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Introducere

Acest suport de nivel pentru nivelul de complexitate 3 este conceput pentru
a oferi cursantilor o fundatie riguroasd si accesibila privind principiile teoriei
probabilitatilor, utilizarea metodelor de inferentd statistica 1n domeniul
macroeconomic, precum si tehnicile oferite de catre programul econometric
EViews in ceea ce priveste construirea, rezolvarea, estimarea, verificarea si
alegerea de modele econometrice adecvate. Toate capitolele suportului cuprind
exemple privind utilizarea diverselor tehnici econometrice cu ajutorul programului

EViews.
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II
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Econometria presupune totalitatea metodelor si tehnicilor de analiza a
dinamicii variabilelor economice, precum si a interconexiunilor dintre acestea.
Econometria utilizeazd o mare parte din tehnicile de inferentd statistica puse la
dispozitie de catre statistica matematicid. De asemenea, teoria probabilitatilor
oferd notiunile fundamentale necesare pentru Intelegerea statisticii si a
econometriei. Econometria reprezinta o imbinare armonioasd intre teoria
economica, modelarea economica, statistica economica §i statistica matematica.
Teoria economicd propune o serie de ipoteze care, in general, sunt de naturad
calitativd. Modelarea economica transpune aceste ipoteze in limbaj cantitativ prin
intermediul modelelor economice care pot fi utilizate pentru previzionarea
variabilelor de interes. Statistica economica are drept scop principal colectarea,
prelucrarea si prezentarea datelor economice sub forma de grafice si tabele.
Statistica matematica oferd multe instrumente de analiza a acestor datelor. Totusi,
un practician are deseori nevoie de metode speciale avand in vedere natura unica a
datelor economice. Rolul econometriei constd in punerea la dispozitie a unor astfel
de tehnici care permit testarea unui model economic §i transpunerea acestuia
intr-un model econometric, care poate fi utilizat efectiv pentru a previziona
evolutia variabilelor economice.

Modelele econometrice presupun utilizare a trei tipuri de date, respectiv:

e date de tip ,,cross-section” — acestea presupun observatii in ceea ce priveste o
caracteristica, obtinute la un anumit moment dat, pentru mai multi agenti
economici;

e date de tip ,,time series” — acestea presupun observatii In ceea ce priveste o
caracteristica, obtinute la mai multe momente de timp, pentru un agent
economic dat;

e date de tip ,,panel” — acestea combind ambele dimensiuni, presupunand
observatii n ceea ce priveste o caracteristica, obtinute la mai multe momente de

timp, pentru mai multi agenti economici.
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Metodologia utilizatd, in general, de catre econometrie pentru analiza unui

fenomen economic se poate incadra de-a lungul urmatoarelor linii:

identificarea teoriei economice care explicad fenomenul respectiv;

e specificarea modelului teoretic in format matematic;

e specificarea modelului econometric;

e obtinerea datelor corespunzatoare;

e estimarea parametrilor modelului econometric;

e festarea statistica a ipotezelor propuse de teoria economica;

e previzionarea variabilelor din cadrul modelului econometric;

e utilizarea modelului econometric pentru fundamentarea deciziilor de

politica economica.

Un exemplu clasic in ceea ce priveste utilizarea metodologiei econometrice
il reprezinta analiza consumului privat. Binecunoscuta feorie economica propusa
de catre Keynes, in ceea ce priveste legatura dintre consum si venitul disponibil,
presupune cd, in medie, agentii economici 1§i majoreaza consumul pe masura ce
venitul lor disponibil creste, insd cu o ,,viteza” mai mica decat a acestuia. In limbaj
cantitativ, aceastd teorie se poate transpune sub forma unei relatii functionale intre
consum si venit disponibil, cu conditia suplimentard ca derivata acestei functii in
raport cu venitul disponibil are valori cuprinse intre 0 si 1.

Desi Keynes a postulat o relatie pozitiva intre consum §i venit, acesta nu a
specificat forma exactd a acestei relatii functionale dintre cele doua variabile. Se
poate construi astfel un model teoretic in cadrul cdruia se presupune cd aceastd

relatie este liniara, respectiv C =a + Y, unde C reprezinta consumul, ¥ venitul
disponibil, iar £ o masurd a inclinatiei marginale spre consum. Acest model

teoretic al functiei de consum prezintd, insd, un interes limitat pentru un practician,
pentru cd modelul presupune ca existd o relatie exactd sau deterministd intre

consum §i venit.
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In realitate, legatura dintre cele doud variabilele economice este, in general,
inexactd deoarece consumul este influentat si de alti factori. Pentru a permite
existenta unei relatii inexacte intre cele doua variabile economice, un model
econometric presupune ca functia de consum se poate reprezenta sub forma

C=a+pY+¢, unde ¢ este termenul de eroare, reprezentat printr-o variabild

aleatoare, concept fundamental din teoria probabilitatilor, cu caracteristici statistice
bine-definite. Mai exact, modelul econometric prezentat mai sus este un caz
particular de model de regresie liniard, tip de model care va fi analizat in cadrul
cursului de fata.

Determinarea parametrilor modelului econometric, pe baza datelor avute la
dispozitie, presupune utilizarea unor metode si tehnici de estimare statisticd. Insa,
trebuie avut grija sa se aleaga acel instrument de estimare care se potriveste datelor
pentru care se realizeaza analiza. Astfel, daca dispunem de observatii privind
consumul la un moment dat al mai multor familii, adica avem la dispozitie date de
tip ,,cross-section”, este potrivitd estimarea prin metoda OLS. Daca, insa, analiza
se realizeaza la nivel agregat si dispunem de dinamica consumului §i a venitului
pentru o anumitd perioada, adicd avem la dispozitie date de tip ,.time series”, este
mai potrivit sd se utilizeze tehnici de estimare bazate pe identificarea relatiilor de
cointegrare dintre cele doua serii. Alegerea corectd a metodei de estimare, lucru
asupra cdruia se va insista pe parcursul acestui curs, este esentiald pentru obtinerea
unor estimatori ,,.buni”, adicd a celor estimatori care surprind in mod corect
realitatea Tn ceea ce priveste legatura dintre cele doua variabile economice.

In continuare, trebuie verificat dacd modelul econometric estimat pentru
seriile de date analizate este in concordantd cu teoria economicd de la care s-a
plecat. Aceasta verificare se poate realiza prin metode riguroase privind festarea
ipotezelor statistice, tehnici care vor fi prezentate in cadrul acestui curs. Astfel, in

cazul exemplului analizat, se testeaza ipoteza ,,nuld” conform careia 0 < £ <1, sau,

altfel spus, se testeaza daca inclinatia marginala spre consum este pozitiva si

subunitara.
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In cazul in care modelul estimat este in concordanta cu teoria economica, se
poate utiliza acest model pentru a previziona o valoarea viitoare a variabilei
dependente, in acest caz consumul, in functie de valoarea viitoare anticipatd a
variabilei independente, in acest caz venitul disponibil. De asemenea, modelul
estimat poate fi utilizat pentru fundamentarea deciziilor de politica economica.
Astfel, in exemplul analizat, pornind de la inclinatia marginald spre consum
estimata pe baza datelor, se poate calcula ,,multiplicatorul” lui Keynes, care poate
fi utilizat pentru a realiza diverse scenarii §i simuldri legate de impactul modificarii
sistemului de taxare asupra sectorului privat.

In continuare, este prezentat pe scurt continutul acestui suport. Primele
doud capitole prezinta partea nevazuta a econometriei, fundamentele acesteia. Fara
a avea o serie de notiuni elementare privind teoria probabilitatilor si statistica
matematicd, practicienii percep econometria ca un amalgam de formule si tehnici
fara nici un sens. Detaliile privind utilizarea tehnicilor implementate in programe
econometrice se estompeaza rapid pentru cei care nu inteleg motivele utilizarii
procedurilor pe care incearcd sd le aplice. Multe institutii recunosc, in prezent,
nevoia unui studiu mai riguros al teoriei probabilitatilor, al principiilor statisticii
matematice, precum si al metodelor econometrice avansate, in scopul de a-si
pregati specialistii pentru o intelegere pe termen lung a tehnicilor statistice utilizate
in domeniul economic.

In capitolul 1 sunt schitate o serie de notiuni privind teoria probabilitatilor,
cum ar fi eveniment, probabilitate, probabilitate conditionata, variabila aleatoare.
Pentru a evidentia importanta conceptului de variabild aleatoare este prezentat
modul in care se poate analiza iIn EViews functia de densitate de repartitie a unei
variabile aleatoare, respectiv a unui vector de variabile aleatoare. Intelegerea
conceptului de distributie a unei variabile aleatoare este esentiala pentru intelegerea
conceptelor legate de inferenta statistica.

In capitolul 2 sunt prezentate pe scurt concepte de baza in ceea ce priveste

statistica matematicd. Astfel, pentru inceput este analizat conceptul de distributie
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asimptoticd. In continuare, sunt evidentiate tehnici privind procedura de estimare a
unui model statistic. Sunt prezentate o serie de definitii necesare pentru o
intelegere de duratd a econometriei, cum ar fi conceptul de estimator ,,bun”. In a
treia parte a acestui capitol sunt discutate tehnici privind procedura de testare a
ipotezelor statistice. Pentru a evidentia importanta tehnicilor de inferenta statistica,
este prezentat modul 1n care se poate realiza in EViews un test statistic privind
media unei populatii statistice. Acest exemplu, oferd cursantilor instrumentele
necesare intelegerii unor teste mai sofisticate legate de modelele econometrice
discutate in capitolele urmatoare.

In wurmdtoarele trei capitole atentia se indreaptd asupra tehnicilor
econometrice utilizate, In special, pentru analiza interconexiunilor dintre date de
tip ,,cross-section”. Totusi, aceste tehnici stau la baza unor metode avansate
utilizate pentru investigarea dinamicii celorlalte tipuri de date economice. In
capitolul 3 este prezentat modelul clasic de regresie liniard, ipotezele acestuia,
modul de estimare al unei ecuatii de regresie in EViews, precum si modalitatea de
a interpreta estimatorii si testele statistice rezultate Tn urma acestei estimari.
Modelul clasic de regresie are la baza o serie de ipoteze, Intimplandu-se foarte rar
ca In practica toate acestea sa fie indeplinite. In capitolul 4 sunt prezentate
tehnicile puse la dispozitie de EViews pentru a rezolva problemele induse de
nerespectarea acestor ipoteze in ceea ce priveste inovatiile ecuatiei de regresie.
Astfel, sunt analizate metodele care pot contabiliza existenta heteroskedasticitatii si
a autocoreldrii erorilor, in special tehnicile robuste de determinare a erorilor
standard pentru estimatori. In capitolul 5 este adusa in discutie ,,problema de
endogenitate”, care este destul de frecventa in practica, si care invalideaza multe
din rezultatele modelului clasic de regresie. Este prezentat modul in care se poate
rezolva aceastd problema in cadrul programului econometric EViews prin
intermediul variabilelor instrumentale.

Fenomenele economice se pot analiza din perspectiva statica sau dinamica.

Analiza statica urmadreste descrierea relatiilor care existd intre variabile la un
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anumit moment. Analiza in dinamicd a fenomenelor economice incearcd sa
surprindd modul in care variabilele evolueaza in timp, modul in care se schimba
relatiile care existd Intre variabile, precum si eventualele relatii de cauzalitate care
functioneaza intre acestea. In urmadtoarele trei capitole atentia este concentratd
asupra tehnicilor econometrice utilizate, In special, pentru analiza dinamicii si
interconexiunilor dintre date de tip ,,time series”. O serie de timp reprezinta o
succesiune de inregistrari ale unei variabile economice (de exemplu produsul intern
brut — PIB, rata inflatiei, rata de dobanda, cursul de schimb, indicele BET etc.)
corespunzatoare unei frecvente: zilnica, lunara, trimestriald sau anuald. Analiza
seriilor de timp are ca obiective: stabilirea proprietatilor statistice, cum ar fi medie,
variantd, autocorelatie, autocorelatie partiald; identificarea relatiilor care exista pe
termen lung intre variabile; modelarea unei serii de date reale, prin identificarea
modelului prin care se poate reprezenta cel mai bine seria respectiva; prognoza pe
termen scurt a unei serii de timp pe baza modelului selectat pentru aceasta.

In capitolul 6 sunt prezentate tehnicile de analiza puse la dispozitie de catre
EViews pentru analiza dinamicii seriilor de timp unidimensionale. Sunt evidentiate
modalititile de modelare a serilor de timp prin intermediul proceselor de tip
ARMA (AutoRegressive Moving Average), precum si modul in care natura
autocorelatiei dintre valorile seriei respective oferd informatii in ceea ce priveste
selectarea unei specificatiei pentru modelul ARMA. De asemenea, este discutat
conceptul de stationaritate, concept fundamental pentru modelarea adecvata a
dinamicii unei serii de timp, si sunt prezentate instrumentele puse la dispozitie de
catre EViews pentru testarea stationaritatii unei serii,

In capitolul 7 sunt prezentate tehnicile de analiza puse la dispozitie de catre
EViews pentru analiza dinamicii §i a interactiunii dintre serii de timp
multidimensionale. Astfel, in cadrul capitolului sunt descrise estimarea modelelor
de tip VAR (Vector AutoRegressive), precum si metodele de analiza ale acestor
modele, cum ar fi functia de raspuns la impuls si descompunerea variantei. In

capitolul 8 sunt prezentate tehnicile de analizd puse la dispozitie de catre EViews
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pentru analiza dinamicii pe termen lung dintre variabilele economice. Acest capitol
descrie modelele si instrumentele pentru testarea prezentei relatiilor de cointegrare
dintre mai multe variabile nestationare, precum si procesul de estimare si analiza a
modelelor de tip VEC (Vector Error Correction).

In aceste note de curs se prezinti elementele esentiale, care formeazi baza
analizei seriilor de timp. Prezentarea este gandita pentru un nivel de complexitate
mediu, punand accent pe introducerea intuitivda a conceptelor si concretizarea
acestora prin exemple elocvente. De asemenea, se argumenteazd la un nivel
corespunzator unele din cele mai importante rezultate.

In capitolul 9 atentia este concentratd asupra tehnicilor econometrice
utilizate pentru analiza dinamicii si interconexiunilor dintre date de tip ,,panel”,
care reprezintd o Tmbinare dintre metodele descrise in capitolele anterioare. Sunt
descrise etapele necesare n cadrul EViews pentru specificarea si pentru estimarea
unui model de tip panel, precum si metodele puse la dispozitie de cétre programul
econometric pentru a discrimina intre o specificatie cu efecte fixe si o specificatie
cu efecte aleatoare.

In capitolul 10 este prezentatd structura de baza a unui script pentru
Dynare, program care poate fi utilizat pentru estimarea §i analiza dinamicii
modelelor de tip DSGE. De asemenea, este fundamentatd, pe scurt, procedura de
log-liniarizare a unui model DSGE, operatiune importantd in cadrul metodologiei
de estimare. [Jindnd seama de tendinta recentd din literatura de specialitate de a
utiliza pentru estimarea modelelor DSGE tehnici de bayesiene de inferenta
statistica, in incheierea capitolului sunt prezentate notiuni fundamentale privind
econometria bayesiana.

In final, trebuie subliniat ce reprezintd si ce nu reprezintd acest suport.
Acest suport nu este un manual de econometrie. Acest suport nu poate suplini, In
nici un fel, un manual de econometrie de nivel introductiv, cum ar fi Brooks (2008)
sau Wooldridge (1999), sau un manual de nivel intermediar, cum ar fi Greene

(2008) sau Enders (2004), sau un manual de nivel avansat, cum ar fi Hamilton
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(1994). De asemenea, acest suport nu este un manual de utilizare al programului
econometric EViews. Acest suport reprezintd o schita, la nivel intermediar, a
tehnicilor econometrice care apar in cadrul analizei fenomenelor economice, cu
accent pe utilizarea acestora cu ajutorul programului econometric EViews. De
asemenea, acesta reprezintd o modalitate de a prezenta ceea ce este esential, mai
precis tot ceea ce nu trebuie uitat dupa ce se vor fi fost uitate toate celelalte detalii.
Este demn de mentionat faptul ca utilizarea acestui suport este complementard cu
prezenta activa in timpul orelor de curs.

Parcurgerea suportului, precum si audierea cursului nu presupun cunostinte
anterioare privind teoria probabilitatilor sau statistica matematica si construieste in
mod eficient subiectul "de la zero". Cursantii vor dobandi astfel pregatirea necesara
pentru o intelegere matura si durabild a metodelor statistice si econometrice de
inferenta si vor fi pregdtiti pentru a citi si intelege texte de econometrie de nivel

intermediar i avansat.
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1 Notiuni privind teoria probabilitatilor

Un agent economic rational, cel mai probabil, va prefera sa diminueze
incertitudinea privind rezultatul unei situatii in orice context de luare a unei decizii
in care profitul, utilitatea, precum §i bundstarea sunt afectate. Teoria
probabilitatilor pune la dispozitia unui agent de decizie o serie de instrumente
utilizate pentru a distinge probabilul de improbabil, in cazul unor decizii, si ofera
managerilor, economistilor, organismelor de reglementare si consumatorilor
informatii care pot fi folosite pentru a clasifica rezultatele potentiale ale deciziilor
lor in ceea ce priveste probabilitatea de aparitie. Astfel, este posibild luarea unor
decizii care sd maximizeze probabilitatea de aparitie a unui rezultat dorit, sau care

sa reduca probabilitatea de aparitie a unor rezultate dezastruoase.
1.1 Evenimente si probabilitatea de aparitie a acestora

Notiunea de experiment este foarte des utilizatd in domeniul statisticii
pentru a face referire la orice activitate pentru care rezultatul sau starea finald a
unei activitati nu pot fi specificate in avans, dar pentru care poate fi identificata o
multime contindnd toate rezultatele posibile ale acelei activititi. Inainte de a
analiza probabilitatea de aparitie a unui anumit rezultat al unui experiment, este
necesar sa se identifice ce rezultate sunt posibile. Aceasta conduce la definirea
spatiului starilor unui experiment.

Spatiul starilor reprezintd o multime, notatd in acest suport cu €, care
contine toate rezultatele posibile ale unui experiment. Altfel, la aruncarea unui zar,
rezultatele posibile se referd la aparitia uneia din cele sase fete ale acestuia. Ca
urmare, in cazul experimentului care constd in aruncarea unui zar,
Q=1{1,2,34506}.
probabilitatilor sunt submultimi ale spatiului starilor. Un eveniment reprezinta o

submultime a spatiului starilor, sau, altfel spus, reprezinta o colectie de elemente
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posibile ale unui experiment. De exemplu, in cazul experimentului care constd in
aruncarea unui zar, submultimea 4 = {1} reprezinta evenimentul ca a aparut fata 1 a
zarului, iar submultimea B = {1,2} reprezintd evenimentul cd a aparut fata 1 sau
fata 2 a zarului. Trebuie mentionat faptul cd nu orice submultime a lui Q este un
eveniment in sensul descris de catre teoria probabilitatilor. Totusi, in cadrul acestui
suport, de nivel introductiv, nu se va analiza in amadnunt aceastd distinctie.
Multimea tuturor evenimentelor care pot fi observate in urma derularii unui
experiment poartd numele de spatiul evenimentelor si este notat cu 77 .

Daci A este un eveniment, se noteazi cu A :=Q— A evenimentul contrar al
evenimentului 4, acesta contindnd toate elementele din spatiul stdrilor care nu se
regdsesc in submultimea 4. Existd doud evenimente deosebite, respectiv
evenimentul imposibil reprezentat de multimea vidad () si evenimentul sigur,
reprezentat de multimea care contine toate starile posibile, adicd de catre spatiul
starilor Q. De exemplu, in cazul experimentului care constd in aruncarea unui zar,
se considera ca este imposibil ca zarul sa ramana pe muchie si, astfel, sa nu apara
nici o fatd. Ca urmare, este sigur cd va apdrea cel putin o fatd. Evenimentul
imposibil este evenimentul contrar al evenimentului sigur.

Unul din obiectivele teoriei probabilitatilor este acela de a elabora o masura
cu care sa se poatd cuantifica posibilitatea de aparitie a diverselor evenimente
inglobate in spatiul stdrilor experimentului analizat. O functie de probabilitate
este o functie P: 7 — [0,1] care indeplineste urmatoarele proprietati:

° P(Q)zl;
e Pentru orice n evenimente, 4,,4,,...,4, disjuncte doud cate doud
avem ci P(4, U A, ..U A4, )=P(4,)+P(4,)+...+ P(4,).

Un camp de probabilitate, cunoscut si sub numele de spatiu de
probabilitate, este un triplet (9,7 ,P) care este format din multimea tuturor
starilor posibile, multimea tuturor evenimentelor observabile si o functie de

probabilitate cu care se cuantifica posibilitatea de aparitie a acestor evenimente.

Page 14



Inainte de realizarea unui experiment, evenimentul care este absolut sigur
sa apard este evenimentul (2, deoarece rezultatul unui experiment trebuie sa fie un
element al spatiului starilor. In continuare este studiat efectul pe care informatiile
suplimentare privind aparitia unui eveniment il au asupra probabilitatii altor
evenimente asociate experimentului analizat. In special, in cazul in care este
cunoscut faptul ca rezultatul experimentului este un element dintr-o submultime B,
a spatiului stdrilor, se pune problema identificarii cantitative a efectului acestei
informatii suplimentare asupra probabilitatilor celorlalte evenimente. Cum ar trebui
sa fie definitd probabilitatea unui eveniment 4, avand in vedere informatiile
suplimentare care arata ca a avut loc evenimentul B?

