net
ir vélesniuose laguose (néra statistiskai lygus nuliui), be to, pirmos eilés, o JAV
atveju, pirmyju dvieju eiliy dalinés autokoreliacijos yra statistiskai
reiksmingos. Létas autokoreliaciju reiksmingumo gesimas indikuoja apie
proceso nestacionaruma. Tad pries imantis analizés, reikés stacionarizuoti
eilute, o tuomet bandyti issiaiskinti, su kokiu procesu susiduriame. Tai gali

buti AR, MA arba misrieji ARMA procesai.

jeigu AC gesta (daugmaz) geometriskai, panasu, jog
susiduriame su AR procesu; jeigu AC pasieka nulj vos po keliy vélavimy — tai
indikacija, jog nagrinéjamas MA procesas. PAC, visiskai dingstantis po p
vélavimo, indikuoja apie grynaji AR(p) procesa, o MA proceso PAC
asimptotiskai, be staigiu nutrukimy, artéja prie nulio. Taigi AC yra tinkamas
MA, o PAC naudotinas AR eilés nustatymui. Véliau bus aptarti ARMA
procesai, kurie turi tiek AR, tiek MA budingu savybiu derinj.

AR, MA ir ARIMA modeliai
Apibendrinkime ir aprasykime p-os eilés AR  procesa AR(p):

Y=Y, +¢,Y, ,+..+¢, Y, +¢,. Taigi einamojo laikotarpio Y, yra
modeliuojamas kaip svertinis Y, su vélavimais iki p-ojo periodo vidurkis

plius atsitiktiné einamojo periodo paklaida ¢, Stacionarumas: su AR procesu



.. . . 2 v v . ..
susijusio  polinomo - x—¢pyx —...—¢,x"=0 saknys uz vienetinio

apskritimo riby. Ekvivalentus reikalavimas: polinomo

xp_¢1 X" _¢‘2xp72

—..—¢,=0 absolucios sakny reiksmés turi buti didesnés
uz vieneta.
MA apibendrintas procesas gali buti uzrasytas kaip
Y,=¢,+0,¢_,+0,¢6,_,+...+0,¢,_,. Suprantame, jog MA procesas yra svertinis
stacionariy baltyjy triuksmuy wvidurkis. Taigi MA yra visada stacionarus.
Tuomet, apjungus AR ir MA, gauname ARMA(p,q) procesa, apibudinama
Y=Y, \+¢, Y, ,+..+¢, Y, _ =& +0,_+0,6,_,+..+0 ¢_ . Pasinaudokime
vélavimy operatoriumi L ir perrasykime ARMA(p,q) taip: ¢ (L)Y, =0(L)e,,
da ¢(L)=1—¢p L—¢p,L°—...—¢p,L” ir 0(L)=1-6,L—0,L°—..—6,L". Kaip jau
minéjome, ARMA proceso stacionarumas priklauso tik nuo AR dalies.
Nepamirskite, kad bet kuris MA procesas Y,=¢&+0,¢_,+0,¢, ,+..4+0.¢,_,
gali buti isreikstas kaip begalinis AR procesas, jeigu MA yra ,apverciamas®,
t.y., jJjeigu polinomo 1+91x+02x2+...+9qx” saknys yra uz vienetinio
apskritimo riby.
Tiesa, retai ekonomikos kintamieji yra stacionarus. Dél to susiduriame
netiesiogiai su Y,, o su X,, kuris modeliuojamas kaip ARIMA(p,d,q)
procesas, t.y. integruotas procesas. Kitaip tariant, Y,=AX,. Perrasytas
modelis veélavimy pagalba yra ¢ (L)AX,=¢(L)(1-L)' X,=0(L)e,. Kaip nuo
teoriniy samprotavimy pereiti prie ARIMA modeliavimo su realiais

duomenimis bei ju panaudojimo prognozavimui? Atsakyma turi paruose

statistikai George Box ir Gwilym Jenkins.

Box-Jenkins procedura

Isbaigta Box-Jenkins procediira apima siuos zingsnius:

1. ARMA proceso stacionarumo nustatymas;

2. Uztikrinamas stacionarumas integruojant laiko eilute;
3. ARMA proceso p ir q eilés nustatymas;
4

. ARMA modelio ir jo alternatyvy vertinimas;



5. Modelio diagnostika.

Nagrinékime Lietuvos BVP dinamika nuo 1993 K1 iki 2009 K1, arba is viso 65
ketviréius. Norime sukonstruoti modeli, specifikuojama ARIMA pagalba,
kuriuo remiantis buty galima atlikti trumpojo laikotarpio prognozes. Duomenis
gavome 1§ Tarptautinio valiutos fondo Tarptautinés finansy statistikos

duomeny bazés. Isskai¢iavome realyj; BVP turédami nominaliojo bei BVP

NBVP
iatori ik isiminkite, jog RBVP= X100,
defliatoriaus reiksmes. Prisiminkite, jog BVP defliatorius kur

RBVP yra realusis, o NBVP nominalusis BVP. Tolesniam tyrimui naudosime
Box-Jenkins procedura.

1. Pradékime nuo grafinés analizés
e View/graph/seasonal stacked line

RBVP by Season
24000

20000 |
16000 | /
12000 |
Q1 Q2 Q3 Q4

8000

lAAAVRBVP —— Means by Season

Aptinkame sezoniskumo jrodymuy — apie ju itakos eliminavima kalbésime
veliau.

e View/graph/line
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12000

8000
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Duomenys turi akivaizdu teigiama trenda ir néra stacionarus. Visgi

stacionarumas turéty buti nagrinéjimas ir remiantis statistiniais testais bei

kolerogramos pagalba.

e View/descriptive statistics/histogram and stats

12
Series: RBVP
10 Sample 1993Q1 2009Q1
] Observations 65
8 Mean 14296.61
Median 12885.78
6 Maximum 23564.15
Minimum 8626.844
Std. Dev. 4078.452
44 Skewness 0.647049
Kurtosis 2.284970
2
Jarque-Bera  5.920297
0 Probability 0.051811
8000 12000 16000 20000 24000

Si lentelé buvo aptarta pirmuose skyriuose. Pastebime,

normaliai pasiskirste su 5% reikSmingumo lygmeniu,

jog duomenys

0 nenormalus

pasiskirstymas diagnozuojamas taikant 10% reiksmingumo lygmeni. Antro

tipo klaida c¢ia svarbesné, taigi laikome, jog duomenys
pasiskirstymao.