Astfel, este convenabil sd se introducd notiunea de probabilitate
conditionata. Vom nota cu P(A | B) probabilitatea evenimentului A conditionata
de evenimentul B. Avem P(Q|B):1, dar, in plus, si P(B | B)zl, fiind evident
faptul ca evenimentul B devine “sigur” conditionat de informatia suplimentard ca

acest eveniment a avut loc. Astfel, in mod intuitiv, rezultd faptul ca

P(A|B):—P(AQB).
P(B)

Probabilitatea conditionatd poate fi utilizatd si pentru definirea, Intr-o
manierd intuitiva, a conceptului de independenta a doua evenimente. Astfel, daca
evenimentul 4 este independent de evenimentul B, atunci este evident ca
informatia suplimentara generata de aparitia evenimentului B nu poate aduce nici o

evenimentului A. Astfel, in acest caz rezulta ca P(A | B)= P(A). Mai exact, doua
evenimente 4 si B se numesc independente daci P(4N B)= P(4)P(B). Trebuie

evidentiat faptul cd, daca evenimentul A sau evenimentul B au probabilitate de
aparitie zero, atunci ele sunt independente. De asemenea, dacd doua evenimente

sunt independente atunci si evenimentele contrare vor fi independente intre ele.
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1.2 Tipuri de variabile aleatoare

1.2.1 Variabile aleatoare unidimensionale

Rezultatele mai multor experimente sunt exprimate in mod inerent sub
formd de numere reale. De exemplu, masurarea inaltimii sau a greutatii unei
persoane, sau observarea pretului si a cantitatii de echilibru de pe o piata. Spatiul
starilor asociat cu aceste tipuri de experimente sunt submultimi ale multimii
numerelor reale.

Existd, insa, si experimente ale caror rezultate nu sunt numere reale si al
caror spatiu al starilor nu este Tn mod inerent o submultime a unui spatiu real. De
exemplu, observarea rezultatului aruncérii unei monede, care este ban sau stema,
observarea rezultatului aruncarii unui zar, care este una din cele sase fete ale
zarului, sau observarea daca un element selectat dintr-un ansamblu este defect sau
nu. Este atdt convenabil cat si util convertirea acestor spatii abstracte intr-un
subspatiu format din numere reale, conversie realizatd prin asocierea unui numar
real pentru fiecare rezultat din spatiul starilor original. O astfel de procedurd ar
putea fi privita ca o ,,codificare” a rezultatelor unui experiment prin diverse numere
reale. In plus, este posibil ca rezultatele unui experiment si nu poate fi de interes
direct intr-un cadru dat; in schimb, s-ar putea sa prezinte interes o anumitad
combinatie a acestora exprimatd printr-un numar real. Conceptul de variabila
aleatoare poate fi utilizat pentru a caracteriza rezultatele unui experiment ca o
submultime de numere reale.

Fie (Q,7,P) un camp de probabilitate. O variabili aleatoare
unidimensionala in raport cu (9,7 ,P) este o functie definitd pe spatiul starilor
() st are valori numere reale, X : Q) — R. Astfel, prin utilizarea conceptului de
variabild aleatoare, toate experimentele cu rezultate univariate pot fi interpretate ca
avand spatiul starilor compus din elemente reale. Mai exact, spatiul starilor indus,
R/X], reprezintd o submultime a unui spatiu real. O variabila aleatoare se numeste

variabila aleatoare discreta daca spatiul starilor indus, R/X], este o multime finita
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sau numarabila. Daca spatiul starilor indus este un interval, atunci vorbim despre o
variabila aleatoare continua.

Un avantaj major al utilizarii doar a spatiilor de stari cu valori reale consta
in faptul cd toate instrumentele matematice elaborate pentru sistemul numerelor
reale sunt disponibile atunci cand se analizeaza proprietatile unui astfel de spatiu.
In practica, o dati ce campul de probabilitate indus a fost identificat, campul de
probabilitdti initial (9,7 ,P) poate fi, In general, ignorat in scopul definirii
evenimentelor variabilelor aleatoare si a probabilitatii de aparitie a acestora. De
fapt, cel mai adesea se alege campul indus de probabilitate direct de la inceputul
unui experiment, acordand mai putina atentie cAmpului de probabilitatea original.

O simplificare importantd, in ceea ce priveste analiza variabilelor aleatoare,
este realizatd prin introducerea conceptului de functie de repartitie. Astfel, functia
de repartitie a unei variabile aleatoare X, cunoscuta in literatura de specialitate
sub prescurtarea CDF (eng. Cumulative Distribution Function), este o functie

definitd pe multimea numerelor reale cu valori In multimea numerelor reale,

F, :R —> R astfel incat pentru orice numdr real x avem c¢i F, (x)=P(X <x).

Altfel spus, F,(x) reprezinti un numir care cuantifici probabilitatea
evenimentului ca variabila aleatoare X sd ia valori mai mici sau egale cu numarul
real x.

Daca doua variabile aleatoare X si1 Y au proprietatea cd F, = F, se spune
ca cele doua variabile aleatoare sunt identic distribuite.

Trebuie mentionat faptul cd, dacd X este variabila aleatoare discreta, atunci
F, nu este functie continud, graficul functiei prezentand ,,salturi”. Pe de alta parte
insa, daca X este o variabild aleatoare continua, atunci se poate ardta cd F, este o
functie continua.

In cazul unei variabile aleatoare continue, analiza acesteia se poate

simplifica s1 mai mult prin apelarea la conceptul de functie de densitate de

repartitie. Astfel, functia de densitate de repartitie a unei variabile aleatoare
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continue X, cunoscutd in literatura de specialitate sub prescurtarea PDF (eng.
Probability Distribution Function), este o functie definitd pe multimea numerelor

reale cu valori in multimea numerelor reale, f, :R — R astfel Incat pentru orice
a

numir real @ avem ci F(a)= I fx)dx.
—o0

Eviews ofera posibilitatea de a afisa o varietate de asa-numite grafice
analitice (i.e. grafice rezultate prin prelucrarea statistici a datelor brute)
Caracteristica centrald a acestor grafice consta in faptul ca afiseazd un rezumat al
datelor originale. O clasa importanta de astfel de grafice sunt cele care cuantifica
vizual functia de densitate de repartitiec a unei variabile aleatoare, calculatd

utilizand o serie de date privind realizarile respectivei variabile aleatoare. Pentru a

afisa un astfel de grafic se utilizeaza optiunea Graph.

Quantile - Quantile
Boxplot

- @
Graph Options .
Option P
ption Pages Graph type Details
[=- Graph Type General: d
R = r Raw data
e
G- Axes & Scaling Spedific: Dstrbution: | istogram - ][gpﬁons]
& Legend Line & Symbol "
[+ Graph Elements e -
+- Quick Fonts if;k: Single graph
[+ Templates & Objects Dot Plot e
Distribution

Ok

] [ Cancel

In cadrul casutei de dialog care este afisatd se selecteaza tipul graficului
Distribution, iar In zona Details se precizeaza tipul de grafic de distributie dorit,

cum ar fi histograma (Histogram), grafic de distributie determinat prin functii de
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tip ,,kernel” (Kernel Density) sau grafic de distributie determinat prin utilizare
unui model parametric (Theoretical Distribution). Astfel, in figura de mai jos
sunt prezentate doud grafice de tip distributie determinate pe baza acelorasi date,
respectiv o histograma si o functie de densitate de repartitie asociata unei variabile

distribuitd normal. O variabila aleatoare X are o distributie normala cu medie u

si variantd o, notati cu X ~® ( 75 0'2) , daca functia de densitate de repartitie este

data de formula: =
f X (x) o \/Z €

0.8 0.8

0.6 -

Density
Density
)
>
I

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 T T T T T T T T 0.0 T T T T T T T T
18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 1.6 2.0 2.4 2.8 3.2 3.6 4.0 4.4 4.8 5.2

Un grafic de densitate de repartitie ofera informatii in ceea ce priveste
probabilitatea de aparitie a anumitor evenimente. Astfel, se observa ca este ,,mai
probabil” ca variabila aleatoare consideratd sa ia valori in jurul valorii de 3,5 decat

sa 1a valori in jurul valorii de 1,5 sau in jurul valorii de 4,5.

1.2.2 Variabile aleatoare multidimensionale

In sectiunea precedentd a acestui capitol, a fost analizat conceptul de
variabild aleatoare unidimensionald, pe spatiul starilor fiind definitd numai o
functie reala. Conceptul unei variabild aleatoare multidimensionald este o extensie
a conceptului variabilei aleatoare unidimensionald, pe spatiul stdrilor

experimentului analizat fiind definite doud sau mai multe functii reale. Conceptul
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de variabila aleatoare multidimensionald se aplicd in mod firesc i, In general,
oricdrui experiment In care, pentru fiecare rezultat al experimentului, sunt
observate doua sau mai multe caracteristici.

Fie (9,7 ,P) un camp de probabilitate. O variabila aleatoare
multidimensionala in raport cu (9,7 ,P), cunoscut si sub denumirea de vector
aleatoriu, este definita ca o functie pe spatiul starilor (£2) si cu valori vectori avand
componente numere reale, X :QQ — R".

In cadrul acestui suport ne vom limita atentia asupra cazului bidimensional,

X=(X,,X,). Ca si in cazul unidimensional, se poate construi un cimp de

probabilitate indus de vectorul aleator, unde spatiul starilor, R/X]/, este o
submultime formata din perechi de numere reale. Ne vom concentra atentia asupra
variabilelor aleatoare multidimensionale continue caracterizate prin faptul ca R/X]
este formatd din produse carteziene dintre doud intervale (i.e. dreptunghiuri). In

mod analog cu cazul unidimensional, se poate defini functia de repartitie a unui

vector aleator, F,, : R* — R astfel incat avem cd Fy (x,,x,)=P(X, <x,X,<x,)

pentru orice vector real (xl,xz). Altfel spus, F, (xl,xz) reprezintd un numar care

cuantifica probabilitatea evenimentului ca, n acelasi timp, variabila aleatoare X; sa
ia valori mai mici sau egale cu numarul real x; si variabila aleatoare X, sa ia valori
mai mici sau egale cu numarul real x; .

De asemenea, se poate defini functia de densitate de repartitie a unui

vector aleator X, f, : R> — R astfel incat, pentru orice vector real (al,az) avem ca

a ay

Fx(alaaz): j Ifx(xlﬂxz)dxldxz .

—00—00

In cazul analizei vectorilor bidimensionali este de interes sa se extraga
informatii cu privire la una din componentele acestui vector. Acest lucru se poate
realiza prin intermediul repartitiei marginale a unui vector aleator. Astfel, se poate
defini functia de repartitie marginala a unei componente a unui vector aleator

(de exemplu componenta 1) ca fiind o functie cu caracteristici asemanatoare
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functiei de repartitie a unei variabile aleatoare, F, :R— R, astfel incat pentru

orice numar real x, avem ca £ (x,)=lim F, (x,,x,). De asemenea, existd o
Xy —>0

functie de densitate de repartitie marginald a unei componente a unui vector

aleator, fy :R— R,unde f, (al):F)’(l(al): fjfx(xl,xz)dxldxz .

—00—00

Eviews permite vizualizarea functiei de densitate bidimensionala, precum
si a functiilor de densitate marginald pentru un vector format din doua componente.
Programul econometric cuantifica aceste functii utilizdnd seriile de date privind
realizarile respectivelor variabile aleatoare. Pentru realizarea unui astfel de grafic
se selecteaza cele doua serii i se utilizeaza optiunea Open as Group, dupa care se

utilizeaza optiunea Graph cu setarile din figura de mai jos.

r

Graph Options @
Option P

plion Fages Graph type Details

& G!'aph'l'& General: E—

.. Frame & Size Basc graph = Eitli N 5

5 Axes & Scaling Spedific: Fit lines: [Conﬁdence Ellipse - ][Qphons]
Line & Symbol
B'Qf ymoa Axis borders: [Histogram ']

#- Quick Fonts ill?xlak: Single graph

[+ Templates & Objects Area Band SE
Mixed with Lines
Dot Plot
Error Bar
Hiih-Low Oien-CIosei
Scatter
XY Line
XY Area
Pie
Distribution
Quantile - Quantile
Boxplot

H
Undo Page Edits QK ] [ Cancel

Mai exact, in cadrul cadsutei de dialog care este afisatd se selecteaza tipul

graficului Scatter, iar in zona Details se precizeazd cd se doreste afisarea
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distributiilor marginale prin selectarea in cdsuta Axis borders a optiunii
Histogram. Astfel, in figura de mai jos sunt prezentate, pe acelasi grafic
e densitatea de repartitie bidimensionala prin intermediul unui nor de
puncte si prin elipse care demarcheaza anumite zone de probabilitate;
o densitatile de repartitie marginala, pentru cele doud variabile aleatoare
din componentd vectorului aleatoriu, prin intermediul a doua

histograme.

190

180

170

160

150

140

130

120

Acest grafic de densitate de repartitie oferd informatii in ceea ce priveste
probabilitatea de aparitie, in acelasi timp, al unor valori pentru cele doud variabile
aleatoare. Astfel, este ,,putin probabil” ca variabila 1 (reprezentata pe orizontala) sa
ia valori in jur de 2,5 si, in acelasi timp, variabila 2 (reprezentata pe verticald) sa ia
valori in jur de 140. In schimb, este ,,mai probabil” ca variabila 1 sd ia valori in jur
de 3,5 si, in acelasi timp, variabila 2 sa ia valori 1n jur de 155.

Un alt aspect important, in ceea ce priveste vectorii aleatori, se referd la
conceptul de repartitie conditionata a unei componente a vectorului in raport cu o

alta componenta a acestuia.
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Sa presupunem ca se cunoaste campul de probabilitate corespunzator unui
experiment care implicd rezultatele unei variabile aleatoare bidimensionala
X =(X X 2) si se urmdreste analiza probabilitatilor evenimentului X, € 4 dat
fiind faptul ca X, € B. Acest aspect poate fi analizat prin intermediul functiei de
densitate de repartitie conditionatd a componentei 1 a vectorului in raport cu
componenta 2 a acestuia. Aceasta este o functie cu valori reale, fy , :R—> R si
se poate determina utilizand functia de densitate a intregului vector si functia de

fx(xlsxz) D
fxz(xz). )

asemenea, se poate defini si functia de repartitie conditionata a componentei 1 a

densitate marginala a componentei 2, respectiv fy . (xl |x2)

vectorului in raport cu componenta 2, ca fiind o functie Fy, :R— R, unde

F)m)r2 X1 |x2 J‘f)m)r2 u| xz)

Notiunea de repartitie conditionata dintre doua variabile aleatoare, sau
echivalent intre doud componente ale unui vector aleator, poate fi utilizata si pentru
definirea, intr-o maniera intuitiva, a conceptului de independenta a doud variabile
aleatoare. Astfel, daca variabila aleatoare X; este independentd de variabila
aleatoare X, atunci este evident cd informatia suplimentard generata de aparitia
unei realizari a variabila X, nu poate aduce nici o imbunété‘;ire in ceea ce priveste

.....

Astfel, in acest caz, rezultd ca f XX, (x,|x,)=f X, (x,). Mai exact, doua variabile
aleatoare X; si X, se numesc independente daca £, (x,,x,)=f X, (x,)f X, (x,).
Variabile aleatoare X, X,,..X, se numesc i.i.d. (independente si identic

distribuite) daca sunt independente i Fy, =F, =..=F,
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1.3  Statistici descriptive

In Eviews, optiunea Histogram and Stats afiseaza distributia de frecventa
a seriei analizate sub forma unei histograme. Histograma imparte diametrul seriei
(i.e. distanta intre valorile maxime si minime), in mai multe intervale de lungime
egald si afiseaza numarul de observatii care se incadreaza in fiecare interval.

Langa histograma sunt afisate o serie de statistici descriptive, care numere
care oferd o imagine de ansamblu asupra distributiei seriei analizate.

* Mean reprezintd media seriei de date, obtinutd prin insumarea tuturor
valorilor si impartirea la numarul de observatii.

* Median reprezintd mediana seriei de date, definita ca fiind valoarea din
mijlocul seriei atunci cand valorile acesteia sunt ordonate in ordine crescatoare.
Mediana este o masura robusta a ,,tendintei centrale”, fiind mai putin sensibila fata
de valori aberante decat media.

* Max si Min reprezinta valoarea maxima si, respectiv, minima Inregistrata
de serie pentru esantionul curent.

» Std. Dev. reprezintd abaterea standard, care, asa cum s-a mai discutat,

este o masura a dispersiei sau a ,,imprastierii” valorilor seriei fata de medie.

Bl Sernies: LWAGE Workfile: CPS88::Cps88

100 —

Series: LWAGE
_ Sample 11000
80 _ Ohservations 1000
- hean 2.375496
504 Median 2.302585

Maxirmum 4174387
Minimum 0.955511
407 Std. Dev. 0.563464
H Skewness 0.077570
Kurtosis 2.6406449
20

Jargue-Bera £.383398
[ Probability 0.041102

LRI UL P
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oA
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» Skewness este 0 masura a asimetriei functiei de densitate de repartitie a

seriei in jurul valorii sale medie. Acest indicator se dupa formula:
s=Ly (y_—fj
NI\ o

unde o este un estimator pentru abaterea standard. Statistica skewness
pentru o distributie simetricd, cum ar fi distributia normala, este intotdeauna zero.
O valoare pozitiva semnificd faptul ca distributia are ,,coada” din partea dreapta
mai lungda, iar o valoare negativa implicd faptul ca distributia are ,,coada” din
partea stangd mai lunga.

* Kurtosis este o0 masurd a amplitudinii functiei de densitate, a aplatizarii
acesteia in raport cu functia de densitate a distributiei normale. Aceasta statistica se
calculeaza dupa formula:

k-Ly (y_—?j
NS o

Valoarea acestei statistici pentru o serie distribuitd normal este 3. Daca

statistica Inregistreazd o valoare mai mare decat 3, se spune cad distributia este

leptokurtica, iar daca are o valoare mai mica decat 3, distributia este platikurtica.
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2 Notiuni privind statistica matematica

In acest capitol, ne vom indrepta atentia asupra unor concepte si metode
care sunt legate in mod explicit de problema de inferenta statisticd. Instrumentele
teoriei probabilitatilor, prezentate in capitolul precedent, se utilizeaza, in principal,
la analiza unor intrebdri precum: "Avand in vedere un cdmp de probabilitate, ce se
poate deduce despre caracteristicile rezultate ale unui experiment?" Pe de altd parte
insd, inferenta statistici va analiza aceastd iIntrebare dintr-o altd perspectiva:
"Avand in vedere caracteristicile rezultatelor unui experiment, ce putem deduce
despre campul de probabilitate care a generat aceste rezultate?".

Termenul de inferenta statistica se referd la procesul inductiv de generare
de informatii cu privire la caracteristicile unei populatii din lumea reald sau unui
proces, prin analizarea unui esantion de obiecte, de rezultate din cadrul populatiei
respective sau al procesului respectiv. Problemele de inferentd statistica implica
analiza unor observatii legate de esantioane privind o populatie sau un proces, dar
care, in cele din urma, conduce la concluzii in ceea ce priveste caracteristicile

intregii populatii.
2.1 Comportamentul asimptotic al variabilelor aleatoare

In cadrul acestei sectiuni se analizeazi o serie de rezultate referitoare la
caracteristicilor functiilor care depind de » variabile aleatoare atunci cand n este
mare. In anumite cazuri, anumite tipuri de functii care depind de » variabile
aleatoare pot converge in diverse moduri cdtre o constantd, sau cdtre o distributie
Llimitd”., Existd o serie de motive care induc importanta studiului
"comportamentului asimptotic" al unei serii de variabile aleatoare. In practica,
astfel de functii care depind de n variabile aleatoare sunt utilizate pentru estimarea

parametrilor unui model macro-econometric sau pentru testarea ipotezelor. In acest
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caz, n reprezintd numarul de observatii disponibile referitoare la experimentul care
este analizat.

Pentru a putea evalua si compara proprietatile acestor proceduri statistice, si
chiar pentru a putea defini metode de estimare sau de testare a ipotezelor statistice
este necesar sa se stabileasca caracteristicile unei functii care depinde de un numar
mare de variabile aleatoare. Din pacate, deseori 1n practica statistica si
econometrica se intdmpla ca densitatea de probabilitate reala a unei astfel de
combinatii sa fie prea dificil de determinat in forma analitica. Teoria asimptotica
identificd metode care furnizeazd aproximari potrivite ale distributiei de
probabilitate atunci cand n este suficient de mare, si, prin urmare ofera, de
asemenea, un mijloc de evaluare, comparare, precum si de definire a diverse
proceduri de inferenta statistica.

O diferenta fundamentald intre o serie de numere reale si o serie de
variabile aleatoare se refera la faptul ca elementele din cea de a doua serie cuprinde
variabile aleatoare care pot luat diverse valori in multimea numerelor reale. Avand
in vedere ca seria este aleatoare, intrebarile referitoare la convergentd si marginire
nu pot fi verificate ca fiind fara echivoc adevarate sau false, asa cum se Intampla in
cazul unui sir de numere reale, dar lor li se poate atribui o probabilitate de aparitie,
in contextul campului de probabilitate asociat evenimentului analizat.

Conceptul de convergenta in distributie analizeaza daca sirul de functii de
repartitie asociat sirului de variabile aleatoare converge sau nu catre o functie de
repartitie limitd. In multe cazuri de interes practic, convergenta in distributie poate
fi, de asemenea, caracterizatd in termeni de convergentd a unei serii de functii de
densitate catre o functie de densitate limitd. Utilitatea conceptului rezidd in
capacitatea de a obtine o aproximare a functiei de repartitie sau de densitate, atunci
cand n este suficient de mare (unde "suficient de mare" inseamna ca functiile de
repartitie asociate variabilelor din sir CDF sunt ,,aproape” functia de repartitie
limitd). O astfel de aproximare este extrem de utila atunci cand formula analitica a

functiei de repartitie/densitate este foarte dificil, sau imposibil, de determinat, Tnsa
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aproximarea oferitd de functia de repartitie limitd este mai usor de definit sau
analizat.

In sensul cel mai general al termenului, o distributie asimptotici pentru o
functie care depinde de n variabile aleatoare este o distributie, care oferd o
aproximare a distributiei reale a acestei functii atunci cand » este mare (i.e. tinde la
infinit). In acest caz, daca sirul are o distributie limita, deoarece aceasta distributie
limita poate fi interpretatd ca o aproximare a distributiei reale a functiei pentru n
mare, distributia limitd poate fi consideratd ca fiind o distributie asimptotica a
functiei respective, ce depinde de un numar mare de variabile aleatoare.

Conceptul de convergentd in probabilitate invocd intrebarea daca
rezultatele variabilelor aleatoare din cadrul sirului sunt aproape de rezultatele unei
variabile aleatoare ,limitd”, cu grad ridicat de probabilitate, atunci cand n este
suficient de mare. In caz afirmativ, rezultatele pentru aceastd variabila aleatoare
,limitd” pot servi ca o aproximare a rezultatelor variabilei aleatoare din cadrul
sirului, pentru n suficient de mare.

Celelalte doua tipuri de distributii prezinta o importantd mai mica in analiza
econometrica i, ca urmare, nu vor fi analizate in profunzime.

Fie (Q,%7,P) un camp de probabilitate si (X, )n variabile aleatoare 1.i.d.
cu £ [Xn]=,u,a[Xn]=a. Teorema numerelor mari se referd la convergenta

sirului format din media aritmeticd a n variabile aleatoare i.i.d. Mai precis,

X+ X, +.+X, 7

teorema numerelor mari este reflectatd in formula —u. De

n
asemenea, se poate obtine o caracterizare in ceea ce priveste modul de convergenta
al seriei formate din media aritmetica a n variabile aleatoare 1.i.d. Acest lucru este

X+ X, +.+X,

—H g
descris de teorema limiti centrali, respectiv n = —®(0,1). In

Jn

mod echivalent, teorema limitd centrald aratd faptul cd sirul studiat are o
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distributie = asimptoticd descrisd de catre o distributiec normala,

X+ X+ 4 X, o o’
n # n .

Distributia normald este des intalnitd in inferenta statisticd. O variabila
aleatoare distribuitd normal cu medie 0 si varianta 1 se spune ca are o distributie

normala standard. Alte distributii Intdlnite Tn analiza asimptoticd a variabilelor
aleatoare sunt distributia »° (citit hi patrat) si distributia Student sau z. Valorile

functiilor de repartitie pentru toate aceste distributii se pot obtine din tabele
specializate care se gisesc 1n cartile de statistica si econometrie, sau pot fi calculate
cu ajutorul programului Eviews.

In acest moment, cititorul se poate intreba de ce problema particulara
privind convergenta in distributie sau in probabilitate, definite mai sus, meritd o
astfel de atentie in mod explicit. Raspunsul este dat de faptul ca un numar mare de
proceduri de estimare a parametrilor si de testare a ipotezelor in econometrie si

statistica sunt definite ca functii de variabile aleatoare.
2.2 Estimatori statistici

Problema de estimare examinatd in aceasta sectiune se concentreaza asupra
estimarii, determindrii valorii unor parametri necunoscuti sau a unor functii care
depind de acesti parametri, §i care reprezintd caracteristici de interes legate de
campul de probabilitate asociat unui set de experimente din domeniul economic,
sociologic sau al stiintelor naturale. Rezultatele generate de aceasta colectie de
experimente se presupun a fi rezultatele unui esantion aleator, cu o functie de
densitate de repartitie care depinde de un parametru, a cdrei valoare nu este
cunoscutd, dar care se doreste a fi determinata. Trebuie mentionat, ca esantionul
aleator nu trebuie sd fie o colectie de variabile aleatoare i.i.d. Obiectivul
procedurilor de estimare statistica constd In determinarea unei combinatii intre

variabilele aleatoare din esantion (i.e. o functie care depinde de acestea) care sa
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posede o serie de proprietati si care sa 1l faca util pentru a deduce caracteristicile de
interes necunoscute.

Un model statistic pentru un esantion aleatoriu consta intr-o functie de
densitate de repartitie a esantionului care depinde de un parametru care poate lua
valori Intr-un spatiu bine determinat, acesta definind setul de potentiali candidati
pentru densitatea adevaratd a esantionului. Modelul statistic prezintd contextul
probabilistic Tn care are loc procedura de estimare parametricd. Odata ce modelul
statistic a fost specificat, centrul de interes cade pe estimarea valorilor unor (sau
tuturor) parametri, sau pe estimarea valorilor unor functii care depind de parametrii
problemei.

O statistica reprezinta o functie care depinde de variabilele aleatoare din
cadrul modelului statistic analizat. Trebuie subliniat faptul ca, fiind o combinatie
de variabile aleatoare, o statistica este la randul ei o variabila aleatoare. Ca urmare,
o statisticd este caracterizatd printr-o functie de repartitie, printr-o functia de
densitate de repartitie si 1 se poate calcula media si varianta.

Un estimator este o statistica utilizata cu scopul de a estima parametrul sau
vectorul de parametri asociat modelului statistic de interes. Deci, estimatorul este
o variabila aleatoare. O realizare a acestei variabile aleatoare, obtinuta pentru un
set specific de date, poartd numele de estimare a parametrului respectiv. Fiind o
variabild aleatoare, un estimator este caracterizat de o functie de densitate de
repartitie si de o functie de repartitie, iar unui estimator i se poate calcula media si
varianta. Abaterea medie patraticd a unui estimator poartd numele de eroarea
standard (en. standard error) asociata estimatorului.

Determinarea de estimatori ,,buni” constituie unul din obiectivele
statisticii matematice si, in special, al econometriei. Estimatorii sunt comparati pe
baza unei serii de caracteristici. Proprietdtile de tip ,,small sample” sunt acele
proprietati valabile indiferent de marimea esantionului disponibil. Proprietatile de
tip ,Jlarge sample” sunt valabile asimptotic, adicd in cazul in care marimea

esantionului este foarte mare, tinzand la infinit. In acest caz, estimatorii sunt
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comparati pe baza distributiei lor asimptotice. Un estimator nedeplasat are
proprietatea cd media sa este egald cu valoarea reald a parametrului care se doreste
estimat. Proprietatea de nedeplasare este o proprietate de tip ,,small sample”. Un
estimator consistent are proprietatea ca acesta converge in probabilitate catre
valoarea reald a parametrului. Proprietatea de consistentd este o proprietate de tip
»large sample”. In general, se considerd cd un estimator este ,,bun” daca este
consistent. Estimatorii, asa cum s-a mai precizat, sunt variabile aleatoare si, ca
urmare, acestora li se poate calcula varianta. Dintre doi estimatori care sunt ,,buni”,
adicd sunt consistenti, este ,,mai bun” estimatorul cu variantd mai mica.
Estimatorul care este caracterizat prin faptul ca are cea mai mica varianta, in cadrul
unei clase de estimatori ai aceluiasi parametru, poate fi considerat ,,cel mai bun”
estimator §i poartd denumirea de estimator eficient.

Existd o serie de metode de estimare statisticd care genereazd estimatori
,buni” (i.e. nedeplasati si/sau consistenti), dintre care mentionam MLE (Maximum
Likelihood Estimation), GMM (Generalized Method of Moments) si LS (Least
Squares). De exemplu, parametrii unei ecuatii de regresie pot fi estimati, in mod
consistent, prin una din aceste metode, in functiile de setul de ipoteze de la care se
porneste. Trebuie mentionat faptul cd MLE este singura metodd de estimare care

asigura obtinerea ,,celor mai buni” estimatori (i.e. consistenti si eficienti).
2.3 Teste statistice

Al doilea grup important de proceduri de inferentd statistica se refera la
testarea ipotezelor statistice. Procedurile de testare se bazeaza pe construirea unei
statistici pe baza unui esantion, care va permite analistului sa decida, cu o
probabilitate rezonabila, daca datele din esantion ar fi fost generate de un proces
care este caracterizat de o anumitd proprietate testatd. Procedura implicd o
specificare a acestei ipoteze, denumita, de obicei, ipoteza nuli, precum si a unei

ipoteze alternative, notate conventional cu H, si, respectiv H,. Procedura de

testare in sine constd In determinarea unei reguli, bazatd pe calculul unei statistici,
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care dicteaza daca ipoteza nuld ar trebui sa fie respinsd sau nu. De exemplu,
ipoteza nuld ar putea fi cd un parametru este egal cu o valoare specificatd. O
posibila reguld de decizie poate afirma ca ipoteza trebuie sa fie respinsa in cazul in
care o estimare a acestul parametru este ,prea departe” de aceastd valoare
specificata. Insa regula, procedura de testare nu este infailibila, putand genera erori.
Existd doud tipuri de erori care pot aparea atunci cand se efectueaza un test
statistic:

e eroarea de tip I - procedura de testare respinge ipoteza nula a testului,

atunci cand aceasta, In realitate, este adevarata;

e eroarea de tip II - procedura de testare accepta (nu respinge) ipoteza

nula a testului, atunci cand aceasta, in realitate, este falsa;

Nivelul de semnificatie al unui test statistic este probabilitatea ca
procedura de testare sa respingd ipoteza nuld a testului, atunci cand aceasta este
adevarata sau, altfel spus, reprezintd probabilitatea de aparitie a unei erori de tip 1.
Nivelul de semnificatie marginald a unui test se numeste p-value. Avand la
dispozitie p-value asociat unui test, se poate spune rapid dacad se respinge sau se
accepta ipoteza nuld. In cazul marii majoritati a testelor puse la dispozitie de cétre
EViews, acesta calculeaza p-value si astfel interpretarea rezultatelor testului
respectiv este relativ simpla.

Eviews pot fi utilizat pentru a realiza teste statistice privind media, mediana
si varianta unei serii de date. Se selecteazd View/Descriptive Statistics &
Tests/Simple Hypothesis Tests si se va afisa casuta de dialog Series Distribution
Tests.

Optiunca Mean Test efectueaza un test care are ca ipoteza nula cd media

seriei (1 ) este egala cu o valoare specificata m , iar ca ipoteza alternativa cd media
nu este egala cu m:

Hy:py=m , H:u#m
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Daca nu se specificd deviatia standard a seriei analizate, care de obicei nu

este cunoscutd, EViews raporteaza o statistica ¢ calculat astfel:

unde X reprezintd media de selectie a esantionului, s este un estimator

nedeplasat pentru deviatia standard a esantionului s1 N este numarul de observatii

in cadrul esantionului.

Series Distribution Tests | Hypothesis Testing for LWAGE
] Date: 07/21/08 Time: 11:03
Test value Mean test aslsumptlon Sample: 11000
Mean: Ene:b:r:i?;ﬂ;:?e . Included observations: 1000
Variance: deviation if supplied. Test of Hypothesis: Mean = 2.000000
) Enter z.d.
Median: if krown:

Sample Mean = 2.275406
Sample 5td. Dev. = 0.583464

Ok ] [ Cancel ]
Methed Value Probability
t-statistic 15.46138 0.0000

Daca X este normal distribuit, sub ipoteza nuld, statistica ¢ urmeaza o
distributie Student-t cu N-/ grade de libertate. Chiar si in cazul in care X nu are o
distributie normald, se poate realiza testarea ipotezei respective, deoarece statistica
t are o distributie asimptoticd normala standard, putandu-se vorbi in acest caz de un
test z.

Pentru a efectua un test de medie, se testeaza valoarea mediei sub ipoteza
nuld in campul editabil Mean. Daca se doreste calcularea statisticii conditionate
pentru o deviere standard cunoscutd, de asemenea, se testeaza o valoare pentru
abaterea standard Tn campul de editare corespunzator. Valoarea probabilitatii
raportate este de fapt un p-value, sau nivelul de semnificatie marginal fata de
ipoteza alternativd. Daca aceastd valoare a probabilititii este mai micd decat

nivelul de semnificatie fixat testului, sa spunem 5%, vom respinge ipoteza nula.
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Un alt test des intalnit In practica este testul Jarque-Bera utilizat pentru a
verifica dacd o serie de date este distribuitd normal. Ipoteza nuld a acestui test
constd 1n faptul ca seria este normal distribuita. Statistica este o masura a distantei
dintre indicatorii Skewness si Kurtosis ai seriei analizate fata de cele ale distributiei

normale. Statistica se calculeaza astfel:

2
g g (K23

6 4

unde S este indicatorul Skewness, iar K este indicatorul Kurtosis. Sub
ipoteza nuli a unei distributii normale, statistica Jarque-Bera este distribuiti y° cu
2 grade de libertate.

In Eviews, pentru a efectua un test Jarque-Bera, se alege optiunea

Histogram and Stats .

Bl Series: LWAGE Workfile: CP588::Cps§sl

Chbiect || Properties Freeze | |Sample

Series: LWAGE
_ Sample 1 1000
20 _ Observations 1000
L Wean 2.275498
G0 Median 2.302585

Maxirmum 4174387
Minirmumm 0.955511
407 Std. Dev. 0.563464
- Skewness 0077570
Kurtosis 2.640644
20

Jargue-Bera £.383398
o = | |Probability  0.041102

L BRI L LI L L
1.0 15 20 25 20 25 4.0

Probabilitatea raportatd reprezinta p-value asociat testului, adica este
probabilitatea ca statistica Jarque-Bera sd depaseasca (in valoare absolutd),
valoarea observata sub ipoteza nuld. O valoare ,,micd” pentru p-value indica

respingerea ipotezei nule ca seria are o distributie normala.
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3 Modelul clasic de regresie liniara

Modelul clasic de regresie liniard reprezintd una dintre tehnicile statistice
cele mai versatile si mai des utilizate in analiza economicd, si nu numai. In
continuare, sunt descrise si analizate tehnicile de regresie puse la dispozitie de catre
programul econometric Eviews: specificarea si estimarea unui model de regresie,
efectuarea de analize simple de diagnostic si utilizarea rezultatelor estimarii in

analize suplimentare.
3.1 Ipotezele modelului clasic de regresie

Modelul clasic de regresie liniara presupune o ca sunt indeplinite o serie de
ipoteze. Validitatea rezultatelor unei regresii este strins legata de validitatea
ipotezelor presupuse.

Ipoteza 1 (I1). Intre variabila dependenta (y) si variabila independenta (x)
existd o relatie liniara. Insa, datorita faptului ca pot exista si alti factori de
influenta, aceasta relatie nu este determinista ci are loc ,,in medie”. Factorii care nu
au fost luati In considerare, in mod explicit, isi manifesta influentd prin intermediul
unei variabile reziduale, ¢ . Astfel, modelul presupune ca existd urmatoarea relatie:

Vi =Pyt Pix; +&

Ipoteza 1 este o ipoteza fundamentald, fard indeplinirea céreia nu se poate
discuta despre un model /iniar de regresie.

In cazul in care se utilizeazd mai multi factori de influenta, folosind o
notatie matriciald, o ecuatie de regresie liniard (multidimensionald) poate fi scrisd
sub forma:

yv=Xp+e¢
unde y este un vector N-dimensional care contine observatiile privind

variabila dependentd, X este o matrice de dimensiune N x K cu variabile
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independente sau explicative, £ este un vector K dimensional al coeficientilor de

regresie §1 & este un vector N dimensional reprezentand inovatiile asociate
ecuatiei, adicd aceea componentd din dinamica variabilei dependente care nu este
captatd de cétre cele K variabile independente. N reprezinta numarul de observatii,
iar K este numarul de regresori (variabile explicative) din partea dreaptd a ecuatiei.

Ipoteza 2 (I2). Variabila explicativa, x, este exogena, in sensul ca nu este

corelata cu variabila reziduala:
COV(x,,¢,)=0.

Ipoteza 2 este o ipotezd esentiald, ne-indeplinirea acesteia conducand la
invalidarea a multe rezultate privind modelul liniar de regresie si generand asa
numita ,,problema de endogenitate” care va fi analizatd in cadrul Capitolului 5.

Ipoteza 3 (I3). Variabilele reziduale, cunoscute si sub denumirea de
reziduuri, inovatii sau erori, sunt ,,sferice”, adica sunt homoskedastice si nu sunt
autocorelate. Homoskedasticitatea se refera la faptul ca toate variabilele reziduale
care apar au aceeasi varianta:

VAR(g,)=0".

Lipsa autocorelarii se referd la faptul ca oricare doua variabile reziduale nu

sunt corelate:
covle,e,)=0.

Ipoteza 3 este o ipotezd importantd, ne-indeplinirea acesteia conducand la
invalidarea a unor rezultate privind modelul liniar de regresie si generand asa
numitele ,,problema de heteroskedasticitate” si ,,problema de autocorelare”
care vor fi analizate in cadrul Capitolului 4.

Ipoteza 4 (I4). Variabilele reziduale au o distributie normala.

Ipoteza 4 este o ipotezd mai putin importantd decat celelalte trei ipoteze
analizate. Ne-indeplinirea acesteia nu conduce la invalidarea rezultatelor

importante privind estimare si inferenta modelului liniar de regresie.
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3.2 Estimatorul OLS

Estimatorul OLS presupune minimizarea distantei dintre valoarea efectiva
a variabilei dependente si cea presupusa de cétre relatia liniara care existd intre
aceasta si variabila explicativa. Altfel spus, metoda ,,celor mai mici patrate”
presupune faptul cd parametrii modelului se determind astfel incat sa se
minimizeze distanta dintre norul de puncte reprezentat de observatiile efective si o
dreaptd care aproximeaza cel mai bine relatia dintre variabila dependentd si cea
independenta.

Ca orice estimator, estimatorul OLS este o variabila aleatoare, o procedura
de determinare a valorilor parametrilor modelului liniar de regresie. Proprietatile
estimatorului OLS depind de gradul de indeplinire a ipotezelor modelului clasic de
regresie.

Daca sunt indeplinite ipotezele I1, 12, 13, I4 estimatorul OLS este ,,cel
mai bun” estimator posibil, in sensul ca este consistent si eficient. De asemenea,
acesta are o distributie normala.

Daca sunt indeplinite doar ipotezele 11, 12, I3 estimatorul OLS este, in
continuare, un estimator ,,bun”, dar nu mai este ,,cel mai bun” estimator posibil, in
sensul cd este consistent, dar nu este eficient. De asemenea, in aceste conditii,
estimatorul OLS are o distributie asimptotic normala.

Estimarea unei ecuatii de regresie se realizeaza in Eviews cu ajutorul unui
obiect de tip equation. Pentru a crea un astfel de obiect trebuie sd selectati
Object/New Object.../Equation sau Quick/Estimate Equation... din meniul
principal. In continuare, va fi afisati caseta de dialog Equation Estimation. In
cadrul acestei casete de dialog este necesard precizarea a trei aspecte: specificatiile

ecuatiei, metoda de estimare si esantionul care urmeaza sa fie utilizat in estimare.
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Equation Estimation

Spedification | Gptions

Equation specification

Dependent wariable Followed by lisk of regressors including ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like Y=ol 14c(2)* x5,

Estimation settings

Method:| LS - Least Squares (MLS and ARMA) w

Sample: | 1953M01 1953M12

Ok ] [ Cancel

Cea mai simplda modalitate de a specifica o ecuatie liniard de regresie, este
de a preciza lista variabilelor care se doresc a fi utilizate in ecuatie. In primul rand,
trebuie sa includd numele variabilei dependente, urmata de o listd a variabilelor
explicative. Avand specificatd ecuatia, in continuare trebuie aleasd o metoda de
estimare. Prin apasarea pe lista de optiuni Method se va observa un meniu lista cu
metode de estimare. In cadrul modelului clasic de regresie estimarea se realizeaza
cu ajutorul metodei celor mai mici patrate (OLS). Alte metode de estimare vor fi
analizate in capitolele ulterioare. Eviews ofera o serie de optiuni de estimare.
Aceste optiuni permit estimarea ecuatiei, mai exact de calculul de erori standard
care sunt robuste fata de abaterile ipotezelor modelului clasic, abateri legate de
existenta heteroskedasticitatii si/sau a autocorelarii inovatiilor. Aceste optiuni de
estimare a erorilor standard sunt discutate in capitolul urmator. Prin apasarea
butonului din cdsuta de dialog Equation Estimation, Eviews afiseaza o fereastra

care contine un ecran cu rezultatele estimarii:
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Cependent Varable: LOG({M1)
Method: Least Squares

Date: 081827 Time: 14:02
Sample: 1958:01 1988:12
Included observations: 372

Coefficient Std. Emor t-Statistic Prob.

c -1.680812 0184854 -10.30538 0.0000

LOG({IP) 1.765268 0043548 40.55198 0.0000

TB3 -0.011885 0004828 -2.570018 0.0108

R-sgquared 0888418 Mean dependent var 5863717

Adjusted R-squared 0885800 5.D. dependent var 0.553003

5.E. of regression 0.187183  Akaike info criterion -0.505420

Sum squared resid 12.82882 Schwarz criterion -0.473825

Log likelihcod 97.008280 Hannan-Quinn criter. 0.008887
F-statistic 0.000000

Coloana denumita Coefficient descrie coeficientii estimati. Estimatorul
OLS pentru coeficientii ecuatiei de regresie este calculat prin formula:

h=(XX)"XY

Coloana denumitd Variable precizeaza numele variabilei careia 1i
corespunde paramerul din coloana aldturata.

Fiecare parametru astfel estimat masoara contributia marginala a variabilei
independente respective asupra variabilei dependenta, in conditiile in care toate
celelalte variabile explicative nu {isi modificd valorile. Daca este prezent,
coeficientul asociat variabilei denumita C este, de fapt, constanta din ecuatia de
regresie, reprezentand nivelul mediu al variabilei dependente atunci cand toate
variabile independente sunt zero. Ceilalti parametrii pot fi interpretati ca fiind
indicatori de senzitivitate ai relatiei dintre variabila independentd corespunzatoare
si variabila dependenta, presupunand ca valorile tuturor celorlalte variabile nu se

modifica.
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3.3 Inferenta statistica a modelului clasic de regresie

Coloana denumita Std. Error prezinta erorile standard estimate ale
estimdrilor coeficientilor ecuatiei de regresie. Erorile standard masoara
fiabilitatea statisticd a estimdrii unui parametru — cu cat sunt mai mari erorile
standard, cu atat este mai mult ,,zgomot statistic” in estimari. Matricea de varianta-
covarianta a coeficientilor estimati, in cazul estimatorului OLS, se calculeaza
astfel:

cov(p)=s*(xx)"', s> =8¢/(N-K), é=y—Xb

unde & reprezinta reziduul ecuatiei. Erorile standard ale coeficientilor
estimati sunt radacinile patrate ale elementelor de pe diagonala matricei de
varianti-covarianti a coeficientilor. Intreaga matrice de varianti-covarianti se
poate vizualiza prin utilizarea optiunii View/Covariance Matrix.

Coloana denumita t-statistic prezinta statistica testului 7 care se calculeaza
ca raportul dintre marimea coeficientul estimat si eroarea sa standard si este utilizat
pentru a testa ipoteza nula ca respectivul coeficient este egal cu zero. Pentru a
interpreta valoarea statisticii ¢, trebuie sa se examineze probabilitatea de a observa
aceastd valoarea a statisticii avand in vedere cad respectivul coeficient este, in
realitate, egal cu zero. Aceasta probabilitate este descrisd in continuare.