Kaip minéjome, BVP pasizymi sezoniskumu. Stacionaramui

néra gausinio

taipogi svarbu

eliminuoti sezoniskumo jtaka. EViews pastaroji apibréziama taip: genr

srbvp=d(rbvp,n,s), kur n — kintamyju skirtumy eilé, s — sezoniskumo eilé.

Kadangi tiriame Kketvirtinius duomenis, turésime srbvp=d(rbvp,0,4).

Patikriname gautos eilutés stacionaruma remdamiesi

View/correlogram/level.

Sample: 1993Q1 2009Q1
Included observations: 65

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

0.929 0.929 58.665 0.000
0.840 -0.158 107.48 0.000
0.834 0578 156.38 0.000
0.534 -0.230 206.09 0.000
0.747 -0.413 246.58 0.000
0.653 0170 278.07 0.000
0.639 0.117 308.77 0.000
0.632 -0.143 339.32 0.000
0.546 -0.151 362.50 0.000
! 10 0.460 0.174 37926 0.000
! 11 0.447 -0.087 39536 0.000
! 12 0439 -0.023 411.20 0.000
! 13 0.360 -0.060 42207 0.000
! 14 0.281 0.020 42882 0.000
! 15 0.270 -0.018 43518 0.000
! 16 0.263 -0.044 44132 0.000
! 17 0.195 0.025 44476 0.000
! 18 0.126 -0.054 44622 0.000
! 19 0.117 -0.001 447.53 0.000
1
1
1
1
1
1
1
1
1

[n
P

”””UUUUUHHHUHHH

=p=p=pg

20 0111 -0.046 44873 0.000
21 0.051 0.013 448.99 0.000
22 -0.010 -0.077 449.00 0.000
23 -0.016 0.033 449.03 0.000
24 -0.019 -0.030 449.07 0.000
25 -0.072 -0.047 449.63 0.000
26 -0.125 0.013 451.37 0.000
27 -0.130 -0.067 453.30 0.000
25 -0.130 0.033 455.30 0.000

korelograma,



2. Stacionarizavimas®.
Korelograma indikuoja, kad eiluté, panaikinus sezoniskumo jtaka, tebéra
nestacionari. Stacionarizuojame: ieskome tokios transformacijos, Kkurios
rezultatas buty stacionari laiko eiluté. Pasitelksime vienetinés saknies testus:
View/unit root test-augmented Dickey Fuller/level, 1% ir 2" difference.
Tada pirmos ar antros eilés skirtuminé transformacija gaunama genr

srbvpl=d(srbvp) bei genr srbvp2=d(srbvp,2).

Null Hypothesis: SRBVP has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=10)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.335830 0.6074
Test critical values: 1% level -3.544063

5% level -2.910860

10% level -2.593090

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(SRBVP,2) has a unit root

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.768488 0.0000

Radome, jog antrasis skirtumas yra pakankamas eilutei stacionarizuoti.
Nubrézkime stacionarios eilutés korelograma. Kaip matome, @-statistika
reikSminga visuose pasirinktuose laguose, taigi modelio paklaidos
autokoreliuotos. Is AC ir PAC taipogi jtariame, jog procesas yra misrus.

Sample: 1993Q1 2009Q1
Included observations: 59

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

 —  — -0.542 -0.542 18.257 0.000
0.099 -0.277 18.870 0.000
0.003 -0.121 18.871 0.000
-0.002 -0.046 18.871 0.001
0.100 0.141 19543 0.002
0217 0117 22737 0.001
0.193 0.008 25316 0.001
-0.031 0.091 25.386 0.001
-0.106 -0.077 26.196 0.002
10 0129 0032 27.419 0.002
11 -0.095 -0.003 28.089 0.003
12 0.079 0.003 28.572 0.005
13 -0.084 -0.023 29.120 0.006
14 0.062 0025 29425 0.009
15 -0.025 -0.042 29475 0.014
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9 Skaitytojui palikta uZzduotis iSnagrinéti atveji, kai eiluté yra nestacionari dél dispersijos.
Tokiu atveju reikéty duomenis transformuoti, paprastai logaritmuojant.



3. ARMA eilés nustatymas.
Is korelogramos parenkame alternatyvas. Pastaroji sufleruoja, jog tai galétu
buti ARMA(2,1). Dél dalinés koreliacijos antrojo vélavimo reiksmingumo ties
pacia atmetimo riba, vertétuy patikrinti ir ARMA(1,1). Kadangi remiamés
imties informacija, o taikome teoriniy AC ir PAC jzvalgas, pravartu patikrinti
daugiau alternatyvuy, pavyzdziui, ARMA(2,2), ARMA(3,1), MA(1), AR(2).
Alternatyvas ivertiname, pvz., ARMA(2,1) suvesime (Is srbvp2 c ar(1) ar(2)
ma(1l)) bei isitikiname, jog visos proceso saknys yra vienetinio apskritimo
viduje (View/ARMA structure/roots-graph).
Musuy atveju, kiek netikétai, tvariausias modelis buvo ARMA(2,2). Jo
koreguotas determinacijos koeficientas buvo didziausias, o Akaike info ir
Schwarz kriterijai maziausi tarp alternatyvu.

Dependent Variable: SRBVP2
Method: Least Squares
Sample (adjusted): 1995Q1 2009Q1
Included observations: 57 after adjustments
Convergence achieved after 19 iterations
Backcast: 1994Q3 1994Q4

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -9.140883 9.095411 -1.004999 0.3196

AR(1) -0.682334 0.199344  -3.422888 0.0012

AR(2) -0.075229 0.147468  -0.510138 0.6121

MA(1) -0.142152 0.162264  -0.876049 0.3850

MA(2) -0.760561 0.145167  -5.239227 0.0000

R-squared 0.531128 Mean dependentvar  -46.66017

Adjusted R-squared 0.495061 S.D. dependent var 751.0742

S.E. of regression 533.7063 Akaike info criterion 15.48120

Sum squared resid 14811805 Schwarz criterion 15.66041

Log likelihood -436.2142 F-statistic 14.72612

Durbin-Watson stat 1.663030 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots -14 -.54

Inverted MA Roots .95 -.80




Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

1.5

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.04

-1.5 T T T T T
-15 10 05 00 05 10 15

- ARroots -+ MAroots

Kaip minéta, korelograma téra imties atspindys, todél daznai pasitaiko, jog a
priori geriausi modeliai, parinkti remiantis teoriniais dydziais, neatitiks

statistiskai tvariausiu. Apsistojame ties ARMA(2,2) modeliu.