Ultima coloand a ecranului cu rezultate, numitid Prob., prezinta
probabilitatea de a obtine o valoare teoreticd a statisticii ¢ la fel de mare in modul
ca cea observatd In urma calcularii acesteia pentru esantionul considerat. Calculul
acestei probabilitati se realizeazd plecandu-se de la ipoteza ca erorile sunt normal
distribuite sau ca estimatorul considerat are o distributie asimptoticd normala. De
exemplu, in cazul In care inovatiile sunt distribuite normal, statistica t are o
distributie de tip Student-t cu N-K grade de libertate.

Aceastd probabilitate este, de asemenea, cunoscutd sub numele de p-value
si reprezintd nivelul de semnificatie marginald a testului. Avand la dispozitie p-

value asociat acestui test, se poate spune rapid daca se respinge sau se accepta
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ipoteza nuld conform careia coeficientul este zero, fatd de ipoteza alternativa care
presupune ca parametrul este diferit de la zero. De exemplu, daca se doreste
efectuarea testului la un nivel de semnificatie de 5%, un p-valoare mai mic de 5%
poate fi considerat o dovada pentru a respinge ipoteza nuld conform careia
paramerul respectiv este zero.

Statistica R-squared masoarda ,succesul” cu care ecuatia de regresie
estimata reuseste sa explice valoarea variabilei dependente in cadrul esantionului.
In mod normal, aceastd statisticd poate fi interpretati ca fractiunea din varianta
variabilei dependente explicata de variabilele independente. Statistica este egala cu
1 in cazul in care ecuatia de regresie se potriveste perfect si zero in cazul in care nu
se potriveste mai bine decat media variabilei dependente.

O problemd majord in ceea ce priveste utilizarea statisticii R-squared, ca o
masurd a “potrivirii” modelului la datele disponibile, se refera la faptul ca valoarea
acestei statistici nu scade niciodatd pe masura ce se adaugd mai multi regresori.
Astfel, in cazuri extreme, se poate obtine o statistica egala cu 1 daca se includ atat
de multi regresori independenti, cadte observatii sunt in esantion. Statistica
Adjusted R-squared reprezintd o alternativd, aceasta avand avantajul ca
“penalizeaza” adaugarea de regresori care nu contribuie la puterea explicativa a
modelului. Astfel, aceastda statisticd poate scaddea pe masurd ce sunt addugati
regresori, iar pentru modelele pentru care “potrivirea” la date nu este foarte buna,
poate fi chiar negativ.

Statistica Durbin-Watson reprezintd o masurd a corelatiei seriale a
reziduurilor. Ca o reguld desprinsd din experientd, in cazul in care DW are o
valoare mai mica de 2, existd dovezi de corelatie seriala pozitiva. Exista teste mai
puternice pentru analiza existentei corelatiei seriale in reziduurile ecuatiei de
regresie, cum ar fi testul Q, precum si testul Breusch-Godfrey, ambele oferind un
cadru de testare mai general decat testul Durbin-Watson.

Criteriul informational Akaike (Akaike Information Criterion - AIC) este

adesea folosit in selectia Intre doua modele estimate pentru acelasi set de date.
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Astfel, modelele caracterizate prin valori mai mici ale AIC sunt de preferat celor
caracterizate de valori mai mari. Schwarz Criterion (SC) reprezinta o alternativa a
criteriului AIC folosit Tnsa 1n acelasi scop.

F-statistic reprezinta statistica asociata testului care are drept ipoteza nuld
ca toti coeficientii din regresie (mai putin constanta) sunt zero. Valoarea p-value
asociatd, notatd Prob(F-statistic), este nivelul de semnificatie marginal al acestui
test. In cazul in care valoarea p-value este mai mica decit nivelul de semnificatie
testat, sa zicem 1%, se respinge ipoteza nuld conform careia toti coeficientii sunt
egali cu zero.

In cazul in care regresorii sunt caracterizati printr-un grad inalt de
coliniaritate, Eviews poate intdmpina dificultiti in calculul estimatorului OLS. in
astfel de cazuri, programul va emite un mesaj de eroare, "Near singular matrix".
Daca apare acest mesaj de eroare, trebuie verificat dacd regresorii sunt coliniari.
Regresorii sunt exact coliniari dacd un regresor poate fi scris ca o combinatie
liniara a altor regresori. In caz de coliniaritate, matricea XX nu este inversabila si,

astfel, estimatorul OLS nu poate fi calculat.
3.4 Efectuarea de prognoze bazate pe modelul liniar de regresie

Modelul liniar de regresie poate fi utilizat pentru realizarea de prognoze cu
privire la variabila dependentd, dacd se cunosc informatii privitoare la variabila
explicativa. Astfel dacd se considerd o entitate pentru care valoarea variabilei
independente este x”, atunci previziunea cu privire la valoarea variabilei

dependente se poate calcula utilizdnd formula:
~0 P 2 .0
V' =B+ px
unde ﬁo si ﬁl reprezintd estimatorii OLS ai parametrilor modelului de

regresie.
Pentru a realiza o prognoza in Eviews se utilizeaza butonul Forecast din

cadrul unei obiect de tip equation.
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[J Equation: EQ 1 Workfile: WAGEL:Wagel\

Dependent Variable: LOG(WAGE)

Method: Least Squares

Date: 101611 Time: 01:50

Sample (adjusted): 1 526

Included observations: 526 after adjustments

[E=8 Eol )

@@ Obect| [Print|[Name |[Freeze Esﬁmate Stats ||Resids
S

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 0.583773 0.097336 5.997510 0.0000
EDUC 0.082744 0.007567 10.93534 0.0000
R-squared 0.185806 Mean dependentvar 1.623268
Adjusted R-squared 0.184253 S.D. dependentvar 0531538
S.E. of regression 0.480079 Akaike info criterion 1.374061
Sum squared resid 120.7691 Schwarz criterion 1.390279
Log likelihood -358.3781 Hannan-Quinn criter. 1.380411
F-statistic 119.5816 Durbin-Watson stat 1.801328
Prob(F-statistic) 0.000000

Eroare de prognoza asociatd acestei previziuni se poate calcula utilizdnd

formula;

)A’O_yo :(ﬁo_ﬂo)"'(:él _ﬂl)x0+g

Varianta erorii de prognozd depinde de incertitudinea in ceea ce priveste
valoarea parametrilor, precum si de incertitudinea in ceea ce priveste variabila

reziduald. Magnitudinea variantei erorii de prognoza determind marimea

intervalului de incredere asociat unei previziuni.

[ Equation: EQ_2 Waorkfile: WAGEL\Wagel (E=n ===
View | Proc. | Objectl Printl Mame | Freeze | Estimate | Forecastl Stats’ | Reswdsl
3.0
3 Forecast: WAGEF
: Actual: LOG{WAGE)
Forecast sample: 500 600
Adjusted sample: 500 526
Included obsemations: 27
Root Mean Squared Error 0.510923
Mean Absolute Error 0.408246
Mean Abs. Percent Error 3569581
Theil Inequality Coefficient 0.157198
Bias Proportion 0.034752
Variance Proportion 0.214411
05 Covariance Proportion 0.750837
17—
500 505 510 515 520 525
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Intervalul de incredere cu probabilitate de 95% asociat unei previziuni

punctuale 3°poate fi aproximat prin ( 7’ —20}0, 7° +2aﬁo) . Astfel, intervalul de

incredere este simetric, in jurul previziunii punctuale. Abaterea medie patratica a

A \2 GE
erorii de prognoza este datd de formula o =\/se( ﬂo) +[x°se( B )} +o.. In

general, datoritd faptului ca eroarea standard asociatd unui parametru este mica,
abaterea medie patraticd a erorii de prognoza este influentatd in special de cétre

abaterea medie patraticd a variabilel reziduale, adica TR0, Abaterea medie

patratica a variabilei reziduale se regaseste In cadrul unui output Eviews al unei
ecuatii de regresie sub denumirea de S.E. of regression.
Se intampld deseori ca variabila dependentd unei ecuatii de regresii sa fie

logaritm natural dintr-o variabild economica de interes:
In(y,)=p,+pBx +¢
Astfel dacad se considera o entitate pentru care valoarea variabilei

independente este x°, atunci previziunea cu privire la logaritm din valoarea

variabilei de interes este:
b 0 A A 0
in(y°)=4,+px
unde ﬁo sl ,él reprezinta estimatorii OLS ai parametrilor modelului de

regresie.

Trebuie subliniat faptul ca obtinerea previziunii pentru variabila economica

de interes, °, nu este o simpli transformare exponentiald a previziunii pentru

logaritm din variabila de interes, in( yo). Altfel spus 3’ ;teln(y ) Formula de

transformare intre cele doud previziuni depinde de gradul de indeplinire al
ipotezelor modelului de regresie. Se poate ardta faptul ca daca toate cele patru
ipoteze (I1, 12, 13, I4) ale modelului liniar de regresie se respecta atunci

.. . . . AQ lo'g In(}’o) -
previziunea pentru variabila de interes este ) =e® ‘e . Formula prezentata
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anterior nu mai este valabila daca reziduurile modelului nu sunt distribuite normal,
sau altfel spus, daca ipoteza 14 nu se respecta.

Eviews permite efectuarea automatd de previziuni pentru o variabild de
interes chiar si in cazul in care variabila dependentd a ecuatie de regresie estimata

este logaritm natural din aceea variabila.

Forecast - _— &J
Forecast equation
EQ_2
Series to forecast
& WAGE " LOG[WAGE)
Series names ethod
Forecast name: | vwagef Static: forecast
X [ha dynamics in equation)
S.E. [optional):
’7 |—
Output

Forecast sample

¥ Forecast graph
[

¥ Forecast evaluation

I¥ Inzert actuals for out-of-zample observations

ul | Cancel

Trebuie evidentiat faptul ca intervalul de incredere asociat prognozei unei
variabile de interes, in cazul in care variabila dependenta a regresiei este logaritm
din variabila respectiva, nu mai este simetric, asa cum se poate observa din figura
urmatoare.

[ Equation: EQ 2 Workfile: WAGE1\Wagel =2 E=H )

View! | Proc ‘ ObJectl Pnntl MName | Freezel Estimate | Foracastl Stats ‘ Resldsl

20

Forecast: WAGEF
Actual: WAGE

Forecast sample: 500 600
Adjusted sample: 500 526
Included observations: 27

Root Mean Squared Error 3.524691
Mean Absolute Error 2.365104
Mean Abs. Percent Ermror 40.25164
Theil Inequality Coefficient 0.259464
Bias Proportion 0.116093
Variance Proportion 0.434681
Covariance Proportion 0.449226

T T T T
500 505 510 518 520 526

— WAGEF
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4 Abateri de la ipotezele modelului clasic de regresie I

O ipoteza importantd a modelului clasic de regresie este aceea potrivit
careia inovatiile sunt homoskedastice (i.e. au aceeasi variantd) si nu sunt
autocorelate. In lipsa acestei ipoteze estimatorii pentru erorile standard ale
coeficientilor din modelul de regresie, calculati cu formula clasica, nu sunt

consistenti.
4.1 Problema de heteroskedasticitate

Pentru a testa daca inovatiile modelului de regresie sunt homoskedastice,
EViews pune la dispozitie testul White. Ipoteza nula a acestui test specifica faptul
ca inovatiile sunt homoskedastice. Statistica testului White presupune construirea a
unei ecuatie de regresie “auxiliard”: reziduurile la patrat ale ecuatiei principale sunt
regresate in functie de variabilele explicative si patratul acestora. Eviews
calculeazd p-value asociat testului, ca urmare interpretarea rezultatelor acestui test
este relativ simpla.

In conditiile existentei heteroskedasticitatii, estimatorul OLS este, in
continuare, consistent, distribuit asimptotic normal, insa erorile standard
calculate pe baza formulei clasice nu sunt corecte si, astfel, testul t bazat pe
aceste erori standard este eronat .

Exista doua solutii in ceea ce priveste “problema heteroskedasticitatii”

e pastram estimatorul OLS, dar “corectam” erorile standard,

e inlocuim estimatorul OLS cu un nou estimator .

Prima solutie se utilizeaza in cazul in care forma heteroskedasticitatii nu
este cunoscutd, care reprezinta cazul cel mai frecvent intalnit in practica.

Estimatorul OLS ofera estimari consistente ale parametrilor in prezenta
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heteroskedasticitatii, dar erorile standard calculate utilizand metoda OLS ar fi
incorecte si nu ar trebui sa fie utilizate pentru inferenta.

White (1980) a obtinut un estimator consistent fatd de heteroskedasticitate a
matricei de varianta-covarianta care ofera estimari corecte ale erorilor standard ale
parametrilor modelului liniar de regresie in prezenta heteroskedasticitatii sub forma
necunoscutd. Eviews ofera optiunea de a utiliza estimatorul White pentru erorile
standard (,,robust standard errors” de tip White) in locul formulei standard
OLS pentru calculul acestora. Astfel, se deschide caseta de dialog Equation
Estimation si se specificd ecuatia ca si mai inainte, apoi se apasa butonul Options
si se face clic pe caseta de selectare a metodei de calcul a covariantei

Heteroskedasticity Consistent Covariance si apoi se face clic pe optiunea White.

‘quation Estimation x|

Speclication Options .

LS & TSLS options teration control
Heteroskedasticity consistent N
v coefficient covariance S ™
{* White Convergence: ([ 0001
" Newey-West

™ Display settings
[~ Weighted LS/TSLS
{not available with ARMA)

Weight: ,7
Derivatives
ARMA options Select method to favor:
Starting coefficient values % Accuracy
|oLs/TsLS ~| " Speed
¥ Backcast MA terms I™ Use numeic only

oK | Cancel

Cea de a doua solutie se utilizeaza in cazul in care se presupune ca in ceea
ce priveste inovatiile modelului liniar de regresie exista heteroskedasticitate sub o
forma cunoscutda. Mai exact, se face ipoteza ca existd o serie ale carei valori sunt
proportionale cu inversele erorilor standard. In aceasta situatie, foarte rar ntalnita

in practica, existd posibilitatea sa se utilizeze metoda ponderata a celor mai mici
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patrate (WLS),

cu ponderile

date de aceasta

serie,

pentru a corecta

heteroskedasticitatea. Eviews calculeaza estimatorul WLS prin impartirea

ponderilor din serie cu media acestora, Tnmultind apoi toate datele pentru fiecare

observatie cu aceste ponderi scalate.

Equation Estimation

Specification | Options

LS & T5LS options

Heteroskedasticity consistent

coefficient covariance

Weighted LS/TSLS
{nok available with ARMA)Y

Weight:

ARMA options
Starting coefficient valuess:

OLSTELS A

Backcast M4 terms

Iteration conkrol
Max =00
Carvergence: | 1e-007

[ Display settings

Derivatives
Select method to Fawar:

@ Accuracy
) gpeed

[ Use numeric anly

] [ Cancel

Pentru a estima o ecuatie cu ajutorul metodei WLS, se deschide meniul

principal si se selecteaza Quick/Estimate Equation..., apoi se alege LS—Least

Squares (NLS and ARMA) din lista mobild corespunzdtoare. Se introduce

specificatia ecuatiei si esantionul in fila Specification, apoi se selecteaza fila

Options si se face clic pe optiunea Weighted LS/TSLS. Se completeaza casuta

Weight cu numele seriei care contine ponderile.

4.2 Problema de autocorelare

Pentru a testa daca inovatiile modelului de regresie sunt autocorelate,

Eviews pune la dispozitie corelograma, testul Ljung—Box si testul Breusch —

Godfrey.
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Corelograma reprezintd o modalitate ,,vizuald” de a verifica dacd existd
corelatie intre valoarea de la momentul t si valoarea de la un moment anterior al
variabilei reziduale.

Ipoteza nuld a testului Ljung—Box specifica faptul cd inovatiile nu sunt
autocorelate. Eviews calculeazd p-value asociat testului, ca urmare interpretarea
rezultatelor acestui test este relativ simpla.

Ipoteza nula a testului Breusch — Godfrey specifica faptul ca inovatiile nu
sunt autocorelate. Statistica acestui test presupune construirea a unei ecuatie de
regresie “auxiliard”: reziduurile ecuatiei principale sunt regresate in functie de
variabilele explicative si de “lag-uri” ale reziduurilor. De asemenea, Eviews
calculeaza p-value asociat acestui test.

In conditiile existentei autocorelarii, estimatorul OLS este, in continuare,
consistent, distribuit asimptotic normal, insa erorile standard calculate pe baza
formulei clasice nu sunt corecte si, astfel, testul t bazat pe aceste erori standard
este eronat .

Exista doua solutii in ceea ce priveste “problema autocorelarii”

e pastram estimatorul OLS, dar “corectam” erorile standard,

¢ inlocuim estimatorul OLS cu un nou estimator .

Prima solutie este mult mai des utilizatd in practica, deoarece nu presupune
ca forma autocorelarii este cunoscutd. Estimatorul White pentru matricea de
variantd-covariantd analizat mai sus presupune ca reziduurile ecuatiei estimate nu
sunt autocorelate. Newey si West (1987) au propus un estimator robust al erorilor
standard mai general care este coerent atat in prezenta heteroskedasticitatii, cat si a
autocoreldrii de formd necunoscuta a inovatiilor. Pentru a utiliza in Eviews
estimatorul Newey-West pentru erorile standard (,,robust standard errors”
de tip Newey-West), se selecteaza fila Options din Equation Estimation. Se
apasa caseta Heteroskedasticity Consistent Covariance si se selecteaza optiunea

Newey-West.
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‘quation Estimation X

Specification  Options .

LS & TSLS options lteration control
Heteroskedasticity consistent N
v coefficient covariance Max kerations: [500
" White Convergence: ([ 0001
{* Newey-West

™ Display settings
[~ Weighted LS/TSLS
{not available with ARMA)

Weight: ,7
Dervatives
ARMA options Select method to faver:
Starting coefficiert values * Accuracy
|OLS/T5LS | " Speed
[¥ Backcast MAtems I Use numeric anly

oK | Cancel

Cea de a doua solutie se utilizeaza in cazul in care se presupune ca in ceea
ce priveste inovatiile modelului liniar de regresie existd autocorelare sub o forma
cunoscutd. In aceasta situatie, foarte rar intalnita in practica, exista posibilitatea sa
se utilizeze metoda generalizatd a celor mai mici patrate (FGLS). De exemplu,
Eviews poate utiliza estimatorul FGLS pentru cazul in care reziduurile ecuatiei de
regresie au o dinamica descrisd de un proces AR(1), un tip de proces analizat pe
larg 1n Capitolul 6.

In ceea ce priveste tehnicile de estimare robusta a erorilor standard, mai
trebuie retinut faptul ca:

» utilizarea acestor estimdri robuste pentru matricea de variantd-covariantd
nu modifica estimarile parametrilor.

* nu existd nici un impediment in combinarea diferitelor metode de
contabilizare a heteroskedasticitatii sau a corelatiei seriale din cadrul inovatiilor.
De exemplu, estimatorul WLS poate fi insotit de estimari robuste pentru erorile

standard.
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5 Abateri de la ipotezele modelului clasic de regresie 11

O ipoteza fundamentald a modelului clasic de regresie este aceea potrivit
careia variabilele din partea dreapta (i.e. variabilele explicative) sunt necorelate cu
inovatiile modelului. Pentru simplitate, se va face referire la variabilele care sunt
corelate cu reziduurile, ca variabile endogene si variabile care nu sunt corelate cu
reziduurile, ca exogene. Daca aceastd ipoteza este incalcatd, apare asa numita
»problema de endogenitate”, care este o problema majora intalnitd in practica.
Astfel, in conditiile existentei endogenitatii, estimatorul OLS nu este “bun”, in
sensul ca nu este consistent.

Existd o serie de situatii binecunoscute in care apare problema de
endogenitate:

e din cadrul ecuatiei de regresie au fost omise variabile relevante;

e variabile explicative sunt masurate cu erori;

e existd variabile determinate endogen in partea dreaptd a ecuatiei ca in

cazul modelelor cu ecuatii simultane.

Exista doua solutii in ceea ce priveste “problema de endogenitate”

e corectam” endogenitatea astfel incat estimatorul OLS sd redevina

,,.bun’;

¢ inlocuim estimatorul OLS cu un nou estimator .

Prima solutie poate fi utilizatd in cazul in care unul din factorii explicativi
este neobservabil, insd se poate utiliza o variabila ,,proxy” pentru a aproxima

valoarea acestuia. In practica, insa, este mult mai des intalnita a doua varianta.
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5.1 Estimatorul TSLS

Abordarea standard in cazurile in care variabilele din partea dreapta sunt
corelate cu reziduurile este sa se estimeze ecuatia de regresie utilizand metoda
variabilelor instrumentale.

Ideea din spatele metodei variabilelor instrumentale este de a gési un set de
variabile, numite instrumente sau variabile instrumentale, care indeplinesc
urmatoarele conditii:

* sunt relevante, adica sunt corelate cu variabilele explicative din ecuatie
* sunt exogene, adica sunt necorelate cu erorile.
Aceste variabile instrumentale sunt utilizate pentru a elimina corelatia

dintre variabilele din partea dreapta si inovatiile ecuatiei de regresie.

Equation Estimation

Specification | Options
Equation specification

Dependent wariable Followed by list of regressors including ARMA
and POL terms, OR an explicit equation like ¥=c{ 1 }4c{Z)*X,

Inskrurment list

Include lagged regressors for linear equations with ARMA terms

Estimation settings

Method: | TSLS - Two-Stage Least Squares (TSMLS and ARMA) s

Sample: | 195901 1939912

[ QK l [ Cancel

Metoda Two-stage least squares (TSLS) reprezintd un caz special al
metodei variabilelor instrumentale. Dupa cum sugereaza si numele, existd doua
etape distincte in cadrul TSLS. Prima etapa implicd estimarea unei regresii OLS

pentru fiecare variabila din model in functie de setul de variabile instrumente. A
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doua etapa reprezintd o regresie a ecuatiei originale, cu toate variabilele inlocuite
cu valorile rezultate din regresiile din prima etapa. Coeficientii acestei regresii sunt
estimatorii TSLS ai parametrilor modelului de regresie.