Idomus ARMA (1,2) modelio rezultatas. Pazvelkite ] Sio

modelio Saknis vienetiniame apskritime.

Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)

1.5

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.04

-1.5 T T T T T
-15 10 05 00 05 10 15

- ARroots - MAroots|

Taigi susiduriame su problema — atvirkstinés MA Saknys yra didesnés uz

vieneta (arba MA Saknys mazesnés uz vieneta) ir visas procesas yra



neapverciamas. Kitaip tariant, MA proceso negalima isreiksti kaip begalinio
AR proceso. Taigi modelis yra stacionarus (mat atvirkstinés AR saknys yra
vienetinio apskritimo viduje, kitaip, AR Saknys yra uz vienetinio apskritimo
riby), bet neapverciamas. Kokios pasekmés? Jeigu musy tikslas yra ARMA
model] naudoti prognozéms, tal neapverciamumas sukels sunkumuy, nes
negalésime MA perrasyti naudojantis priklausomojo kintamojo praeities
reikSmémis, o prognozé priklausys nuo ateities reikSmiuy. Visgi Hamilton
(1994) pademonstravo kaip gauti MA modelio reprezentacija, kad atvirkstinés
saknys buty vienetinio apskritimo viduje. EViews si problema iSsprendziama
1sjungiant MA backcasting procedura (tai EViews padaro automatiskai, kai
modelis yra neapverciamas).

4. Parinkto modelio tvarumo ir adekvatumo jvertinimas bei likuciy analizé.
Remdamiesi Akaike informaciniu, Schwarz bei koreguoto determinacijos
koeficiento kriterijais, parenkame geriausiaq modeli. Tikriname pasirinkto
modelio ARMA struktura (View/ARMA structure/correlogram/graph arba
table) bei istiriame paklaidy elgsena (View-Residual Tests-Correlogram Q-
statistics).

Korelograma parodys rysi tarp strukturiniy likuéiu ir modelio likuéiy
parinktam vélavimy skaiciui. Gerai specifikuotam modeliui, teorinés ir modelio

autokoreliacijos bei dalinés autokoreliacijos turi buti ,arti“ viena kitos.

Struktiariniai likuciai — tai likuciai gaunami pasalinus
egzogeniniy kintamuyjy jtaka, bet ne ARMA narius. Musuy modelyje egzogeninis
kintamasis yra laisvasis narys.

Musuy atveju rysys tarp autokoreliacijy islaikytas, pagrindinés tendencijos tarp

1Smatuoty bei teoriniy autokoreliacijy akivaizdzios.
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EViews suteikia galimybe istirti atsakus 1 impulsus, pasirinkus View/ARMA
structure/impulse response/vélavimy skaicius. Si opcija tiria ARMA
dalies reakcijq 1 vieno laikotarpio inovacini soka. Tipinis yra vieno standartinio
nuokrypio sokas (kitoky sSoka turétumeéte nurodyti patys Impulse-User
specified). EViews atvaizduoja ir kumuliatyvy (suminj) soka, kuris atspindj
atsaky 1 impulsus suma. Pastarasis kartojamas kas zingsnj ir visuomet yra
tokio paties dydzio (paprastai vieno standartinio nuokrypio). Stacionariam
ARMA procesui atsakai | impulsus artés prie nulio, o akumuliuotiems sokams
— prie ilgojo laikotarpio (pusiausvirinés) reiksmeés. Musy ARMA procesas yra
stacionarus, nes atsakai artéja prie nulio, o pusiausviriné reikSmeé taipogi

nulis.
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Galiausiai, iStirkime ar musy modelio likuéiai néra autokoreliuoti. Kaip zinia,
gerai specifikuoti ARMA modelio likuciai turéty priminti baltaji triuksma.
Pasinaudokie @-statistika: View/Residual Tests/Correlogram-Q-statistic.

Musu modelio ARMA(2,2) atveju gausime:

Date: 09/30/09 Time: 16:36

Sample: 1995Q1 2009Q1

Included observations: 57

Q-statistic probabilities adjusted for 4 ARMA term(s)

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

-0.027 -0.027 0.0454

0.050 0.050 0.1999

0.031 0.034 0.2589

0127 0127 1.2828

-0.054 -0.051 14702 0.225
-0.169 -0.189 3.3509 0.187
0.015 0.000 3.3655 0.339
0.067 0.080 3.6710 0452
-0.110 -0.084 45261 0.476
10 0.081 0.115 4.9967 0.544
11 -0.072 -0.088 53804 0.614
12 0.048 -0.012 55559 0.697
13 -0.128 -0.094 6.8007 0.658
14 -0.005 -0.017 6.8025 0.744
15 -0.065 -0.085 7.1451 0.787
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Kaip matome i§ paveikslo né vieno vélavimo AC ar PAC yra statistiskai
reikSminga. Prisiminkime, jog @Q-statistika, kitaip zinoma kaip Ljung-Box
postuluoja, jog néra paklaidy autokoreliacijos. Zitrime 1 p reiksmés ir matome,
jog negalime atmesti nulinés hipotezeés. Taigi likuciai yra visiskai atsitiktiniai,
taigl néra butinybés ieskoti kito modelio.

5. Prognozavimas.
Galop, prognozavimas, kuris gali buti statinis arba dinaminis. Renkameés

1vertinto modelio lange Proc/Forecast. Nurodykite Forecast Name bei S.E.



(optional), taip EViews sukurs naujas eilutes su prognoze bei standartine jos
paklaida. Dinaminio prognozavimo atveju gauname toki vaizda:

2000

) Forecast: SRBVP2F
500 14 A e Actual: SRBVP2
A Forecast sample: 1993Q1 2009Q4
1000 Adjusted sample: 1995Q1 2009Q4
5007‘ Included observations: 57
o] Root Mean Squared Error 692.9246
Mean Absolute Error 524.1919
-500 Mean Abs. Percent Error 98.43128
Theil Inequality Coefficient 0.823400
-1000 Bias Proportion 0.001980
b Variance Proportion 0.880355
21500/ 1/ nemmm s oo Covariance Proportion 0.117665
-2000

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008

— SRBVP2F

Pastarasis néra labai jdomus 1S ekonominés perspektyvos (dél to ARIMA
metodologija ir yra skirta trumpalaikéms, o ne ilgalaikéms prognozéms). Kaip
matome, dinaminio prognozavimo atveju prognozé labai greitai konverguoja 1

konstanta (musy atveju i nuly).

Nuliné reikSmeé nereiskia, jog prognozuojamas Lietuvos RBVP yra
nulis. Nepamirskite, kad ¢ia prognozuojama dukart diferencijuoti ir su
pasalintu sezoniskumu duomenys. Tada jie aprasomi kaip

X=(1-L)(1-L)7,. Taigi prognozé sako, jog vélavimo operatorius turi buti
L=1 ir absoliutinés reiksmés bus lygios'.
Dinaminis prognozavimas rémeési prognozuojamomis priklausomo kintamojo su
veélavimais reikSmeémis, jog numatytume einamojo periodo priklausomojo
kintamojo reikSme. Statinis prognozavimas remiasi imties duomenimis, t.y.
naudojamos priklausomo kintamojo su vélavimais reikSmes, jeigu tokios yra
prieinamos. Norédami iSplésti prognozuojama, laikotarpi uz imties laikotarpio,

nueikite } darbalaukj, kuriame matote nagrinéjamus kintamuosius, dukart

1 Jeigu norime biti preciziski, tai turédami Sestos eilés lygti, gausime S$iuos atsakymus: -1, -i, i,

1,1, 1, kur i=+-—1.



spustelékite Range ir nustatykite pakeitimus. Tuomet grizkite } Forecast ir

pasirinkite kokio tipo prognozés pageidaujate.

4000
Forecast: SRBVP2F
30004 Actual: SRBVP2
i Forecast sample: 1993Q1 2009Q2
2000t Adjusted sample: 1995Q1 2009Q2
i Included observations: 57
1000}
Root Mean Squared Error 509.7609
ol Mean Absolute Error 382.9999
| Mean Abs. Percent Error 116.0130
-1000 Theil Inequality Coefficient 0.414526
Bias Proportion 0.001187
Variance Proportion 0.270061
-2000 Y Covariance Proportion 0.728752

95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08
Raudonos punktyrinés linijos nurodo pasikliautinio intervalo ribas. Salia
pateikta informacija nurodo prognozés tiksluma (RMSE, MAE ir MAPE yra
paklaidos, kuo jos mazesnés, tuo prognozé tikslesné). Tai, jog MAPE yra
daugiau negu 100% rodo, kad RBVP prognozavimas yra sudétingas ir ARMA
modelis nepaaiskina labai didelés duomeny, iSeinanciy uz imties riby,
variacijos dalies remdamasis statine prognoze. Vertinga informacija yra
prognozés paklaidos isskaidymas 1 tris komponentes: poslinkio (matuoja, kiek
prognozés vidurkis skiriasi nuo imtyje esan¢iy duomenuy vidurkio), dispersijos
(panasiai matuojami dispersiju skirtumai) ir kovariacijos (jeina visa likusi
nesisteminé prognozés paklaidos dalis). Geriausios prognozés yra tos, kurios
yra nepaslinktos (poslinkio proporcija yra arti nuliuil) bei su kuo mazesne
dispersijos proporcija. Kaip matome, musu prognozé turi neblogas statistines

savybes (nepaslinkta, o didziausia paklaidos dalis tenka kovariacijos



proporcijai), kita vertus prognozuojamas vos vienas ketvirtis, iSeinantis uz

1mties ribuy.

VAR
Toliau trumpai aptarsime apibendrinta autoregresini modelj, kitaip zinoma

vektorinés autoregresijos (VAR) vardu. Su sia savoka glaudziai susijes Granger

priezastingumas.

Granger priezastingumas

1969 metais ekonometras ir Nobelio premijos laureatas Clive Granger pristaté
technin] priezastingumo apibrézima: jis tareé, jog jeigu X yra Y priezastis,
tuomet, zinodami X praeities reiksSmes, galésime geriau prognozuoti Y negu
zinodami tik Y praeities reiksmes. Kitais zodziais tariant, jei dabarties Y
matematiné viltis, esant duotoms Y praeities reikSméms, priklauso nuo X
praeities reiksmiy, yra irodymas, jog X veikia Y. Galiojant atvirkstiniam rysiui,
kai Y paveikia X, turésime ,,griztamojo rysio® atveji. Atlikus jprasta koeficienty
prie X testa, ir radus, jog bent vienas i1s ju yra nenulinis, sakysime, jog X yra
Granger Y priezastis — svarbu pabrézti, jog tai nesako, jog Y yra X rezultatas.
Siuo atveju susiduriame su ]prasta statistine jzvalga — koreliacija tarp
kintamuyjy nesufleruoja priezastingumo.

Testas realizuojamas tiriant vektorinés autoregresijos modelr (VAR):

yt=0<1+z,.5fx;-,—+z‘, YV TE,

xt=0‘z+z,~ 9,~xz7i+z,- 0,¥,-;t&y , kur laikome
o, . =0V1, [g, &) ~N(0,X,)

Kitaip sakant, Granger priezastingumas nepasireiks, jei  galios
Sxlx, v )= (x|x,2), kur i€[1,n]. Tad galime tikétis keturiy rezultaty:

x su vélavimais grupé statistiskai reikSmingai skiriasi nuo nulio, o y — ne, y su

velavimais grupé statistiskai reikSmingai skiriasi nuo nulio, o x — ne, y ir x su

vélavimais grupés statistiSskai reikSmingai skiriasi nuo nulio arba abi

statistiskai nesiskiria nuo nulio.



Nagrinéjame Lietuvos ekonomikos augimui daranciy jtaka veiksniu Granger
priezastingumg. Turime RBVP metinius augimo duomenis ir islaidas
moksliniams tyrimams ir technologinei plétrai (MTTP). Norime suzinoti, ar
spartesnis MTTP finansavimas gali padéti paaiskinti spartesni augima, o
galbut ukio plétra teikia daugiau galimybiy finansuoti MTTP veikla. Galy gale,
efektas gali buti abipusis ar jokio nebuti.

Pazymime eilutes, kurias naudosime tyrime. Spusteliame desiniuoju pelés
mygtuku Open/As Group. Atsidariusiame lange spaudziame View/Granger
Causality... ir renkameés, kiek vélavimuy itraukti 1 modeli. Musy atveju turime
duomenis nuo 1995 iki 2008, taigi vos 14 stebéjimu kiekvienoje eilutéje.