Pentru a determina estimatorul TSLS, in programul Eviews, se deschide
caseta de specificare a ecuatiei prin alegerea optiunii Object/New
Object.../Equation... sau Quick/Estimate Equation.... Se alege TSLS din lista
mobila Method, iar caseta de dialog se va modifica pentru a include o caseta
Instrument list in care trebuie introdusa lista instrumentelor.

Este demn de mentionat ca existd o serie de reguli in ceea ce priveste
instrumentele:

e pentru a calcula estimatorul TSLS, trebuie sd existe cel putin la fel de

multe instrumente ca si coeficientii din ecuatie;

e orice variabila explicativa care este exogend, adicd nu este corelata cu

variabila reziduala, ar trebui sa fie inclusa ca variabila instrumentala;

e constanta este Intotdeauna un instrument adecvat, astfel incat Eviews o

va adduga la lista de instrumente.
5.2 Modele cu ecuatii simultane

Existd o serie de situatii in care existd simultaneitate intre doud variabile
economice. De exemplu, in cazul cantitatii de echilibru si al pretului de echilibru
de pe o piatd oarecare. Teoria economica presupune faptul ca echilibrul pe piata se
stabileste la intersectia dintre functia de cerere si cea de ofertd. Functia de cerere
presupune cd existd o relatie inversad intre cantitatea cerutd si pret, iar functia de
ofertd presupune ca exista o relatie directa intre cantitatea oferita si pret. Insa, nu se
pot observa cantitatea ceruta si cantitatea oferitd, ci numai cantitatea de echilibru
de pe piatd. Astfel, cantitatea si pretul de echilibru ,,verificd” atat ecuatia cererii cat
si ecuatia ofertei, formandu-se, astfel, un model cu ecuatii simultane.

Un model cu ecuatii simultane prezinta o forma structurala, cea presupusa

de teoria economica, in care existd simultaneitate Intre cele doud variabile de
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interes, y, si y,, fiecare din cele doud variabile fiind la randul lor influentate de
factori exogeni, z, si, respectiv z,:

V)= o ¥o)t+ Bz iy

V2)= afgyy)t BoZy fH( U,

unde u, si u, reprezinta reziduurile structurale ale modelului.

Prin rezolvarea efectiva a sistemului de ecuatii simultane, se determina
forma redusa a modelului, fiecare variabild de interes, y, si y,, fiind exprimata
numai In functie factorii exogeni, z, si z,. De exemplu, prin rezolvarea sistemului
de mai sus rezultd forma redusa pentru variabila y, :

Y2 = T T Tl JH V2

unde parametrii 7, §i 7, sunt o combinatic (functie) de parametrii
structurali (i.e. «,, a,, pB, si S,), 1ar variabila reziduald in forma redusa, v, este o
combinatie (functie) de reziduurile structurale ale modelului.

Simulaneitatea dintre variabilele y, si y, induce endogenitate datorita
faptului ca existd corelatie intre aceste variabile si reziduurile structurale ale
modelului. Mai exact, deoarece se poate arata ca COV(yz,ul);t 0, prima ecuatie
din cadrul sistemului de ecuatii simultane nu poate fi estimat, in mod consistent,
prin estimatorul OLS. Datoritd endogenitatii indusd de catre simultaneitate, un
model cu ecuatii simultane trebuie sa fie estimat prin intermediul estimatorului
TSLS.

Un exemplu clasic in acest sens in constituie sistemul de ecuatii simultane
care apare in cazul analizei pret-cantitate pe o piatd oarecare. Teoria economica
presupune existenta a doud ecuatii structurale, respectiv ecuatia asociatd functiei de
cerere $i cea asociatd functiei de oferta.

Avand in vedere cd se pot observa doar cantitatile si preturile de echilibru,

forma structurald a sistemului este data de
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d

g, =op,+ Py, +¢
_ s

qt - a2pt + gt

Prin rezolvare efectiva a sistemului se obtine forma redusa a acestuia:

d s
g —¢
pt — ﬂl vt + t t
o, —a o, —q

d s

q, = ﬂlaz v,+a2€’ —a8

a, —q, o, —a,
0_2
Se poate arata faptul cd E[p,e’]= COV(pt,ef):——SiO sau altfel

a, —q
spus variabila p este ,,endogend” in cadrul ecuatiei ,,de ofertd”, ¢, =a,p, +¢/ .
Astfel, dacd se Incercd estimarea parametrului structural ¢, prin estimatorul OLS

rezultatele obtinute nu sunt corecte deoarece, in aceasta situatie, estimatorul OLS

S

1

- 0,

Q

nu este consistent. Mai exact, se poate arata ca ¥ —sa, -

[S)

In mod similar, variabila p este, de asemenea, ,,endogena” in cadrul ecuatiei

2
.de cerere”, g =a,p, +Bv, +&', deoarece E[p,e'1=COV(p,, &')=—20—%0.
a

2 al

Ca urmarea, estimarea parametrului structural ¢; prin OLS nu este consistenta.
Se pune problema identificarii unei variabile instrumentale care sd ne
permita estimarea consistentd a cel putin unuia dintre parametrii structurali ¢, si
a, . Deoarece, variabila v apare in ecuatia structurald a cererii, dar nu si in ecuatia

structurala a ofertei vom investiga daca aceasta este o variabild instrumentala
,bund” pentru variabila p in cadrul ecuatiei ofertei. Intr-adevar, aceasta variabila

este

e relevantd, deoarece E[v,p,]=COV (v,,p,)= AE[vz] #0
aZal

e exogend, deoarece E[v,g 1= COV[v,,&]=0
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Ca urmare, parametrul structural o, poate fi estimat in mod consistent

utilizand estimatorul TSLS in care drept variabila instrumentald pentru variabila p

utilizam variabila v.
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6 Tehnici de modelare si previzionare a seriilor de timp
unidimensionale

Capitolul de fatd se axeaza pe specificarea si estimarea modelelor cu care se
pot analiza dinamica seriilor de timp unidimensionale. Eviews calculeaza diverse
statistici pentru o serie de timp si afiseaza aceste statistici, in diverse forme, cum ar
fi sub forma de foaie de calcul, tabel sau grafic. Acestea variaza de la afisarea
graficului seriei respective, pana la estimatori ne-parametrici pentru densitatea
seriei respective, bazati pe functii de tip ,,kernel”. De asemenea, Eviews dispune de
o serie de proceduri care pot fi utilizate pentru a modifica si a analiza seriea
respectivda, cum ar fi diferite metode de ajustare sezonierd, metode de nivelare
exponentiala, precum si tehnici de filtrare statistica, dintre care cel mai utilizat in

practica este filtrul Hodrick-Prescott.
6.1 Notiuni introductive

Unul din principalele concepte cu care opereaza econometria seriilor de timp
este cel de proces stocastic (aleator). Un proces stocastic este un sir de variabile
aleatoare. Astfel, un proces stocastic este similar unui gir de numere reale, cu
mentiunea cd elementele unui proces stocastic nu sunt numere, ci variabile
aleatoare. Intuitiv, un proces aleator poate fi reprezentat prin imaginea unui tren,
care trece prin fata unei gari in care se afla un observator. Fiecare vagon este
numerotat §i contine o persoand. Cel care std in gard observa la un anumit moment
un singur vagon, luand astfel la cunostintd de cine este la geam. Observatorul nu
stie cine este la geamul urmatorului vagon, dar stie cine poate fi si cu ce
probabilitate (variabild aleatoare). Stie, de asemenea, cine a fost in vagoanele care
au trecut prin fata sa pana in prezent. Acestea formeaza o observatie din procesul

aleator. O serie de timp este, de fapt, o realizare a unui proces stocastic. O serie de
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timp este formata din cate o observatie din fiecare variabila aleatoare care compune
procesul stocastic ce a generat datele.

Spre deosebire de alte concepte care implica esantionarea de variabile
aleatoare, dintr-un proces stocastic putem avea, cel mult, o observatie (inregistrare,
realizare). De ce? Pentru cd, de exemplu, pentru variabila aleatoare pretul de
inchidere de astdzi putem avea o singurd observatie, pentru variabila aleatoare
pretul de inchidere de maine la fel etc. Nu ne putem intoarce in timp pentru a putea
observa din nou pretul de inchidere de astazi. Aceasta caracteristicd a proceselor
stocastice complica analiza acestora, deoarece, fara a impune ipoteze suplimentare,
o serie de timp se reduce la o colectie care presupune cate o observatie din mai
multe variabile aleatoare.

Putem surmonta aceastd dificultate presupunand cd toate variabilele
aleatoare care formeaza procesul stocastic sunt identice. In aceasti ipoteza, a avea
cate o observatie din fiecare variabila din procesul stocastic ce a generat datele este
echivalent cu a avea mai multe observatii din aceeasi variabild aleatoare. In
concluzie, pentru a obtine rezultate relevante in legaturd cu o serie de timp, este
necesar ca elementele sale sa fie observatii ale unor variabile aleatoare identice. Cu
alte cuvinte, analiza unei serii de timp este valida daca si numai daca procesul
stocastic care a generat datele isi pastreaza proprietatile statistice in timp.

Pe multimea tuturor proceselor aleatoare de poate defini urmdtorul

operator, notat cu L, dupa recula Lx, = x, ,. Operatorul L, numit operator de lag,
transforma sirul x, intr-un alt sir, cu aceleasi elemente, dar decalate inapoi cu o
perioada (lag). Aplicand succesiv operatorul de lag obtinem siruri in care valorile
lui x, sunt decalate cu 2 (Lz) sau cu k (Lk ) perioade: I’x, = L(Lx,)=Lx,_ =x,,,
respectiv L'x, = x,_, . Un caz special, apare pentru k=0: L’x, = x,. Combinand
compunerea operatorului de lag cu operatiile obisnuite cu polinoame, obtinem
polinoame de lag. De exemplu, B(L): 1-L poate fi ,aplicat” unui proces x, si

rezulta B(L)xt :(l—L)x, =x,—x,,. Polinoamele de lag se pot utiliza pentru
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deducerea formulei generale a unui proces stocastic, pornind de la definirea

acestora prin relatia de dinamica.
6.2 Conceptul de stationaritate

Dupa cum am aratat in introducerea referitoare la procesele stocastice,
analiza seriilor de timp se poate face numai cu impunerea anumitor ipoteze asupra
procesului care a generat datele. In mare, aceste ipoteze ne asigurd ca datele
inregistrate (observatiile statistice) provin din acelasi proces si ca acesta nu isi
modificd proprietatile statistice in timp. Aceastd proprietate se numeste
stationaritate.

Seriile stationare sunt, in general, seriile definite ca rate de crestere: rata
de crestere a PIB, rata inflatiei, rata de crestere a salariului mediu net, rentabilitatile
activelor financiare, dar si serii de tipul ratelor de dobanda pe termen scurt sau al
variatiei stocurilor. Serii nestationare sunt,in general, seriile care reflecta indici cu
baza fixa: indicele preturilor de consum, indicele preturilor productiei industriale,
PIB real si nominale, indicele productiei industriale, indici bursieri.

Vizual, seriile stationare sunt cele care evolueaza in jurul unei medii, n
timp ce seriile nestationare nu prezintd acest comportament de revenire la o valoare
medie. Intr-o definire mai riguroasi, conceptul de stationaritate comporti doua
intelesuri. In sens strict, un proces stocastic este stationar daci momentele sale
(medie, varianta, momentul de ordinul trei, patru etc.) nu depinde de timp. In sens
slab, conceptul de stationaritate in medie-covarianta se referd la un proces
stocastic pentru care primele sale doud momente (media si autocovarianta) nu
depind de timp.

Identificarea caracterului stationar sau nestationar al seriilor de timp cu care
lucram este un pas esential in analiza. Nestationaritatea seriilor de timp are ca
rezultat:

e invalidarea unor rezultate referitoare la testele statistice sau la proprietatile

datelor obtinute 1n ipoteza ca datele sunt stationare sau
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e aparitia de regresii eronate (en. spurious regression).

Regresiile eronate se refera la identificarea unor relatii inexistente intre
serii de date fard nicio legatura, aceste relatii fiind puse in evidentd prin regresii
simple si fiind consecinta nestationaritatii datelor. Printre cele mai celebre exemple
de regresii eronate se numara:

e relatia dintre numarul de nou-nascuti si numarul de cuiburi de berze in

Olanda sau cea dintre

e populatia Africii de Sud si cheltuielile de cercetare-dezvoltare n SUA,

utilizand date anuale pentru perioada 1971-1990.

Stabilirea caracterului stationar al unei serii de timp se realizeaza prin
aplicarea testelor de radacina unitate (en. unit-roof). Cele mai utilizate estfel de
teste sunt testul ADF (Augmented Dickey-Fuller) si testul PP (Phillips-Perron).

Inainte de a trece la descrierea testelor ADF si PP, vom prezenta legitura
dintre prezenta raddcinii unitate in dinamica seriei de timp si nestationaritate.
Rédacina unitate se referd la prezenta printre radacinile polinomului de lag B(L) a
unei radacini egale cu 1. Dupa cum vom arata In continuare, in acest caz seria este

nestationard. S3 presupunem un proces de forma x, = fx, | +¢&,, cu &, white-noise.
Utilizdnd polinomul de lag, acesta se poate scrie ca B(L)x, =¢&,, unde
B(L)=1- L . Daci polinomul B(L) are o ridacind unitara, B(1)=0, ceea ce
implici S =1. In acest caz, procesul este de forma x, = x,_, + & . Media procesului
respectd relatia E[x,|= E[x_, ], iar varianta Var[x |=Var[x_ |+ Varle,]. Cele doua
relatii au fost obtinute utilizand faptul cd, prin definitie, procesul &, are media
zero: E [8,] =0 sinu este corelat cu x, ;: Corr[x,_l,et] = 0. Iterand Tnapoi cele doud
relatii pentru medie si varianti, obtinem E[x]=E[x_]=...= E[x,] si
Var|x,|=Varlx, |+ o =Var|x, ]|+ 6* + 6% =...=Var[x,]+ tc*. Rezultd ci desi
media este invariantd in timp, E[x,]= E[x,], pentru orice ¢, varianta procesului

depinde de timp. Prin urmare procesul este nestationar.
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Testele ADF si PP au ca ipotezd nuld faptul cd seria analizatd este

nestationara.

Testul ADF considera un proces autoregresiv AR(I), de forma
x, =pu+ex,_, +¢& , unde & este de tip zgomot alb. Daca |g0| <1 seria x, este

stationard; dacd p =1 seria x, este nestationara, iar daca |(0|>1 seria x, este

exploziva. In varianta fard constanti si fard trend, testul ADF se bazeazi pe
regresia:

Ax, =y-X_ +y Ax  ++y, Ax,_ +e,.

t—p t
Ipoteza nula este H,:y =0, cu alternativa H,:y<0; y =¢—1. La testarea

ipotezei nule se utilizeaza testul ¢, cu simularea valorilor critice.

Distributia asimptotici a testului ADF este non-standard, fiind
independentd de numarul de laguri, p. Caracterul non-standard al acestei
distributii impune simularea valorilor critice, care in acest caz sunt -2,57 pentru
1%; -1,94 pentru 5% si -1,62 pentru 10%. Interpretarea testului ADF se bazeaza pe
compararea valorii calculate a testului ¢ pentru coeficientul p, obtinut din
regresie, cu valorile critice mentionate anterior. Daca t-Statistic calculat este mai
mic decat valorea critica, se respinge ipoteza nuld, seria este stationara, iar daca t-
Statistic calculat este mai mare decat valorile critice, nu se poate respinge ipoteza
nula, seria este nestationara.

Testul PP testeaza regresia Ax,=a+fx,_ +¢,. Distributia ¢ a
coeficientului y este corectatd pentru a include corelatiile seriale ale ¢, .

Exista si teste de stationaritate care iau stationaritatea ca ipoteza nuld. Cel
mai utilizat dintre acestea este testul KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).

Testul KPSS porneste de la specificatia y, = x, +z,,, unde x, este de tip random

walk:  x, =x,_, +u,,u, ~iidN (O, o! ), iar z, este stationar.
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Testul KPSS este complementar testelor ADF si PP in sensul ca ipoteza sa

nuli este ci seria este stationard, cu alternativa nestationarititii: H,:o. =0=>y,

este stationard, H,: o >0=> y, este nestatioanri.

Testul KPSS are, la randul sdu, o distributie asimptoticd non-standard,
valorile critice pentru varianta cu constanta si fara trend fiind 0,74 pentru 1%, 0,46
pentru 5% si 0,35 pentru 10%. O valoarea a testului calculate mai mare decat
aceste valori critice indica respingerea ipotezei nule.

Complementaritatea celor doud tipuri de teste face posibild utilizarea
combinatd, pentru a stabili stationaritatea unei serii de timp. Rezultatul combinat al
testelor ADF si PP, respectiv KPSS este urmatorul:

e respingerea ipotezei nule ADF si imposibilitatea respingerii ipotezei
nule KPSS indicd un proces stationar;

e imposibilitatea respingerii ipotezei nule ADF si respingerea ipotezei
nule KPSS indica o serie nestationara;

e imposibilitatea respingerii atat a ipotezei nule ADF, cat si a celei
KPSS indica insuficienta informationala a datelor analizate;

e respingerea atat a ipotezei nule ADF, cét si a celei KPSS indica
necesitatea unei reprezentdri alternative, printr-un process mai
complex, care poartd denumirea de integrat fractionar.

Pentru a se efectua un test de radacina unitate in Eviews, se selecteaza
optiunea View — Unit Root Test.... In cadrul casetei de dialog de dialog Unit
Root Test se selecteaza tipul testului care se doreste efectuat. Trebuie specificat
dacd se doreste testarea pentru o radacind unitate a seriei, sau a prima diferenta,
respectiv a celei de a doua diferentd a seriei. Setari avansate puse la dispozitie In
cazul testului ADF permit specificarea modului in care lag-urile termenilor
diferentiati vor fi inclusi In ecuatia de testare ADF. Se poate opta pentru ca Eviews
sd facd selectia in mod automat sau se poate specifica un numar fix, intreg si

pozitiv.
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Unit Root Test =

Test typ

Augmented

Test for unit root in Lag length
v Level & A —

0 .
& st difference utamatic selechon:

© 2nd difference Schwarz Info Criterion j

b awirium lags: |20
Inchude in test equation

i -
O fiereeyt " User specified: |4
" Trend and intercept

™ Mane

ok | Cancel |

Eviews calculeaza p-value pentru testul ADF, ceea ce face relativ simpla
interpretarea rezultatelor acestui test.

In functie de tipul de nestationaritate al seriei de timp analizate, problema
nestationaritatii datelor se poate rezolva prin transformarea datelor astfel incat sa se
obtind serii stationare:

o diferentiere;
e climinarea trendului: liniar, patratic, HP.

Fiind dat procesul stocastic x,, diferentierea acestuia produce procesul
Ax,=x,—x,_, = (1 - L)xt .

Eliminarea trendului liniar constd in rularea regresiei x, =c+a-t+¢, si
extragerea reziduurilor estimate, &, .

Trendul pitratic se elimind din regresia x, =c+a-t+ 1" +¢, .

Filtrul Hodrick — Prescott (HP) este o metoda parametrica de eliminare a
trend-ului, fiind cel mai popular instrument pentru a descompune o serie de timp

intr-un trend si un ciclu. Filtrul HP elimina trendul prin minimizarea unei functii de

pierdere care are urmatoarea forma:
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1’[1’)1}] [Zczf +/IZ((.)_/1‘+1 _yt)_(.)_/t _yz—l))]z

t

T
unde 7 reprezintd numarul total de observatii. Termenul Zczx este
t=1

T T
. - - . 2 —\2 .
echivalent cu o suma de patrate de erori, deoarece E ¢ = E (y,—»,), iar
t=1 t=l1

termenul i((ﬁ+1 —-¥)—(», —¥,,)) asigurd faptul ci seria trend-ului este neted3,
t=1

iar parametrul A din problema de optimizare penalizeaza fluctuatiile seriei de

trend. Cu cat A este mai mare, cu atat trend-ul astfel estimat devine mai neted, iar

atunci cand A tinde la infinit, trend-ul devine o linie dreapta.

Analiza seriilor de date dupa ce au fost stationarizate prin diferentiere sau
prin eliminarea trendului are ca posibil dezavantaj pierderi din continutul
informational al datelor, mai ales in ceea ce priveste dinamica pe termen lung.
Acest dezavantaj se poate surmonta prin analiza cu metode speciale, care tin cont

de nestationaritatea datelor, cum ar fi cele bazate pe conceptul de cointegrare.
6.3 Modele ARMA

Modele ARMA (AutoRegressive Moving Average) sunt folosite pe scara
larga pentru a analiza dinamica seriilor de timp unidimensionale. Un model ARMA
este compus din doud parti: termenul autoregresiv si termenul de medie mobila.
Procesele autoregresive au la baza ideea, naturald, conform careia valoarea curenta
a unei variabile depinde de valorile sale anterioare. Aceste procese se obtin
addugind la ecuatii de recurentd deterministe 0 componenta stationard, care este,
de obicei, un proces stationar cu o structurd de corelatie extrem de simpld. Un
astfel de proces este procesul de tip zgomot alb (en. white-noise), care la

momentul ¢ ia valoarea ¢,, unde &, este o variabild aleatoare distribuitd normal, de

medie zero si variantd constanti, o’ = E [ef] Simplitatea structurii de corelatie a
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acestui proces rezultd din faptul cd valoarea la un moment ¢, &, este necorelatad cu
valoarea la oricare alt moment, s #¢, & . Autocovarianta pentru orice rang k >0

pentru un proces white-noise este zero. Autocorelatia pentru orice rang k >0
pentru un proces white-noise este zero. Autocorelatia partiald pentru orice rang
k >0 pentru un proces white-noise este zero. Autocorelatia partiald este o masura
a autocorelatiei directe dintre doua valori ale unei serii de timp, excluzind corelatia

care rezulta prin efectul lagurilor intermediare.

. L . . Autocorelatie partiald estimat3 pentru un proces White noise
Autocorelatie estimata pentru un proces White noise

Importanta procesului white-noise rezultd nu numai din folosirea sa ca bloc
pentru constructia de procese autoregresive, ci i din faptul ca reprezintd prototipul

reziduului din regresiile care implica serii de timp.