Isbandykime jvairias vélavimy skaic¢iaus kombinacijas.

Lags: 1
Null Hypothesis: Obs F-Statistic Probability
MTTP does not Granger Cause GROWTH 12 0.00382 0.95209
GROWTH does not Granger Cause MTTP 0.08694 0.77479
Lags: 2
Null Hypothesis: Obs  F-Statistic  Probability
MTTP does not Granger Cause GROWTH 11 0.20768 0.81807
GROWTH does not Granger Cause MTTP 0.24417 0.79077
Lags: 3
Null Hypothesis: Obs F-Statistic Probability
MTTP does not Granger Cause GROWTH 10 0.36186 0.78700
GROWTH does not Granger Cause MTTP 3.90833 0.14620

Taigi negalime atmesti nulinés hipotezés, jog né vienas kintamasis néra kito
Granger priezastis, 1Sskyrus trijy lagy atveji, kai parinkus 15% reikSmingumo
lygmeni, galétume atmesti nuline hipoteze, jog augimas néra MTTP Granger
priezastis. Patikimos iSvados negali buti daromos turint tiek nedaug stebéjimuy,

visgli matome, jog statistinio pagrindo teigti, jog praeities moksliniy tyrimuy



duomenys paaiskina einamaji ekonomikos augima, néra. Augimo duomenys

taipogi mazai tepadeda aiskinti investicijas 1 moksla.

Paneliniy duomeny modeliai

Duomenys, sudaryti 1§ kryzminiy bei laiko eiluéiy, pvz., keleto valstybiu

pasirinkto ekonominio kintamojo stebéjimas tam tikru periodu arba keliy

vartotoju pirmenybiu dinamika tam tikrame laiko intervale, bus vadinami

paneliniais (arba tiesiog panéle').

Kodél paneliniai duomenys?

Daugiau duomeny negu tiriant vien kryzminius ar laiko eiluciy
modelius. Tai pagerina analize tuo, jog galime tirti variacija tiek grupéje
(t.y. kaip kinta ekonominis vienetas laike), tiek ir tarp grupiu (koks
kitimas, lyginant su kitais tiriamais ekonominiais vienetais).

Galimybé identifikuoti bei atskirti hipotezes, nes galime stebéti tuos
pacius ekonominius vienetus kintant laikui. Pavyzdys: vidutinis moteruy
dalyvavimo darbo rinkoje dydis yra 50%. Tada paaiskinimas gali buti
dvejopas: 1) kiekviena moteris turi % tikimybés dalyvauti darbo rinkoje;
2) 50% motery dirba visa darbo laika, o 50% — apskritai nedirba. Tada
hipotezés bus labai skirtingos: (1) atveju darbuotoju kaita labai didelé,
(2) kaitos apskritai néra. Tik paneliniai duomenys leidzia atskirti siuos
atvejus.

Galimybé kontroliuoti nepastebéta heterogeniskuma (angl. unobserved
heterogeneity) individo lygmenyje. Paneliniai duomenys leidzia
analizuoti latentiniy (nepastebéty) likuciy prigimtj; si tema labai placiai

nagrinéjama mikroekonometrijos rémuose.

Bendrasis tiesinis paneliniy duomeny modelis

Nagrinésime bendraji panelini modeli:  y,=c,+B; X1i+BiX2i+Bai X3 +€s,

kuriame i=1,..,N bei1 ¢=1,..,T7 Kintamieji turi tokia reiksme:

! Pastaroji skiriasi nuo pan élés.



. X, yra vektorius, kurio elementai kinta tiek laike, tiek ir tarp
individy ar kitu tiriamuy subjekty. Pavyzdziui, firmoms tai butu pelnai
ar pardavimy apimtys, asmenims — pajamos ar vartojimas.

. X,; yra vektorius, kurio elementai skiriasi tarp tiriamy subjektuy.
Pavyzdziui, individy charakteristikos, kurios nekinta laike.

. X3, yra vektorius, kurio elementai kinta tik laike. Pavyzdziui,
palukany normos, klimato salygos mazoje ekonomikoje.

Akivaizdu, jog kuomet N=1 ir T didelis, turime laiko eilute; kai N> 1, o
T'=1, turime kryzminiy duomeny model;. Panelinis modelis turées N>1 ir
T>1.

Homogeniniy nuolydzZio parametry atvejis
Jeigu parametrai bus homogeninai tiek tarp i, tiek ir tarp ¢, tali gausime
homogeniniy nuolydzZio parametry paneliniy duomeny modelj. Formaliai,
yi=o,+B x;+e,, kur Var(e,)=0>,  x;,=[x1 X2 X3,],  B=[B, B, B;]. Dar
labiau apribotas modelis bus toks, kuriame &;=&. Tokiu atveju panelinis
modelis bus vadinamas jungtiniu modeliu, nes jis ,sujungtas” is atskiry laiko
eiluciy. MKM metodas, taikomas tokiems modeliams, vadinamas Jungtiniu
MKM (JMKM, angl. Pooled Ordinary Least Squares, POLS). Kiekvienas laiko
momentas laikomas nepriklausomu informacijos vienetu. Tam, kad jverciai
buty suderinti, reikia iid €&, pasiskirstymo (tam, kad kiekvienas laiko
momentas isties suteikty nepriklausoma informacija, nepersiklojancia su kitu
laiko momenty duomenimis); Cov(e;,,x;)=0, §is reikalavimas jau matyta
kryzminiy duomenu modeliuose nepaslinktumo salyga. Pakankama MKM
nepaslinktumo  salyga, esant patenkintiems aukcéiau aprasytiems

reikalavimams, yra N —o© arba T —o.

Taikant jungtini MKM, reikia nepamirsti, jog standartinés
paklaidos turi buti koreguotos paneliniams duomenims.
Labai svarbus yra & rysys su likuciais. Kuomet jis buvo pastovus, uzteko

aptarty salygu, jog MKM jveréiai artéty prie tikryju reikSmuy, augant imciai.



Jeigu visgi & kinta, modelis gali bati perrasytas: Yi=B XuTVi. kur
Vi =+&,. Dabar jau galime uzrasyti JMKM suderintumo reikalavimus:

E(x;,v,)=0, E(x

i i &)=0 5. E(x,;,.€,)=0.

Net esant patenkintoms auksciau aprasytoms salygoms, Vv,
pasizymés serijine koreliacija. Kadangi Vi priklauso nuo &; visiems ¢, tai
koreliacija tarp Vi ir Vi nemazés augant [[—s|. Jeigu i modelj jtrauktas
priklausomas kintamasis su vélavimu, t.y. Yi-1» tai E(x;,, o)#0.
Isvada — svarbu zinoti &; pasiskirstyma. Du variantai:

* jel &; yra nestochastiniai, specifiniai individui bei laike nekintantys
parametrai, kurie koreliuoja su X;- tai turime fiksuoty efekty modelj.
jel &, yra stochastiniai ir pasiskirste aiujN (0,02), be to,
nepriklausomi nuo  &,~iid (0,07) bei nekoreliuoja su *i tada turime

atsitiktiniy efekty modelj.

Pagrindiné prielaida — ar atsitiktiniai efektai nekoreliuoja su

x,.
Taigi galime apibendrinti, pasinaudoje Yi=B Xi+Viii jeigu tam tikro tipo
endogeniskumas yra modelyje, tai kalbame apie fiksuotus efektus, kurie

leidzia, atlikus duomeny transformacija, pasalinti nepastebétus & is

sumineés paklaidos V.- Kaip tai daroma? Suieskomi vidurkiai, apskaiciuoti

pagal laiko veiksnji, t.y. yl:LTZt y,, atitinkamai randami g, I3

i’ i’

atkreiptinas démesys, jog Si transformacija skaiciuoja laiko vidurki, nes &;

nepriklauso nuo laiko, dél to ir vidurkis pagal laiko veiksnj lygus paciam &;-



Atimkime 18 bendro modelio vidurkinj 1r gausime:
Viu—pi=0— o+ B x;— B X+ &,—& arba Vi—v.=(x;,—X;) B+e,—&, i=1,...,N.
Taigi koreliuojantis su regresoriais &; yra pasalintas 1S regresijos, todél
nesukelia paslinktumo. Tokiu metodu gautas rezultatas vadinamas grupiniu
tvertiniu (angl. within group estimator), nes aiskina priklausomojo kintamojo
variacija aplink vidurki, remdamasis regresoriy variacijomis aplink vidurkius.
Panasus metodas yra vietoj vidurkio i$ pagrindinés regresijos atimti tokia pat
regresija, tik su vieno periodo vélavimu. Tuomet taipogi iSvengsime poslinkio,

atsirandancio dél nepastebéto heterogeniskumo.
éiq metoduy esminis trukumas — regresoriy, kurie nekinta arba
nedaug kinta laike, jtaka prarandama, nes po duomenu transformacijos ju
dydis artéja prie nulio, taigi ir parametrai prie §iu kintamyju yra
neismatuojami.
Dar vienas fiksuoty efekty jvertinimo budas — maziausiu kvadraty fiktyviuju
kintamujy metodas. Siuo atveju 1 modeli inkorporuojami nepastebéti efektai.
Tai daroma X; pakeiciant Zi & 4, modelis tampa
yn=Z oA+ B x; e Taigi % dabar modeliuojami kaip koeficientai prie
fiktyviojo i-ojo individo kintamojo; tada  *:4; yra fiksuotas efektas
priklausomam individo i kintamajam »;- Toks modelis gali buti apskaiciuotas

MKM budu.



Turite vieng subjekta nejtraukti 1 regresija, mat pagal j1 lyginsite
efektus likusiems subjektams. Tokiu budu laisvasis narys12 B, bus budingas
tik §iam subjektui, o likusieji bus apskaiéiuoti atitinkamai prie B, pridedant
ar atimant &’ jtraukus visus susidursite su ,fiktyviy kintamuju spastais®,
kuriy rezultatas — tobulas multikolinearumas.

Kitas budas — nenaudoti laisvojo nario ir visi &; bus i-ojo subjekto laisvieji
nariai. Visgl esminis trukumas yra laisvés laipsniu sunaudojimas, kuomet
didelis subjekty skaicius N lems N papildomy parametry skaiciavima.
Vis délto ankséiau aptartas grupinis metodas yra ekvivalentus maziausiy
kvadraty fiktyviyju kintamuyju metodui. Taigi kaskart ijtraukti fiktyviy
kintamuyjy néra prasmés — praktikoje naudojamas grupinis metodas, visgi
pravartu suvokti, jog pastarasis sutampa su fiksuoty efektu modeliavimu,
itraukiant fiktyvius kintamuosius.
Apibendrinimo nusipelno ir atsitiktiniai efektai: jeigu auksciau isdéstytos
prielaidos yra patenkintos, tada MKM bus nepaslinkti ir suderinti, visgi
neefektyvus. Kitaip tariant, egzistuoja jvertinial su mazesnémis dispersijomis,
o standartinés paklaidos yra klaidingos. Neefektyvumas atsiranda dél to, kad
kovariacija tarp suminiy paklaidy Vi 1r Vi néra lygi nuliui:
Cov(v,,vi)=E(x;+&,) (&) =E (e, 0,)+ E(t;€,,)+ E (€,,0,)+ E (£, 6, )= 0.
Daréme prielaida, jog £(x)=0, tada E(v,)=E()+E(x)=0. Dabar jau

matome sprendimo buda: $ia informacija panaudoti skaiciuojant jvercius, t.y.

2 Nepamirskite, kad mlsu zyméjimuose X, gali buti sudarytas i$ vienety, pavyzdziui,

xy=[111..1], tada B, bus laisvasis narys.



taip transformuoti paklaidas, kad jos atitikty klasikines prielaidas. Tokiai
13

transformacijai naudojami apskaiciuojami apibendrinti kvadratai (angl.

feasible generalised least squares).