6.3.1 Procese de tip AR(1)

Un proces de tip AR(1) este un proces stocastic in care valoarea curenta

depinde numai de valoarea anterioara:
X, =a+p-x_+¢,
unde ¢, este un proces de tip white-noise. Utilizdnd operatorul de lag introdus la
inceputul cursului, relatia anterioara se poate scrie (I—L)xt =a+¢g, sau
B(L)x, = &,, unde B(L)=1- fL este un polinom de lag-uri.
In figura de mai jos este reprezentat un proces AR(1), pentru S =0,5 si
£ =0,9. Procesul simulat cu £ =0,9 manifestd un grad de persistentd mai mare,

abaterile sale de la medie fiind mai ample. Intuitiv, acest lucru se Intdmpla

Page 65



deoarece S =1 corespunde unei serii nestationare, iar cu cat £ se apropie mai

mult de 1, cu atat comportamentul sau se apropie mai mult de cel al unei serii

nestationare.

Traiectorie simulatd pentru un proces AR(1)

20
16

12 4 |1

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

—— beta=0,5 — beta=0,9

Un interes deosebit il prezinta determinarea teoreticd a momentelor unui
proces AR(1), deoarece acestea vor sta la baza identificarii unei serii reale de date
ca fiind de acest tip. Vom determina momentele unui proces AR(1) 1n ipoteza ca
acesta este stationar. Stabilirea conditiilor de stationaritate este un subiect mai
complex, care nu va fi prezentat in acest suport de nivel mediu.

In ipoteza stationaritatii E[x,|= E[x_,] si tindnd cont de faptul ci &, este

white-noise, prin urmare E[e,]: 0, aplicand operatorul de medie se obtine

E[x,]:a+,BE[xH], cu notatia ,u:E[xt]: u=a+f-u, de unde lu:laﬂ’

relatie care are sens numai pentru B #1. In ipoteza stationaritatii varianta unui
proces AR(1) este constantd, y, = Var[x,|= E l(x, - y)zJ: Var|x,,|= E l(xt_1 - u)ZJ,
pentru orice ¢. Aplicand operatorul de varianta relatiei de definitie, obtinem

2 2 . . . .
Vo =Py, +0", deoarece varianta constantei « este zero, covariantele dintre
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aceasta si x,, sl & sunt zero, iar covarianta dintre x, , si &, este zero. Obtinem

2
o . : .
Yo :W, relatia care are sens numai pentru |ﬂ|<1. In ceea ce priveste

autocovarianta de rang k, ¥, =Covlx,,x . ]=E[(x,— u)x,, —u)], obtinem

V. = B7.,. Autocorelatia la rangul k se defineste prin p, =7 Ca urmare,

0
k
p=p5"
Conform acestui rezultat, daca |/3| <1 corelatia dintre doud valori aflate la

distanta k& descreste si se apropie de zero, pe masurd ce k creste. Un proces
stationar se caracterizeazd tocmai prin lipsa corelatiei intre doud valori aflate la
distanta mare In timp. Autocorelatia partiala pentru un process AR(1) este a, = S
si a, =0 pentru k£ >1, cee ce se explicd prin faptul ca, prin definitie, nu existd
nicio legdtura directa intre x,_,, x

13> +-- CICSI X, .

Autocorelatie partiald estimat3 pentru un proces AR(1)

Autocorelatie estimatd pentru un proces AR(1)

Remarcam ca autocorelatia descreste treptat catre zero, in timp ce
autocorelatia partiala este diferitd de zero numai la primul lag, dupd care scade

brusc la zero.

Vom demonstra in continuare ca | ﬂ| <1 implica stationaritatea procesului

AR(1). Pentru aceasta, vom face apel la conceptul de polinom de lag. Sa
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presupunem ci existd polinomul de lag ®(L), astfel incat B(L)D(L)=1. in acest
caz, ®(L) ar fi inversul lui B(L) si am putea scrie ®(L)=B(L)". Daca exista,
polinomul B(L)_1 ne oferd posibilitatea de a rezolva ecuatia prin care se defineste
procesul AR(1), B(L)x, =a+¢,, inmultind la stinga cu B(L)"'. Obtinem
X, = B(L)fla + B(L)flgt. Deoarece pentru o serie constantd egald cu a, La=«a,
solutia este x, = B(1)'a + B(L) '¢,.

Pentru a stabili in ce conditii exista <I)(L): B(L)f1 , luam
O(L)=¢, + L+ ¢’ +---+ L' +--- si determindm coeficientii @,, @, ..., @, ...
astfel incat B(L)®(L)=1. Observim, mai intdi ci ®(L) este un polinom cu o
infinitate de termeni. Bineinteles ca si B(L) se poate scrie ca un polinom cu o
infinitate de termeni: B(L)=1-BL+0-L* +---+0-L +---. Atat B(L), catsi ®(L)
fac parte din multimea polinoamelor de lag cu o infinitate de termeni.

B(L)D(L)=1 este echivalent cu (1 - ﬂL)(¢O + L+ L+ + P L+ ~)= 1,
sau ¢, +(_ﬂ¢o +¢1)L+(_ﬂ¢1 +¢2)L2 +'“+(_ﬂ¢k—l +¢k)Lk +--=1, de unde
rezulti ¢, =1, ¢ = Pd, =B, ¢, = fé = S, in general ¢, = B*. Polinomul de lag
invers al lui B(L)=1-pL este B(L)' =1+ L+ B’ +---+ "L +---. Scris
compact B(L)" =Y B‘L".

k=0
Solutia ecuatiei AR(1) este
o =B(]a+ [z ﬂkijgt B a+ e,
k=0 k=0

Sub aceasti forma, numita scriere MA (), procesul AR(1) apare ca o suma

infiniti de termeni de tip white-noise. In ce conditii aceasti sumi este bine

definitd? Aplicand operatorul de medie obtinem E[xt]:;a+z B'Ele, ]
- k=0
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Deoarece ¢, este  stationar, prin  definitie £ [gt_ ‘ ] =0. Rezultd

E[xt]z—a+(z B j-O. Al doilea termen al mediei lui x, este determinat

dacd si numai daca suma Zﬂk este finita. Altfel, se obtine o nedeterminare de
k=0

forma co-0. Prin urmare, E[x,| este bine-definitd daci si numai daci z B este
k=0
s . - ok | 1
finita, ceea ce este echivalent cu |/3| <1. In acest caz, z p = sl x, =

= =
0 1-p 1-p

si nu depinde de timp. Am obtinut acelasi rezultat ca mai sus, dar fara a presupune

ca procesul este stationar.
Varianta lui x, este datd de relatia

Var[xt]ZVar[iﬁkgt_kJZiiﬂ ﬂCOV &k bim 1]

k=0 1=0
Deoarece, prin definitic Covls,,& |=0 pentru r#s si Covs, e ]|=0"

pentru B°B'Covls, ., ,]=0 pentru k=1 si p*B'Covle, ,.¢_|= o pentru

k=1. Rezulta Var[x ( (,B )k] ?, bine-definitdi numai in cazul B°<I1,

echivalent cu £ <1. In acest caz Var[x,]|= o, acelasi rezultat pe care l-am

2

obtinut anterior in privinta variantei lui x,, numai cd de data aceasta nu am
presupus ca procesul este stationar.

Am obtinut asadar, ca |ﬂ| <1 implici faptul cd media (u) si varianta (y,)
procesului x, nu depind de timp. Putem adduga ca pentru un astfel de proces
covarianta este ¥, = 3"y, fiind la rAndul sdu invarianti in timp. Un proces pentru
care | ,B| <1 se numeste stabil. In concluzie, un proces AR(1) care este stabil este si

stationar. Desi reciproca nu este intotdeauna adevarata, in sensul cd existd procese
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stationare care nu sunt stabile, vom intele prin conditie de stationaritate a unui
proces AR(1), conditia || <1.

In cele ce urmeazi vom oferi detaliile de calcul pentru functia de
autocorelatie partiala. Prin definitie, autocorelatia partialda la lagul £ este
a, = Corr[x,,x,_, | X,_1,X, s X, ]. @, este egal cu coeficientul 4,, estimat din
regresia X, =a, X, , +4a,,X, ,+...+a,x,_, +u, . De exemplu, pentru un proces
AR(1), autocorelatia partiala la lagul 2 se obtine din regresia
X, = a,X,_, +a,X,_, +u, . Analitic, coeficientul a,=a,, se poate obtine din
sistemul

{pl =4,y T ayp
9
Pr =0y 0t ay

rezultat aplicand succesiv coeficientul de corelatie cu x, |, respectiv x, ,. Pentru

un proces AR(l), p =8 si p,=p". Sistemul anterior are forma

{ﬂ @t il , ceea ce este echivalent cu [,3 'BJ(%IJZ(;)- Solutia este

132 =a,f+a, 1 \ay

(amJ:(l ﬂ](ﬂz)"[inénd cont ca [1 'BJ= 12[1 _'Bj,solu‘gia
a,) \B 1)\ B 1) 1=-p-p 1

este a,, = si a,, =0.

In general, coeficientul a, = a,, se obtine analitic rezolvand sistemul

£ 1 P Pra | G
P _ P 1 vt Proa || 2
Pr Pr-t Pira 1 A
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6.3.2 Procese de tip AR(2)

Un proces de tip AR(2) este un proces stocastic in care valoarea curenta
depinde de cele mai recente doud valori anterioare:
X, :a+ﬁ1 "X +182 X T &,

unde & este un proces de tip white-noise, cu media Elg]=0 si varianta
Var[gl] =c’.

Utilizand operatorul de lag, un proces AR(2) se scrie ca B(L)xt =a+eg,
unde B(L)=1-BL- B,

In figura de mai jos este reprezentat un proces AR(2), pentru S, = 0,6 si

B, =03.

Traiectorie simulatd pentru un proces AR(2)

60

56

52 ! ’ql r('r( rﬂul
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«=58,=06p,=03

Orice proces AR(2) se poate scrie matricial, ca un proces AR(1):

O 2 o w2 o)
X, 0 1 0 Ax_, 0 X, 0
be[A 4

£
. J sl u, :(Otj, scrierea devine y, =a+by, ,+u,. Extrapoland
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rezultatul obtinut in cazul procesului AR(1) la procesul AR(2), conditia de

stabilitate este echivalentd cu limb" = 0. Convergenta matricei b* citre zero este

k—o0

controlata de valorilor proprii ale lui b. Astfel, %imbk =0 daca si numai daca

A

sistemul 2 —tr(b)- A +det(p)=0, unde r(b)= B +0=p,, iar

22|<1, cu A st A, valorile proprii ale matricei b. Acestea se obtin din

9

det(b) =0,-0-p4,-1=—p,. Conditia de stationaritate este ca solutiile ecuatiei
A — B A -, =0 si fie subunitare in modul.

Media unui proces AR(2) se obtine aplicand operatorul de medie relatiei de

definitie: E[x,]:a+ﬂ1E[x,71]+ﬂ2E[xt72]. Daca procesul este stationar,

E[xt]:E[xtl]:E[xtz]::u:ﬁ'

Autocorelatie estimat pentru un proces AR(2) Autocorelatie partiald estimatd pentru un proces AR(2)

« =58, =0,6p,=03 « =58, =0,6p,=03

Pentru a obtine varianta procesului x, se aplicd operatorul de variantd
relatiei  de definitie:  Var[x,|= gVar|x,_, |+ piVar|x,_, ]+ 28p,Cov|x,_,.x,_,]
+Varle,]. Daca procesul este stationar, Varlx,]|=Var[x,_|=Var[x,_,]=7,, iar
relatia devine y, = By, + Biv, + 28,5y, + . In aceastd relatie apar doua
necunoscute: varianta y, si covarianta y,. Pentru a le determina, este necesara inca

o relatie, pe care o obtinem calculand covarianta dintre x, si x, ,: 7, = B7, + 5oV -
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Solutia sistemului format cu cele doua relatii este

1-5, o’ : )]
Yo = SLnh=—"—"2-7-
' 1+182 (I_ﬂl_ﬂz)(1+:81_:82) 1 l_ﬂz ’
Coeficientul de corelatie la lagul 1 este p, = i li . Calculand
7o P2

corelatia dintre x, =a + fx, , + p,x,_, +& $i x,_, obtinem pentru coeficientul de
corelatie urmatoarea relatie de recurentd: p, = 5,0, , + B,0,_, - Aceastd relatie se
poate transcrie matricial, in ( P ]=b(p“j, cu solutia ( P J=b"(pl} Cum
P Pr2 P Po

b* tinde la zero daci procesul AR(2) este stationar, corelatia p, va tinde la zero,
pe masurd ce k — . Acest fapt este ilustrat in figura anterioara.

Coeficientul de corelatie partiala a, este a, = p,, a, =, s1 a, =0 pentru
k > 2, deoarece x, depinde direct numai de x, , si x, ,.

Pentru un proces AR(2) functia de autocorelatie descreste treptat catre zero,
in timp ce functia de autocorelatie partiald descreste brusc la zero, dupa primele

doua laguri.

6.3.3 Procese de tip MA(1)

Un proces MA(1) este un proces rezultat prin combinarea valorilor curenta
s1 anterioard ale procesului white-noise:

x,=a+0¢,_ +&,

cu &, white-noise. Cu operatorul de lag, relatia de definire a unui proces
MA(1) este x, =a+(1+6,L)e, =a+0O(L)e,, unde O(L)=1+6,L este un polinom
de lag-uri.

Un proces MA(1) este intotdeauna stationar, indiferent de valoarea lui 6,,

deoarece este o combinatie de procese stationare. Media unui proces MA(1) este

1= E[x,]=a. Tinand cont de faptul ci &, si &_, sunt necorelate, se obtine ci
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Vo = Var[xt]: (1+912)02. Autocovarianta pentru primul lag, se poate calcula din

este y, = Cov[xt X, ] = 6,07, de unde rezultd p, = Vi %.in general, y, =0,

7o 1+6
pentru k >1. Prin urmare, p, =0, pentru k >1. Se poate ardta ca functia de

autocorelatie partiald pentru un proces MA(1) descreste treptat cétre zero.

. L Autocorelatie partiald estimatd pentru un proces MA(1
Autocorelatie estimatd pentru un proces MA(1) He part P P! (1)

06

06

05
05
04

04 03

03 02

02 0.1
0

01

01 |
02
03

01

02

04

Din figura de mai sus rezulta ca functiile de autocorelatie pentru un proces
MA(1) au urmatorul comportament: autocorelatia scade brusc la zero, dupa primul
lag, in timp ce autocorelatia partiala descreste treptat catre zero.

Pe baza unui rationament similar celui de la sectiunea dedicata proceselor

de tip AR(1), se aratd ca daca |01|<1, polinomul de lag @(L) este inversabil,

OL)' =1-6L+6' -6 +...=> (- 6,) L' . In acest caz, procesul MA(1) se

k=0

numeste inversabil. Inmultind relatia x, =a+ @(L)gt cu ®(L)_1 obtinem

O(L)'x, =0(1)"'a +¢,, de unde x, =O(1) o + Z(— 0,) x,_, +¢,, scriere de forma
k=1

AR (). Tn aceastd forma, valoarea curentd a procesului apare ca media tuturor

valorilor sale anterioare. Pe baza acestui rezultat se poate argumenta traiectoria

treptat descendentd catre zero a functiei de autocorelatie partiala pentru un proces

MA(1).
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6.3.4 Procese de tip MA(2)
Un proces MA(2) este un proces rezultat prin combinarea valorilor curenta

s1 anterioard ale procesului white-noise:

x,=a+0¢,  +0,¢

-2 T &

cu &, white-noise. Cu operatorul de lag, relatia de definire a unui proces
MA(1) este x, =a +(1+ 0L +0,1 ), = +O(L)e, , unde O(L)=1+ L+ 0,1 este
un polinom de lag-uri.

Un proces MA(2) este intotdeauna stationar, indiferent de valorile
parametrilor 6, si 6,, deoarece este o combinatie de procese stationare.

Conditiile de inversabilitate se obtin printr-un rationament analog celui

utilizat pentru deducerea conditiilor de stationaritate a unui proces AR(2). Procesul
este inversabil dacd si numai dacd solutiile ecuatiei 2°+6A+6, =0 sunt sub-

unitare Tn modul.

Autocorelatie estimatd pentru un proces MA(2) Autocorelatie estimatd pentru un proces MA(2)

0?2 =10, =—-1,7;6, =0,72 02 =1;6; = —1,7;6, =0,72

Media unui proces MA(2) este u=FE [xt] =x.

Varianta unui proces MA(2) este y, =Var[x]=(1+6,+6,)0°, iar
covarianta: 7, =6,(1+6,)0’, y,=60ic> si y,=0 pentru k>2. Rezulti ci
valoarea coeficientului de corelatie este zero pentru £ > 2.

Functia de autocorelatie partiald descreste treptat catre zero. Argumentul

este similar celui de la procesele de tip MA(1).
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6.3.5 Procese de tip ARMA(1,1)

Un proces ARMA(1,1) este construit prin combinarea unui proces AR(1)
cu unul MA(1):

X, =a+px_ +0c&_ +s,.
Utilizand operatorul de lag, relatia de mai sus se poate scrie sub forma
B(L)x, =a+0(L)s,,cu B(L)=1-BL si ©(L)=1+6,L.

Fiind o combinatie intre procesul AR(1) si MA(1), procesul ARMA(1,1)
mosteneste caracteristicile acestora in ceea ce priveste functiile de autocorelatie si
autocorelatie partiald. De asemenea, deoarece procesul MA(1) este stationar

indiferent de parametrul 6,, stationaritatea unui proces ARMA(1,1) este guvernata

de stationaritatea componentei AR(1). Astfel, procesul ARMA(1,1) este stationar

daca si numai daca partea autoregresiva a acestuia este stationara.

Autocorelatie estimatd pentru un proces ARMA(1,1) Autocorelatie partiald estimatd pentru un proces ARMA(1,1)

2 =1,,=086, =05 ® =1;8,=0,86; =0,5

Se poate arata faptul ca functia de autocorelatie a unui proces ARMA(1,1)
urmeaza acelasi tipar cu cea a unui proces AR(1), numai ca incepand de la lagul 2
si nu de la lagull. Functia de autocorelatie partiald pentru un proces ARMA(1,1)
descreste, la randul sau, treptat catre zero.

Estimare modelelor ARMA in Eviews se realizeaza utilizand un obiect de
tip equation. In cadrul specificatiei ecuatiei In caseta de dialog Equation

Estimation, partile AR si MA ale modelului sunt specificate folosind cuvintele
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cheie ar si ma, ca parte a ecuatiei. Rezultatele estimarii unui model de regresie cu
specificatii AR sau MA sunt similare cu cele de la o ecuatie de regresie simpla, cu
adaugarea unui nou bloc, care prezinta radacinile polinoamelor AR si MA.

Eviews oferd acces la mai multe instrumente de diagnostic, care ajutd la
evaluarea structurii ARMA a ecuatiei estimate. Pentru a afisa structura ARMA,
selectati View/ARMA Structure... din meniul unei ecuatii estimate. Se deschide
casuta de dialog ARMA Diagnostic Views, aceasta fiind disponibila doar pentru
modelele care includ cel putin un termen AR sau MA si sunt estimate cu metoda
celor mai mici patrate. Existd trei moduri de vizualizare disponibile: prezentarea
radacinilor polinoamelor AR si MA, cea mai importanta, prezentarea corelogramei

si analiza de tip raspuns la impuls.

ARMA Diagnostic Views Fl B Equation: SARMA Workfile: ARMAT::Armatlk
—
Select a diagnoshic: Discl Inverse Roots of ARMA Polynomial(s)
Inwerse roots of B
Canelogram AR /MA polynomials (3 Graph 15
Impulse Response () Table and .

0.5

o AR roots 0.0 - - -
* MA roots
-0.54

Vizualizarea referitoare la radacinile asociate modelului afiseaza inversul
radacinilor polinomului caracteristic AR si/sau MA. Radacinile pot fi afigsate ca un
grafic sau sub forma unui tabel prin selectarea butonului corespunzator.
Vizualizarea sub forma grafica prezinta radacinile in planul complex in care pe axa
orizontald este partea reald si pe axa verticala este partea imaginard a fiecarei
radicini. In cazul in care procesul ARMA estimat este stationar, atunci toate
radicinile AR ar trebui sa fie plasate in interiorul cercului unitate. In cazul in care

procesul ARMA estimat este inversabil, atunci toate raddcinile MA ar trebui sa se
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plaseze in interiorul cercului unitate. Vizualizarea sub forma de tabel afiseaza toate
radacinile in ordine descrescatoare a modulului (radical din suma patratelor partilor

reale si imaginare).
6.4 Metodologia Box-Jenkins

Pe baza rezultatelor analitice prezentate 1n sectiunea anterioara,
exemplificate pe exemple simulate, putem trage concluzia conform careia fiecare
din cele trei procese analizate pand in prezent: AR(1), MA(1) si ARMA(1,1)
prezintd un tipar caracteristic dupa care se comporta functiile de autocorelatie si de
autocorelatie partiald. Aceastd semnaturda care identificd unic unul din cele trei
procese, poate fi utilizatd pentru a identifica modelul care este potrivit pentru a

modela o serie de date reale.

Determinarea procesului pe care il urmeaza o serie de timp reala, in

functie de structura de autocorelatie.

-

Descreste treptat la Scade brusc la zero, dupd

) Proces AR(1)
ZEero. primul lag.
Scade brusc la =zero,
' Descreste treptat la zero. Proces MA(1)
dupa primul lag.
Descreste  treptat la
Descreste treptat la zero. Proces ARMA(1,1)

Z€10.

Astfel, daca pentru o serie de date functiile de autocorelatie si autocorelatie
partiald estimate se comporta ca cele ale unui model AR(1) (autocorelatia scade

treptat catre zero, in timp ce autocorelatia partiala scade brusc, fiind semnificativa
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numai pentru primul lag), putem trage concluzia cad aceastd serie se poate modela
corespunzdtor printr-un astfel de proces. Similar pentru procesele MA(1) si
ARMA(1,1). Aceasta abordare poarta numele de metodologia Box-Jenkins si este
sintetizata In tabelul de pe pagina anterioara.