Fiksuoti ar atsitiktiniai efektai? Hausman testas

Is diskusijos apie fiksuotus ir atsitiktinius efektus ima aiskéti, kokioms
salygoms esant priimtinesnis vienas metodas uz Kkita. Siomis 1zvalgomis
pasinaudosime konstruodami Hausman testa.
Nuliné hipotezé yra (H,): X ir X; yra tarpusavyje nepriklausomai
pasiskirste. Tokiu atveju abeji, ir fiksuoti, ir atsitiktiniai efektai, yra suderinti.
Visgi esant siai nulinei hipotezei, tikrasis modelis yra atsitiktiniy efektu, nes
fiksuoti efektai yra neefektyvus dél fiktyviyjy kintamyjy panaudojimo (laisves
laipsniai sunaudojami, kai tai néra reikalinga). Jeigu visgi & ir X; néra
neprikluosimi, taigi o yra atmetama, tada atsitiktiniai efektai igis
nepastebéto heterogeniskumo poslink] ir sistemiskai skirsis nuo fiksuoty
efekty jverciy.
Tegu atsitiktiniy ir fiksuoty ivercéiy skirtumas bus zymimas k=bpp=byg.
Tada o postuluos, jog asimptotiskai jverciai sutampa, plimk=0 bei
Cov(k,by)=0. Taigi akivaizdu, jog Var(R)=Var(by,)—Var(b,s). Tuomet
Hausman statistika pasiskirsciusi pagal X; skirstini, kur k& yra laike

kintanéiy regresoriy skaitius: H=«k[Var(k)] 'k ~X;.

% Ne jprasti, o apskaid¢iuojami apibendrinti kvadratai reikalingi dél to, kad neZinoma tikroji
dispersijos-kovariacijos matrica yra pakei¢iama ivertinta matrica, naudojantis imties
informacija.



Atsitiktiniai efektai ar MKM? Breusch-Pagan LM testas

Jeigu Hausman testas indikuoja, jog priimtinesni yra atsitiktiniai efektai
(negalime atmesti nulinés hipotezés), tada vertéty issiaiskinti, ar apskritai
modelyje yra nepastebéty efekty. Kitais zodziais tariant, galbtt modelis yra
puikiai specifikuotas ir suminé paklaida, Vi=%71¢&,, iSties yra lygi &
Tokiu atveju jungtiniai MKM buty pranasesni uz atsitiktinius procesus, nes (1)
MKM bus efektyvesni, mat nebandysime primesti neesanc¢ios grupiy viduje
autokoreliacijos, taip pat (2) MKM yra patikimesni baigtinés imties atveju, mat
atsitiktiniai efektai remiasi asimptotinémis savybémis, kuriu galiojimas
mazose imtyse nebtutinai ispildomas.

Pasinaudosime Breusch—Pagan LM testu, kurio postuluojama nuliné hipotezé
yra atsitiktiniy efekty nebuvimas. Testo statistika pasiskirsciusi pagal X;.

Apibendrintas algoritmas pateikiamas prieduose P3.

EViews turi ,suprasti“, jog dirbame su paneliniais duomenimis. Aprasysime
viena, buda, kaip galima sukurti panele, nors galimybiy yra bent keletas.
Pradedame File/New/Workfile... ir atveriame Workfile Create langa. Is
Workfile structure type isrenkame Balanced Panel. Tada pazymime, kokio

daznio yra duomenys, koks periodas ir kiek ekonominiy vienetu stebime.



Suformuota panelé turi 205 stebéjimuy (41 stebéjimas 5 salims).

Workfile Create

S

“wiorkfile stiucture type

Balanced Panel -

Inegular Dated and Panel
workfiles may be made from
Unstructured workfiles by later
specifving date and/or other

identifier series.

Panel specification

Frequency: Annua\7v

Start date: 15960
End date: 2000

5

Mumber of
ciogs sections:

Mames [optional)
i

Page:

suformavo laiko ir salies ID eilutes.

O Workfile: UNTITLED

Sample: 1960 2000 - 205 obs

Range: 1960 2000 x5 - 205 obs

EViews

Display Filter: *

Elc

4 crossid
b4 dateid
BA resid

<+ _Untitled { New Page /

Dabar galime importuoti arba jrasyti duomenis. Atkreipkite démes], jog

paprastai duomenys isdéstomi vertikaliai: pagal Salis ir metus. Pavyzdziui,

turime penkias Salis ir kintamaj] bup. Tada pastarasis bus 205x1 dimensijos,

t.y. 205 eilutés ir 1 stulpelis. Duomenys isdéstomi taip:

1
X1960

1
*2000

2
X1960

2
X2000

5
X2000

Modeliui ivertinti renkamés Object/New Object... ir Equation.

Jeigu tinkamai apibrézéte panele, lygties langas bus modifikuotas paneléms

(bus nauja aselé Panel Options).



Equation Estimation [th

Specication ‘ Panel Options | Options ‘

Equation specification

Dependert variable followed by list of regressors including ARMA
and PDLterms, OR an explicit equation like Y=c(1)+c{2)"X.

Estimation settings
Method:| LS - Least Squares (LS and AR) =

Sample: 1960 2000

Suvedame lygti iprasta forma (pvz., Y C X) bei spaudziame Panel Options.
Apskaiciuojame dvi lygtis: vieng kurioje Effects specification-Cross-section
yra Fixed, o kita Random. Taip jvertinsime &; poveiki abiem, fiksuoty ir
atsitiktiniy efekty, atvejais. Taigi galésime pamatyti, ar parametry jverciai
reiksmingai keiciasi, pakeitus specifikacija. Statistinis reikSmingumas,
zinomas, tikrinamas testais.

Hausman testas EViews atliekamas pacios programos ir nereikia atskirai
wertinti papildomy regresiju. Pirma, jvertinkite atsitiktinius efektus. Tada
rinkités View/Fixed/Random Effects Testing/Correlated Random
Effects-Hausman Test. Programa apskaic¢iuos reikalingas fiksuoty efektu
specifikacijas, testo statistikas ir pateiks rezultatus su papildomomis lygtimis,
reikalingomis Hausman testui. Atminkite, jog nuliné hipotezé postuluoja, jog
priimtinesnis atsitiktiniy efekty modelis.

Jeigu atmetate nuline hipoteze, likite prie fiksuoty efekto modelio. Tuo tarpu
neatmetus nulinés, dar raskite Breusch-Pagan LM testo rezultatus (Siuo atveju
nuliné hipotezé postuluos, jog modelis nepasizymi atsitiktiniais efektais). Jis

aprasytas skyrelyje apie heteroskedastiskumo testus. Deja, FEViews



neskaiciuoja sio testo automatiskai. Pritaikykite vieng is P4 priede pateikiamy
trumpu programéliy, suvesdami jas EViews virsutiniame lange (jos veiks
priklausomai nuo jusu EViews naudojamos versijos).

Ivertinta Breusch-Pagan LM lyginame su X kritine reikdme. Jeigu atmetate
nuline, likite prie atsitiktiniy efektu specifikacijos, jeigu ne — naudokite
JMKM. Tada tiesiog nespecifikuokite efekty (palikite prie Effects

Specification: None).