Primul pas in formarea unui model ARIMA pentru o serie de timp este
analizarea proprietdtilor de autocorelatie a acesteia. In acest scop, se poate utiliza
optiunea View/Correlogram....pentru a determina corelograma. Natura corelatiei
dintre valorile curente ale reziduurilor si a valorilor lor din trecut ofera informatii
in ceea ce priveste selectarea unei specificatii pentru modelul ARMA.

Desi este relativ simpla si usor de interpretat, metodologia Box-Jenkis nu
ofera un rezultat lipsit de echivoc in privinta procesului ARMA prin care se poate
modela o serie de date. Prezenta erorilor in estimarea coeficientilor de autocorelatie
si de autocorelatie partiala face ca identificarea vizuala a traiectoriei functiilor de
autocorelatie sd fie dificila. Utilizare metodologiei Box-Jenkins presupune o
experientd vastd de lucru cu datele. Pentru selectarea mecanica si fard echivoc a

unui model de tip ARMA se pot utiliza criterii informationale.
6.5 Modele tip ARIMA

Daca o serei este nestationard in nivel, dar stationard in prima diferenta se
numeste serie integrata de ordinul 1, notatd cu I(1). Daca o serie este nestationara
si trebuie diferentiatd de cel putin k& ori pentru a deveni stationara, se numeste

integrata de ordinul %, notata cu /(k). Cele mai multe serii de date economice sunt

integrate de ordinul 1, cel mult 2. O serie este reprezentata corespunzator printr-un
model ARIMA(1,k,1) daca dupa ce este diferentiatd de k ori, rezultatul se poate
reprezenta fidel printr-un model ARMA(1,1).

Modele ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) sunt
folosite pe scara largd pentru a analiza dinamica seriilor de timp unidimensionale.
Un model ARIMA este compus din trei parti: termenul autoregresiv, termenul

privind ordinul de integrare si termenul de medie mobila. In analiza de tip ARIMA,
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se asambleazd un model de prognoza complet prin utilizarea de combinatii ale
celor trei blocuri descrise mai sus.
Pentru a specifica modelul ARIMA, este necesar sa:
e se diferentieze variabila dependentd, dacd este necesar, pentru a tine
cont de ordinul de integrare.
e se descrie modelul de regresie structural (variabilele dependente si
regresori) si sa se adauge termeni AR sau MA, asa cum este descris mai

Sus.
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7 Tehnici de modelare si previzionare a seriilor de timp
multidimensionale

Abordarea structurald pentru modelarea seriilor de timp utilizeaza teoria
economicd pentru a modela relatia dintre variabilele de interes. Din pacate, teoria
economica nu este suficient de bogatd pentru a oferi o specificatie dinamica, care
identificd toate aceste relatii. In plus, estimarea si inferenta sunt complicate de
faptul ca variabilele endogene pot sd apara in ambele parti ale unei ecuatii. Aceste
probleme conduc la abordari alternative, nestructurale, pentru modelarea relatiei
dintre mai multe variabile.

Extensia la cazul multivariat a modelelor autoregresive scalare, univariate,
poartd denumirea de modele VAR (Vector AutoRegression), modele autoregresive
vectoriale. Modelele de tip VAR sunt frecvent utilizate pentru prognozarea
sistemelor de serii de timp interconectate si pentru analizarea impactului dinamic al
inovatiilor asupra sistemului de variabile. Abordarea VAR eludeazd nevoia de
modelare structurala prin tratarea fiecarei variabile endogene din sistem ca pe o
functie a lag-urilor, a valorilor din trecut, a tuturor variabilelor endogene din
sistem.

Printre avantajele modelelor VAR:

e nu necesitd separarea clara a variabilelor in endogene si exogene;

e se pot utiliza pentru a deduce modul in care variabilele economice
raspund la socuri;

e sunt utilizate pe scard largd In modelarea macroeconomica, fiind
incluse in majoritatea programelor econometrice

Cu toate acestea, modelele VAR nu sunt lipsite de dezavantaje:

e au fost criticate deseori din pricina lipsei fundamentelor teoretice;

Page 81



e in situatia in care presupun i existenta unor interactiuni
contemporane 1Intre variabile (modele structurale) necesita
impunerea de restrictii suplimentare, pentru a putea fi identificate;

e interpretarea rezultatelor depinde decisiv de modul in care au fost
impuse aceste restrictii.

Acest capitol descrie estimarea si analiza modelelor de tip VAR. Urmatorul
capitol descrie estimarea i analiza modelelor care permit integrarea prezentei unei

relatii pe termen lung intre mai multe variabile din model.
7.1 Modele tip VAR(1)

Modelul VAR porneste de la ideea ca toate variabilele pot fi endogene,
valoarea curentd a fiecdrei variabile depinzand de propriile laguri i de lagurile
celorlalte variabile. Un model VAR bidimensional cu un lag este se reprezintd
prin ecuatiile

{xt = B+ Bix + Bz
z,= P+ By + Bz +u! '

Matricial, relatia de mai sus se scrie ca

v, =By +By.  +é,

1 1
wnde v, = (0,2, fo=(80A0) B{ﬂal ﬁj i =) este
IBZI ﬂ221

un vector de inovatii, care poate fi contemporan corelat, dar este necorelat cu
valorile din perioadele anterioare si cu variabilele din partea dreapta a ecuatiei.
Pentru a specifica un model VAR in Eviews, trebuie sa se creeze mai intai
un obiect var. Se selecteazd Quick/Estimate VAR.... Fila Basics a casutei de
dialog va solicita definirea structurii VAR:
e Se selecteazd tipul de model VAR: Unrestricted VAR. Ceea ce s-a

numit pand acum un VAR este de fapt un VAR nerestrictionat.
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e Se introduc specificatiile lag-urilor in casuta de editare corespunzatoare.
Aceastd informatie se introduce in perechi: fiecare pereche de numere
defineste o serie de lag-uri.

e Se introduce numele seriilor endogene si exogene in casetele de editare

corespunzatoare.
VAR Specification &
Basics | Caintegration | WEC Restrictions
WAR Tope Endogenouz Warables
(%) Unrestricted YR ipml thi
() Wector Erar Carnrection
Lag Intervals for Endogenous:
14
E stimation 5 ample Exogenous Yariables
1959m01 1989m12 C
[u]8 l [ Cancel

Eviews va afisa rezultatele estimarii in fereastra VAR. Fiecare coloana din
tabel corespunde unei ecuatii din modelul VAR. Pentru fiecare variabild din partea
dreaptd, Eviews raporteazd coeficientul estimat, eroarea sa standard si statistica
testului t. Deoarece nu este afisat p-value pentru testul t, interpretarea rezultatelor
acestui test este mai dificild. Ca o regula generald, daca valoarea in modul a a
statisticii t este ,,mare” (i.e. mai mare decat 2,5) se respinge ipoteza nula si astfel

parametrul respectiv este semnificativ din punct de vedere statistic.
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Bl Var: VART Workfile: YART:¥an1y

-
\ Vector Autoregression Estimates Vector Autoregression Estimates
T T IR T T
Vector Autoregression Estimates 2 2
Date: 02/02/87 Time: 09:06 R-sguared 0999221 0.999915 0.968018
Sampleadjusted). 1959mM05 1989M12 Adj. R-sguared 0.99919% 0.999912 0.966937
Included observations: 368 after adjusting endpoints Sum =g resids 113.8813 1232 453 98 39849
Standard errors in () & t-statistics in [] S.E. equation 0.566385 1.863249 0.526478
F-statistic 37950.20 3475332 895.4043
IP i1 TBI Log likelihood -306.3508 -744 BEE2 -279 4628
Akaike AIC 1.735602 4117208 1.589472
IP(-1) 1.253934 0.253315 0.085584 Sehwarz SC 1.873660 4255365 1.727528
(0.05401) (017789) (0.05021) Mean dependent 70.97919 339.7451 6.3338%1
[23.2147] [1.42501] [1.81170] 5.0. dependent 19.95932 188.6301 2.885381
IP{-2) -0.187774 -0.230187 0.0155490 Determinant resid covariance (dofadj) 0.259637
(008557 (0.28148) (0.07854) Determinant resid covariance 0233082
[-2.19448] [0.81774] [0.18801] Log likelihood -1298.537
Akaike information criterion 7269222
IP(-3) -0.003780 -0.153515 -0.173824 Schwarz criterion 7.683394
{0.08556) (0.28146) (0.07953) -
Lo0A440] LAz Ll il o

Eviews afiseazd informatii suplimentare in partea de jos a ferestrei cu
rezumatul estimarii. Prima parte a informatiei suplimentare prezintd statistici
standard ale regresiei OLS pentru fiecare ecuatie. Rezultatele sunt calculate separat
pentru fiecare ecuatie folosind reziduurile acesteia si sunt afisate In coloana
corespunzatoare. Numerele prezentate in partea de jos a tabelului sunt rezumate ale
statisticilor sistemului VAR ca un intreg.

Dupa ce a fost estimat un model VAR, Eviews oferd posibilititi diferite
pentru a lucra cu acest model. Un set de instrumente de diagnosticare sunt
prevazute in cadrul structurii de meniuri View/Lag Structure si View/Residual
Tests in fereastra VAR. Aceste instrumente pot ajuta la verificarea gradului de
adecvare a VAR estimat.

Modelul VAR(1) are o importanta deosebita in metodologia VAR, avand in

vedere faptul ca orice model VAR, cu un numér p de laguri se poate transforma
intr-un VAR(1) si invers. Vom ilustra acest fapt pentru un model VAR(2), cu doua

0 | 1 2 2 1
X, =B+ Bix+ Bazo + Bix o, + Bhz sty

variabile: o X X 5 5 -
z, = Po+ BoX ot Bz + BoX o+ Boz o, T,

Matricial, relatia de mai sus se scrie ca

V=B, +By, +By ,+¢,
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! 1 2 2
unde y, = (xt,zt) , B, :(,6101,,3102)T, B, =[ﬂlll ﬂIIZ j, B, =[IB121 122} si
Bar P o 221

g, :( u,,u, )r Matricele din relatia anterioard se pot grupa, astfel incat modelul sa

aiba forma unui VAR(1), astfel

Unde ¥, =(/.y,) . B =([BI %j iU, = (e, ) -

(2x2)

Scris cu variabilele initiale, x, si z,, ¥, =(x,,z,,x, ,,z,_,) . x, si z, se pot

1 0 0O
obtine din ¥, prin inmultirea cu matricea J = (0 { o OJ:

xt
—J-Y.
Zt

7.2  Functii de raspuns la impuls

Numarul ridicat de coeficienti dintr-un model VAR (intr-un model cu un
lag si doud variabile, fara constanta, sunt 4 coeficienti ce trebuie estimati) face
relativ dificild interpretarea relatiilor care exista intre variabile pornind de la acesti
coeficienti. In loc si se analizeze fiecare coeficient din fiecare ecuatie, se poate
analiza o imagine sintetica a comportamentului dinamic a modelului VAR. Aceasta
imagine este datd de functiile de raspuns la impuls, care descriu (sub forma de
tabel sau sub forma grafica) modul in care fiecare variabila reactioneaza la un soc
propriu sau la un soc in celelalte variabile.

Un soc aparut in cadrul ecuatiei variabilei i nu numai ca afecteaza in mod
direct variabila i, dar este transmis, de asemenea, tuturor celorlalte variabile

endogene prin structura dinamica a modelulut VAR. O functie de raspuns la
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impuls urmareste efectul unui soc aparut la un moment dat intr-una din inovatiile
modelului asupra valorilor prezente si viitoare ale variabilelor endogene.

Cea mai simpld cale de constructie a functiilor de raspuns la impuls este
prin iterarea succesivd a modelului, utilizdnd matricea estimata de coeficienti. Sa

presupunem, de exemplu ca vrem sd analizam efectele unui soc in variabila x,.
. T . - . -
Pornim cu y, = (x,,z,) , unde x, =1 si z, = 0. Dupi o perioada
x 1 1 1 1
1] _ IB 11 ﬂ 12 _ ﬂ 11
- 1 1 - 1|
Z B P \O P
unde pentru a surprinde numai efectele unui soc initial in x,, presupunem ca erorile
in toate celelalte momente sunt zero.
In relatia precedenti 3, reprezintid efectul unui soc in x, asupra lui x,,
5 11 t t
dupi o perioadi, iar f,, reprezinti efectul unui soc in x, asupra lui z,, dupd o
> 21 t t

perioada.

Iterand inca o perioada:

X /8111 ﬂllz ﬂlll - B2 1

2, ﬂzll ﬂzlz /8211 0

rezultd ca efectele unui soc In x, dupa doud perioade se extrag din prima coloana a

2

matricei B>.

Iterand 1n continuare, dupa 3, ..., n perioade, obtinem cd efectul (raspunsul
la impuls) in variabila i la un soc in variabila j este egal cu elementul de pe
pozitia (i, /) din matricea B", r/(n)= (B" )[,j.

In cazul in care inovatiile sunt simultan necorelate, interpretarea
raspunsului la impuls este relativ simpla. Inovatia 7 este pur si simplu un soc pentru
variabila i. Inovatiile, cu toate acestea, sunt de obicei corelate, si pot fi privite ca
avand un element comun, care nu poate fi asociat cu o variabila specifica. Pentru a
interpreta, in aceasta situatie generald, raspunsurile la impuls, se obignuieste sd se

aplice o transformare a inovatiilor, astfel incat acestea s devina necorelate.
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Impulse Responses DX

Display | Impuise Defirition |

Display Format Display Information
" Table Impulses:
+ Mutiple Graphs -

" Combined Graphs

| Response Standard Emors Responses:
| " Mone
% Analytic (asymptotic) g
" Monte Carlo
Periods: |10

100 [~ Accumulated Responses

QK | Cancel

In Eviews, pentru a obtine functiile de raspuns la impuls, se estimeaza mai
intdi modelul VAR, apoi se selecteazd View/Impulse Response... din bara de
instrumente VAR. Se afiseaza o caseta de dialog cu doua file: Display si Impulse
Definition. In fila Display Information ar trebui introduse variabilele pentru care
se doreste sa se genereze inovatii (Impulsuri) si variabilele pentru care se doreste

sa se urmareasca raspunsurile (Responses).
7.3 Descompunerea variantei

in timp ce functiile de rispuns la impuls urmeazi efectele unui soc aparut
in dinamica unei variabile asupra unei alte variabile din VAR, descompunerea
variantei ofera informatii despre importanta relativa a fiecarei inovatii privind
efectul asupra dinamicii variabilelor din VAR. Pentru a obtine descompunerea
variantei, se selecteaza View/Variance Decomposition... din bara de instrumente a
obiectului var. Practic, trebuie sd se furnizeze aproximativ aceleasi informatii ca si

mai sus in cazul specificarii unei functii de raspuns la impuls. Ca si in cazul
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raspunsurilor la impuls, descompunerea variantei bazate pe metoda Cholesky, are o
mare senzitivitate fatd de modul de ordonare al variabilelor in modelul VAR.

Vom prezenta intuitia teoretica pe care se bazeazd descompunerea variantei
erorii de prognoza pentru un model VAR(1) cu doud variabile. Pentru mai multe
laguri $i mai multe variabile intuitiea se pastreaza, dar apar unele complicatii
inerente dimensiunii ridicate a sistemului si numarului ridicat de laguri. Vom
considera modelul VAR(1) cu doud variabile: y, =B,+B,y, ,+¢, unde

0 1 1 1
y, =(x,,z2,), Boz['glol} B, :[’Blll ﬂlf} si ¢, :£u;j Vectorul de erori este
Py B P u,

0
presupus a fi distribuit normal bi-variat, cu medie E [g,]:(oj s1 matrice de

1 1,1 1.2 2
u Eluu, | Eluu o 0
variantd covariantd X = E (ut1 u’ L= ! ’1] ; ’2] =| ! J |-
u, Elu; u,] E [u, u, 0 o

Daca se cunosc valorile celor doua variabile la momentul 0: x, si z,,
prognoza pentru momentul urmator va fi: E [yl | yo]zB0 + B,y,, lar eroarea de
prognoza

n—E 1 v]=5.

Prognoza pentru momentul 2, pe baza informatiilor de la momentul 0 este

Ely, | v,]= B, + BE[y,|y,]= B, + BB, + By, , cu eroarea de prognozi
¥, —EUz |y0]: & +Beg,.
In general, eroarea corespunzitoare prognozei de peste k perioade, pe baza

informatiilor din prezent este
—E[ | ]—5 +Bég,  +Ble,_,++B ¢
Yk Vi I Vol= & 1€k-1 1 €k-2 1 Ckoro
ceea ce se traduce printr-o medie ponderatd a erorilor ce vor apare pe parcurs.

Ponderile erorilor sunt cu atdt mai mari, cu cat acestea sunt mai recente.
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Eroarea de prognoza a variabileti x, dupd doud perioade este
X, — E[x, |y, |=ub + plul + glu?, iar dupa trei perioade:
X3~ E[x3 | yo] =y + Sl + Bous + (( 111)2 + ﬂllzﬂzll}/ll + (ﬂlllﬂllz + B )”12 .

Coeficientii (( 111)2 + ﬂllzﬂ;) si (ﬁlllﬂfz + ﬂllzﬂgz) sunt extrasi de pe prima
linie a matricei B} . Pentru eroarea de prognozi a variabilei x, dupa trei perioade
am avea nevoie de prima linie a matricei B, etc. Scrierea erorii de prognozi a lui
x, se simplifici dacd utilizim functiile de raspuns la impuls 7’ (k), raspunsul
primei variabile (x,) la variabila j (j=1 pentru x, si j=2 pentru z,) dupa k
perioade. Utilizand raspunsurile la impuls, eroarea de prognoza a variabilei x,
dupa doud perioade se scrie: x, — E[x, | y,]= 7' (0)u) + 72 (0) + 1 (e} + 17 (1],
iar dupa doua perioade:

x; = E[xy | yo] = 7 (O + 77 ()3 + 7' (Vs + 72 (0e5 + 1! (2)uy +7°(2)u? . Tn general,
X, — E[x, | y,] Zr] (J )ty ,+Zn (i -
Varianta erorii de prognozi este
varls, ~ Fls | D=V S b + SR GME |

Deoarece erorile sunt necorelate, atat inre ecuatii, la acelasi moment, dar si

in interiorul aceleasi ecuatii, varianta erorii de prognoza devine
k-1 k-1
Var[xk xk | yo Z Var[rll (J)"‘/lc—/]+ Z Var[rlz (J)”/f—;]
j=0
S (rll i )ZVar[u}( ]]+ kz_i( (j )zVar[u,f_j]

=0 Jj=0

|
ik
._N
\—s
;/
/ﬁ\
k‘
—
I\)
\—s
;/
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Varianta de prognozad a variabilei x, apare astfel ca fiind rezultatul celor

doua variante ale erorilor care intervin in ecuatiile VAR. Putem calcul procentul de

varianta totald a erorii de prognoza care se datoreaza primei variabile:

k-1

(i(rf(j))zjaf /Var[xk i resu (zw)fja; /Var[xk i lv]

=
fiind datorat variantei celei de a doua variabila.

In general, intr-un sistem cu # variabile, procentul din varianta erorii de
prognoza a variabilei i care se datoreaza variantei erorii din ecuatia variabilei j,
k-1

dupa k perioade, este {Z (rij (l ))Z ]0,2 / Var [xk —-E [xk | Yo ]]

=0
7.4 Cauzalitate Granger

In cadrul modelelor VAR se pot stabili relatiile de cauzalitate in sens
Granger care existd intre variabile. Pornind de la ideea ca efectul nu poate sa
preceada cauza, Granger (1969) a introdus o notiune de cauzalitate definita astfel:
dacd variabila x, influenteaza variabila z,, atunci cunoasterea valorilor lui x
trebuie sd amelioreze performanta prognozelor facute asupra lui z .

In modelul VAR(1) prezentat mai sus, cauzalitatea Granger intre cele doua
variabile se testeaza astfel:

o delazlaux:
H,: z nu cauzeazi Granger pe x < f3, =0;
e delaxlaz:

. < 1
H,: x nu cauzeaza Granger pe z < f,, =0.

Respingerea ipotezei nule este un indiciu in favoarea cauzalitatii.
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8 Tehnici de analiza a dinamicii pe termen lung a
variabilelor economice

Acest capitol descrie procesul de estimare si analizd a modelelor de tip
VEC (Vector Error Correction), precum si modelele si instrumentele pentru
testarea prezentei relatiilor de cointegrare dintre mai multe variabile nestationare.

Teoria din spatele estimarii modelelor ARMA, discutate in capitolul 6, se
bazeazd pe serii de timp stationare. O serie este stationard (in covariantd) in cazul
in care media, varianta §i auto-covariantele seriei nu depind de timp. Orice serie
care nu este stationard se numeste nestationard. Un exemplu clasic de serie

nestationara este procesul de tip random walk:
y t = y t—1 + gt
unde ¢ este un proces stationar. Procesul Random walk este o serie
stationard in prima diferentd, sau proces cu ordin de integrare 1, deoarece prima

diferentd a procesului (y, —y, , = &,) este un proces stationar. Ordinul de integrare,

sau numadrul de radacini unitare (unit roots), reprezintd numarul de operatiuni de
diferentd necesare pentru a face o serie stationara. Pentru procesul de tip random
walk existd o singurd radacind unitate, deci este o serie I(1). Similar, o serie
stationara este 1(0).

Procedurile standard de inferentd nu se aplica pentru ecuatii de regresie care
contin o variabild dependenta integratd sau regresori integrati. Prin urmare, este
important sa se verifice dacd o serie este stationara inainte de a o utiliza Intr-o
regresie. Metoda formald pentru testarea stationaritatii unei serii este testul de unit
root (radacind unitate), despre care s-a discutat in Capitolul 6.

Unul din dezavantajele analizei seriilor nestationare in doua etape:
stationarizare prin diferentiere sau eliminarea unui trend, urmatd de analiza

propriu-zisd este posibilitatea pierderii In acest mod a informatiilor asupra
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dinamicii pe termen lung a seriilor de timp. Acest dezavantaj poate fi adresat prin
utilizarea unor metode concepute special pentru analiza seriilor nestationare.
Constatarea empirica potrivit careia multe serii de timp macroeconomice contin o
radacind unitate a impulsionat dezvoltarea teoriei analizei seriilor de timp de
nestationare.