Literatura

Asteriou, D. Applied econometrics: a modern approach using EViews and
Microfit, Palgrave Macmillan: New York, 2006.

Casteren, P.H.F.M., Econometrics, Department of Quantitative Economics,
University of Amsterdam: The Netherlands, 2004.

Dougherty, C., Introduction to Econometrics, Oxford: Oxford University Press,
2006.

EViews 4 User’s Guide, Quantitative Micro Software: USA, 2002.

Greene, W., Econometric Analysis, Prentice Hall: USA, 2008.

Johnson, R. R., A Guide to Using EViews with Using Econometrics: A Practical
Guide, University of San Diego: USA, 2000.

Lecture notes on Econometrics, exercises, solutions, etc., Department of
Quantitative Economics, University of Amsterdam: The Netherlands, 2006.
Verbeek, M., A guide to modern econometrics, Wiley: Chichester , 2000.



Priedai

P1. JIrodymas, jog yra s® nepaslinktas populiacijos
dispersijos jvertis

Tekste teigéme, jog ¢ nepaslinktas jvertis yra s°, ty. E(s’)=0",

apibréztas ¢2— 1 z (X —X ). Perrasykime nuokrypius, 1vesdami
n—1<i

populiacijos vidurki, kuris nepakei¢ia israiskos (X,—X )V =[(X,—u)—(X —pu)T.
Pakelkime kvadratu: (X, —X)V=(X,—u)-2(X,—u) (X —p)+(X —p).
Sumuokime pagal i 0 [1; n]:

Z,—(Xi—X)2=Zi (Xi_u)z_z()_(_u)zi(Xi_l-*l)'i'n()_(_lvl)z- Pastebékime, jog

Zi<Xi_N)=Zi X,—np=nX-np=n(X—p). Tuomet

2 (X =XP=3 (X —uf=2n(X —pf+n(X —p)’= Y (X,=p)=n(X—p)’.
Galiausiai, pritaike matematinés vilties operatoriy, gauname
E[X, (X, =XV]=E[ X, (X, ~u)]-nE[(X—p)].
Prisiminkime dispersijuy apibrézimus:
E[(X~u)]=0’
bei
E[(X—u)|=0%
gauname E[D, (X,—XV|=no’-no},
nes E[D, (X,—u)ll=2 E[(X,—p)ll=no’.
Jeigu stebéjimai yra atrinkti nepriklausomai vienas nuo kito, tuomet galioja

Oxix,=0xT0y+20, =0, +0,, ty.stebéjimy kovariacija lygi nuliui.

Tiesa, nuliné kovariacija néra pakankama nepriklausomumo salyga, tiesiog
dydziai yra nekoreliuoti. Taigi rysys yra vienpusis: NEpriklausoma imtis
reiskia ir tarpusavio NEkoreliacija, bet NEkoreliuoti dydziai gali buti ir

priklausomai, ir nepriklausomai!



y 2_1 » 1 >

Si 1zvalga leis perrasyti Ox= W UL(X1+X2+...+X")_ ? Ox+x,+.+x,» taigl

=N|’—‘

O'i—(=i2(0'§(l +Oy ooy )=

Tuomet E[Y, (X=X VP]=no’-noi=nc*—nLT=(n—1)0".

i

Galime uzbaigti jrodyma;

P2. Box-Jenkins procediiros etapy iliustracija

Box-Jenkins procediiros schema

e Z
Duomenq paruoSimas: a )logarimavimas dispersijai stabilizuoti §
&
b) integravimas trendui eliminuoti ‘g
: \ @
. Modelio sudarymas: a) analizuojami duomeny, ACF, PACF
diagramos
............................................................................ O

Parametry vertinimas :  a) modelio parametry vertinimas

b) integravimas trendui eliminuoti

v

Modelio adekvatumo verinimas: a ) paklaidy ACF ir PACF
b) Ljung-Box testas

eynsouj3eip
JAI Seuaiunad A

Prognozav1mas . a) modelio naudojimas prognozéms DT



P3. Paneliniy duomeny regresinio modelio parinkimas

Tai;/wA

Talp

" N,

Is Dougherty (2006)




P4. Breusch-Pagan LM testo realizavimas EViews

1 programéleé

Ivertinkite lygtj ir i§saugokite N ir T
equation el.Is() Y ¢ X
In=el.@ncross

lt=el.(@npers

Gaukite likuéius
el.makeresids elresids

Raskite likucius, pakeltus kvadratu
series elresidssq=elresids*elresids

Isum_resid_sq = @sum(elresidssq)

Raskite kryZzminiy duomeny sumy kvadraty suma
Isum_sq sums=0
for !i=1to In
smpl if @crossid=!1
Isum=@sum(elresids)
Isum sq sums=!sum sq sums+!sum”2
smpl @all
next

delete elresids
delete elresidssq

Rezultatai

Table BP

bp.setwidth(1) 25
BP(2,1)="Breusch-Pagan LM Test:"
BP(1,2)="Value"

BP(1,3)="Prob."
ILM=In*!1t/(2*(!t-1)) * (!sum_sq_sums/!sum_resid sq - 1)"2
BP(2,2)=!Im
Iprob=1-@cchisq(!lm,1)
bp(2,3)=!prob

Show bp

2 programélé
" apskaiciuokite lygtj remdamiesi fiksuotais efektais

equation eqO1.Is(cx=f) Y C X

" sukurkite likuciy vektoriy
eq01.makeresid presid



' perraSykite ] naujg puslapi
pageunstack(page=unstack) id01 id02 @ presid
' apskaiCiuokite necentruotg koreliacija ir liku¢iy (pagal subjektus) stebéjimy skaiciy
do presid.cov(out=a) ucor obs

' raskite grupiy skaiciy
scalar n = @columns(acorr)

' raskite steb&jimy vektoriy
vector t = @vech(aobs)

' pataisykite koreliaciy matrica
acorr = acorr - (@identity(n)

' raskite koreliacijy matricos vektorius
vector veor = (@vech(acorr)
vector veor2 = @epow(vceor, 2)

" apskai€iuokite Breusch-Pagan LM statistika
scalar cdlm = @inner(vcor2, t) - n*(n-1)/2
cdlm = cdlm / @sqrt(n * (n-1))

scalar cdlmpval = 2*@cnorm(-@abs(cdlm))
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