Engle si Granger (1987) au subliniat faptul cd o combinatie liniara a doua
sau mai multe serii nestationare poate conduce la o serie care este stationara. in
cazul In care existd o astfel de combinatie liniard stationard, se spune cd serile
nestationare care intrd Tn aceea combinatie sunt cointegrate. Combinatia liniard
stationara se numeste ecuatia de cointegrare si poate fi interpretata ca o relatie de
echilibru pe termen lung intre variabile.

Avantaje ale utilizarii metodologiei cointegrarii:

e permite analiza seriillor de timp nestationare, fard a pierde
informatiile legate de comportamentul acestora pe termen lung;

e cointegrarea sta la baza modelelor VEC, care includ atét relatia pe
termen lung, cat si mecanismul de corectie a erorilor.

Dezavantaje:

e necesitd impunerea de restrictii suplimentare pentru identificarea
relatiei de cointegrare;

e metodologia dezvoltata pentru determinarea numarului de relatii de
cointegrare este relativ complexa;

e situatille Tn care intre variabile exista mai multe relatii de

cointegrare sunt dificil de interpretat din punct de vedere economic.
8.1 Teste de cointegrare

Scopul unui test de cointegrare consta in a determina dacd un grup de serii
nestationare sunt cointegrate sau nu. Dupa cum se explica in continuare, prezenta

unei relatii de cointegrare constituie baza pentru modelele de tip VEC.
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Metodologia Engle-Granger se utilizeaza, in special, pentru a testa
existenta cointegrarii intre doud serii de date si constd in estimarea unei regresii
intre cele doud variabile §i testarea stationaritatii reziduurilor rezultate. Daca seria
de reziduuri este stationara, cele doua serii sunt cointegrate.

Eviews implementeaza teste de cointegrare pe bazd de modele VAR,
folosind metodologia elaborata de catre Johansen (1991, 1995). Pentru a efectua
testul de cointegrare Johansen, se selecteaza View/Cointegration Test... din

grup sau bara de instrumente a ferestrei VAR.

Johansen Cointegration Test

Cointegration Test S pecification

Dieterminiztic trend assumption of test Ewog wariables™
Azzume na deterministic trend in data:

1] Mointercept or end in CE o test VAR

2] Intercept [na trend] in CE - na intercept in YAR

: s . Lag interval
Allow for linear deterministic trend in data; S

) 3] Intercept [no trend) in CE and test V&R 14

) 4] Intercept and trend in CE - na trend in VAR Lag spec for diferenced

Allow for quadratic deteminiztic trend in data: endogenous
(8] Intercept and trend in CE - linear tend in VAR
Critical % alues
Surnrnary: © MHM
(Bl Summarize all 5 sets of assumptions
Size |0.05
* Critical walues may naot be walid with exogenous () Ostenvald-Lenum
warniables; do not include C or Trend.
I QK. l ’ Cancel

De retinut faptul ca, deoarece discutam de un test de cointegrare, acesta este
valabil numai atunci cand se lucreaza cu serii despre care se stie cd sunt
nestationare. Se pot aplica mai intai teste ale radacinii unitate pentru fiecare serie
din VAR. Pagina Cointegration Test Specification solicitd informatii despre test.
In practica, cazurile 1 si 5 sunt rar folosite. Ar trebui utilizat cazul 1 numai daca
stiti cd toate seriile au medie zero. In practica, se utilizeaza cazul 2 daca nici una
din serii nu pare sa aiba un trend. Pentru serii cu trend se utilizeaza cazul 3, daca se

considera ca toate trendurile sunt stocastice; daca se considera ca unele serii au un
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trend determinist, se utilizeazd cazul 4. Daca nu exista sigurantd privind trendul
care se poate folosi in ipoteza se poate alege optiunea Summary of all 5 trend
assumptions (cazul 6). Aceastd optiune indicd numadrul de relatii de cointegrare
sub fiecare din cele 5 ipoteze de trend, si apoi se va putea evalua gradul de

sensibilitate al rezultatelor fatd de aceste ipoteze.

Date: DBMEM0E Time: 11:20

Sample (adjusted): 1974Q3 1987023

Included cbservations: 53 after adjustments

Trend assumption: Mo deterministic trend (restricted constant)
Series: LREM LRY IBO IDE

Lags interval (in first differences): 1 to 1

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
Mo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.""
MNone 0480677 52 71087 54 07204 0.0659
At most 1 0174241 1802454 3519275 0.7814
Atmost 2 0.1180832 8247881 20.26184 0.7411
Atmost 3 0.042249 2287848 9.164548 0.7200

Trace test indicates no cointegration at the 0.05 level
* denctes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
“"MacKinnon-Haug-Michelis (1989) p-values

Prima parte a tabelului cu rezultate prezintd numdrul de relatii de
cointegrare. Doua tipuri de teste statistice sunt raportate. Primul bloc prezinta asa-
numitele statistici trace si al doilea bloc (care nu apare in figura de mai sus)
prezintd statisticile maximum eigenvalue. Pentru a determina numarul de relatii de
cointegrare, conditionat de ipotezele facute cu privire la trend, se analiza succesiv
rezultatele de la » =0 pand la » = K —1 pana cind nu se mai respinge ipoteza nulad
asociatd testului. Rezultatul acestei proceduri de testare secventiald este prezentat

in partea de jos a fiecarui tabel cu rezultate.
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A doua parte a ferestrei cu rezultate ofera estimadri ale parametrilor din

relatiile de cointegrare £ si ale parametrilor de ajustare « . Dupa cum se cunoaste,

vectorul de cointegrare nu este identificat daca nu se impun o anumitd normalizare
a acestuia In mod arbitrar. De obicei, se utilizeazd o normalizare definite in

Johansen (1995). De retinut faptul ca transpusa lui £ este raportatd prin selectarea

optiunii Unrestricted Cointegrating Coefficients, astfel incat pe primul rand este
primul vectorul de cointegrare, pe al doilea rand este al doilea vector de

cointegrare, si asa mai departe.
8.2 Modele tip VEC

Un model de tip VEC (Vector Error Correction) este un model VAR
restrictionat conceput pentru a fi utilizat in cazul seriilor nestationare despre care se
cunoaste cd sunt cointegrate. Un model VEC are Incorporat in carul structurii sale
aceste relatii de cointegrareare, astfel incat urmareste sa limiteze dinamica pe
termen lung a variabilelor endogene astfel incat sa convearga catre relatiile lor de
cointegrare, permitand in acelasi timp ajustdri dinamice pe termen scurt. Termenul
care cuantificd relatia de cointegrare este cunoscut ca termenul de corectare a
erorilor (error correction), deoarece o eventuala abatere de la echilibrul pe termen
lung este corectata treptat printr-o serie de ajustari partiale pe termen scurt.

Coeficientii regresiei estimate dau relatia de cointegrare, care se poate
interpreta ca o relatie pe termen lung intre cele doud variabile. Combinand relatia
pe termen lung cu un mecanism de ajustare pe termen scurt, se obtine un modelde
tip VEC.

Dacd doua variabile, y, si y, respectd relatia pe termen lung (sunt
cointegrate) atunci y,, = B5,,, B, >0. Mecanismul de ajustare pe termen scurt

contine raspunsul fiecarei variabile la abaterile de la relatia pe termen lung:

{ Ay, = (ylt—l =B Ya )+ 7/111Ay1t—1 + 7112Ay2t—1 +u,
Ay, =a, (J’1zf1 =BV )+ 7/;1AJ’1H + VQZAJQH +u,,
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In relatia de mai sus, coeficientii @, si a, reflecti viteza cu care cele doui
variabile se ajusteaza la relatia pe termen lung. De exemplu, dacd y, , > By, .
ceea ce Inseamna ca variabila y,, , este mai mare decat trebuie conform relatiei de
echilibru, Ay, <0, daca o, <0, ceea ce readuce variabila la valori compatibile cu
relatia pe termen lung.

Matricial, relatia de definitie a unui model VEC se scrie

Ay, = a'IBT Vo +thAY,  +u,,

1 1
unde y, =(y,.»,) . a=(a.a,) ., f=(8.5,) . T\ = [713 ”f] si
Y Tn
u, = (u,,u,, ) .

Este de remarcat faptul ca un model VEC se poate pune sub forma unui
model VAR si invers:

y, = (I+F1 JrOt-,BT>y,_1 -y, +u,.

Deoarece modelul de tip VEC se aplica numai pentru serii cointegrate, este
necesar sa se ruleze mai intai un test de cointegrare, asa cum este descris mai sus,
s1 sa se determine numadrul de relatii de cointegrare. Aceste informatii trebuie
furnizate ca parte a specificatiilor VEC.

In Eviews, pentru a configura un model VEC, se face clic pe butonul
Estimate din bara de instrumente si se alege optiunea Vector Error Correction
din fila VAR/VEC Specification. In fila VAR/VEC Specification trebuie
furnizate aceleasi informatii ca pentru un VAR nerestrictionat, cu unele exceptii:

e Termenul de trend constant sau liniar nu ar trebui sa fie inclus in caseta de
editare Exogenous Series. Specificatiile privind trendul pentru un model

VEC trebuie sa fie mentionate in fila Cointegration.

e Specificatiile referitoare la lag-uri se refera la termenii constand in prima

diferenta a variabilelor si care cuantifici dinamica pe termen scurt din
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VEC. Pentru a estima un VEC féra lag-uri in termenii constand in prima

diferenta, se specifica intervalul de lag "0 0".

e Daca se doreste impunerea de restrictii cu privire la relatiile de cointegrare
si/sau a coeficientilor de ajustare, se utilizeaza fila Restrictions.

Fereastra care contine rezultatele estimdrii modelului VEC se compun din
doud parti. Prima parte raporteaza rezultatele procedurii Johansen, efectuata in
prima etapd. Dacd nu existd restrictii impuse, Eviews va utiliza o normalizare
implicita. Aceastd normalizare implicitd exprima primele variabilele » din VEC,
ca functii de restul de K —r variabile ramase, unde » este numdrul relatiilor de
cointegrare si K este numarul de variabile endogene. Pentru parametrii care sunt
identificati in cadrul restrictiilor sunt raportate erorile standard asimptotice.

A doua parte a tabelului cu rezultate prezinta estimarile, determinate in a
doua etapa, privind modelul VAR, exprimat ca prima diferentd a variabilelor
analizate si incluzand termenii de corectie a erorilor estimate in prima etapa.
Termeni de corectie a erorilor sunt notati CointEql, CointEq2, si asa mai departe
in cadrul rezultatelor. Aceasta parte a rezultatului are acelasi format ca si rezultatul

unui VAR nerestrictionat, dupa cum este descris in capitolul anterior.
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9 Tehnici de analiza a modelelor de tip panel data

Datele de tip panel sau pool implica observatii care posedda atat
identificatori pentru sectiuni transversale, cét si privind evolutia in timp a acestora.

Analiza acestui tip de date se realizeaza in Eviews in fisiere de lucru de tip panel.

‘Workhle Create

Wworkfile structure tipe

Balanced Panel A

Irregular Dated and Panel
workfiles may be made from
Unstructured warkfiles by later
specifying date and/or other
identifier series.

Fanel zpecification
Frequency: | Quartery
Start date: 1370
Enddate: |20m0

Hurnber af [z
cross sechons:

Mames [optional)

w

Wi

ak. ] [ Cancel Page:

Existd doua moduri de baza pentru a crea un fisier de lucru structurat cu
date de tip panel. In primul rand, se poate crea un nou fisier de lucru care are o
structurd de panel. Pur si simplu se selecteaza optiunea File/New/ Workfile... din
meniul principal pentru a deschide cisuta de dialog Workfile Create. In
continuare, se selecteaza Balanced Panel din lista mobilda Workfile structure
type si se completeaza casuta de dialog dupa cum se doreste.

O a doua metoda de structurare a fisierului de lucru cu date de tip panel este
sa se introduca prima data date stivuite Intr-un fisier de lucru nestructurat si apoi sa
se aplice o structura pentru a crea un fisier de lucru de tip panel. Pentru a structura
un figier existent, se selecteazd Proc/“Structure/Resize Current Page...” din

fereastra principala de lucru. Eviews deschide o casutd de dialog Workfile
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structure. Structura de baza a casutei de dialog este destul de similara cu cea a
casutei de dialog Workfile create. In partea stinga se gaseste o listd mobild, din
care se va selecta un tip de structura. Cea mai simpla metoda pentru definirea unei
structuri de tip panel cu frecventd regulatd este de a selecta Dated - regular
frequency. Partea dreaptd din casuta de dialog se modificd pentru a reflecta
alegerea facuta la pasul precedent, solicitandu-se descrierea structurii de date.

Clasa de baza a modelelor ce pot fi estimate folosind instrumente pentru
date de tip panel poate fi scrisa astfel:

Y,=a+X,f+0 +y, +s,

unde Y.

it

este variabila dependentd, X, este un vector k£ dimensional de
regresori §i ¢, sunt inovatiile pentru M unitatile transversale si observate pentru 7
perioade. Termenii o, si y, reprezinta efectele specifice (aleatoare sau fixe) pentru

unitdti ale sectiunii transversale sau pentru anumite perioade de timp.

Prezenta efectelor specifice transversale sau temporale poate fi surprinsa si
analizata utilizdnd tehnici pentru efecte fixe si pentru efecte aleatoare. Se pot
specifica modelele ce contin efecte intr-una sau ambele dimensiuni, de exemplu,
un efect fix in dimensiunea sectiunii transversale, un efect aleator in dimensiunea
perioadei sau un efect fix in sectiunea transversala si un efect aleatoriu in
dimensiunea perioadei. Trebuie evidentiat faptul cd, totusi, cele cu efecte aleatorii
in ambele dimensiuni pot fi estimate numai in cazul in care panelul este echilibrat,
astfel incat fiecare sectiune transversala are acelasi set de observatii temporale.

Specificatiile cu efecte fixe sunt tratate folosind o abordare simpld care
constd 1n eliminarea mediei variabilei dependente la nivel transversal sau temporal
si apoi utilizarea unei ecuatii de regresie utilizind datele rezultate. Specificatiile cu

efecte aleatoare presupun ca efectele corespunzatoare o, si y, sunt realizari ale

unor variabile aleatoare independente cu medie zero si variantd finitd. Cel mai

important, specificatia bazatd pe efecte aleatoare presupune faptul ca efectul
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specific este necorelat cu inovatiile ecuatiei. Eviews prelucreaza modele cu efecte
aleatoare folosind tehnici de tip FGLS.

Eviews permite estimarea ecuatiilor de tip panel utilizind metoda OLS sau
metoda variabilelor instrumentale, cu corectii pentru efectele fixe sau aleatoare,
atat In dimensiunea sectiunii transversale, cat si in cea temporala, erorile de tip AR
si erorile standard robuste.

Primul pas 1n estimarea unei ecuatii de tip panel este construirea unui obiect
equation prin utilizarea optiunii  Object/New Object.../Equation sau
Quick/Estimate Equation... din meniul principal. Eviews va detecta prezenta
structurii de tip panel si in loc de casuta de dialog a ecuatiei de regresie standard se
va deschide casuta de dialog specifica structurii de tip panel. Trebuie deschisa lista
mobild Method pentru a alege metoda de estimare, fiind disponibile LS - Least
Squares (and AR), adica metoda OLS, TSLS - Two-Stage Least Squares (and
AR), adici metoda variabilelor instrumentale, precum si GMM / DPD -
Generalized Method of Moments / Dynamic Panel Data utilizata in cazul in care

in partea dreapta a ecuatiei se gasesc lag-uri ale variabilei dependente.

Equation Estimation 3] Equation Estimation ®
Specification | panel Options | Options specification | Panel Options | options
Equation sperification Effacts specification

Dependent variable followed by list of regressors including ARMA G [ 3
and POL terms, OR an explicit equation like Y=c{1)+c(2)*x,

| Period: MNong v

Weights
GLS Weights: | Mo weights v

Coef covariance method
Estimation ssttings Ordinary v

Method: LS - Least Squares (LS and AR) v

Sample: | 1935 1954

Cancel

Casuta de dialog pentru estimarea OLS contine mai multe pagini in care
trebuie introduse specificatia modelului, optiunile de estimare de tip panel si

optiunilor generale de estimare. Specificatia ecuatiei se introduce 1n caseta
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Equation specification si mirimea esantionului in caseta Sample. In general,
marea majoritate a specificatiilor permise in cadrul ecuatiilor de regresie standard
poate fi utilizate si in cazul datelor panel. Se pot, de exemplu, include termeni AR.
Totusi, nu se pot include termeni MA intr-un model cu date panel.

Apoi, in cadrul filei Panel Options se specifica setdri specifice de estimare.
In primul rand, trebuie luate in considerare efectele specifice transversale sau
temporale folosind lista mobild Effects specification. In mod implicit, Eviews
presupune ca nu existd efecte specifice, astfel Incat ambele casete combo sunt
setate la None. Se pot schimba setarile implicite pentru a permite, fie efecte fixe
(Fixed) sau aleatoare (Random), fie in sectiunea transversala, fie in dimensiunea
perioadei, fie Tn ambele.

De asemenea, trebuie sa se specifice o metoda de calcul pentru matricea de
variantd-covariantd a estimatorilor. Se poate utiliza lista mobild Coef covariance
method, pentru a selecta una din diversele metode robuste disponibile pentru
calcularea erorilor standard. Modul de calcul al covariantei poate fi ales sa fie
robust sub diferite ipoteze, de exemplu, corelarea generald a observatiilor intr-o
sectiune transversala sau heteroskedasticitate la nivel transversal.

Eviews oferda instrumente pentru testarea semnificatiei statistice a
estimdrilor privitoare la efectele specifice fixe. Pentru a testa semnificatia efectelor
trebuie estimat in primul View/Fixed/Random Effects Testing/Redundant Fixed
Effects — Likelihood Ratio. Eviews va estima specificatiile corespunzatoare
restrictionate §i va afisa rezultatele testului statistic, precum si rezultatele
specificatiilor restrictionate.

O ipoteza centrala 1n estimarea specificatiilor care contin efecte aleatoare
constd in faptul ca aceste efecte sunt necorelate cu variabilele explicative. O
metodd des utilizatd pentru testarea acestei ipoteze este utilizarea testului
Hausman pentru a compara estimarile coeficientilor obtinute prin estimare cu
efecte fixe si prin estimarea cu efecte aleatoare. Pentru a efectua testul Hausman,

trebuie estimat in primul rdnd un model cu efecte aleatoare. In continuare, se
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selecteaza View/Fixed/Random Effects Testing/Correlated Random Effects-
Hausman Test. Eviews estimeazd in mod automat specificatiile corespunzatoare
bazate pe efecte fixe, calculeaza statisticile testelor si afiseaza rezultatele si
ecuatiile auxiliare.

Interesul din ce In ce mai mare in ceea ce priveste datele panel, precum si
disponibilitatea crescanda a acestora a condus la extinderea a diferite teste statistice
pentru date panel. Literatura de specialitate recenta s-a concentrat asupra testelor
de cointegrare in cadru panel. Eviews poate calcula mai multe tipuri de teste de
cointegrare in panel. Pentru a realiza un test de cointegrare cu date panel in
Eviews, se deschide un grup care contine seriile de interes si se selecteaza
Views/Cointegration Test... pentru a afisa caseta de dialog in care se specifica

parametrii utilizati In relatia de cointegrare.
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10 Tehnici de estimare a modelelor de tip DSGE

10.1 Structura de baza a unui program Dynare

Rezolvarea si estimarea modelelor dinamice de echilibru general stocastic
(DSGE) nu se poate realiza in Eviews presupunand utilizarea unor pachete
software specializate cum ar fi Dynare care necesitd insd cunostinte avansate de
utilizare a mediului de programare Matlab. Prezentdm in continuare structura de
baza a unui program de tip Dynare, care poate fi utilizat pentru estimarea unui
model de tip DSGE. Un astfel de program este constituit din mai multe sectiuni,
denumite blocuri.

In cadrul primului bloc trebuie specificate care sunt variabilele exogene,
care sunt variabilele endogene si care sunt variabilele predeterminate in cadrul
modelului respectiv. De asemenea, trebuie mentionati care sunt parametrii
modelului.

In cadrul celui de-al doilea bloc trebuie sa se specifice valorile parametrilor
sau modul de estimare al acestora. Pentru estimarea parametrilor unui model
DSGE se pot utiliza, de obicei, trei metode: GMM (Generalized Method of
Moments), MLE (Maximum Likelihood Estimation), precum si o metoda bazata
pe tehnici bayesiene.

Al treilea bloc contine descrierea ecuatiilor modelului. Acest bloc trebuie sa
inceapa cu cuvantul cheie ,,model” si sa se finalizeze prin cuvantul cheie ,,end”.
Ecuatiile modelului pot fi specificate fie in forma bruta rezultatd din rezolvarea
problemelor de optimizare a agentilor economici, fie in forma liniard. Cea de-a
doua specificatie presupune insd din partea cercetatorului un efort suplimentar,
datorita faptului cd ecuatiile brute trebuie log-liniarizate in jurul punctului de

echilibru pe termen lung. Operatiunea de log-liniarizare presupune dezvoltarea in
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serie Taylor a logaritmului variabilelor de interes in jurul valorii de echilibru pe
termen lung §i concentrarea atentiei asupra primului termen din aceasta serie.

Al patrulea bloc defineste valorile initiale ale variabilelor din cadrul
modelului. Acest bloc trebuie sa inceapd cu cuvantul cheie ,,initval” si sa se
finalizeze prin cuvantul cheie ,,end”. Aceste valori initiale trebuie alese cu grija,
astfel Incat sa aiba sens economic, deoarece au o influenta foarte mare asupra
valorilor de echilibru pe termen lung, care sunt calculate de catre program prin
metode numerice de rezolvare a sistemelor de ecuatii neliniare. Alternativ, pot fi
specificate Tn mod direct valorile de echilibru pe termen lung al unor variabile. In
acest caz trebuie utilizat cuvantul cheie ,,endval” in locul cuvantului cheie
Hinitval”.

In cadrul urmatorului bloc sunt specificate care din variabile joaca rolul
socurilor exogene care influenteaza dinamica sistemului. Deoarece avem de a face
cu variabile aleatoare, trebuie sa se specifice distributia acestea, in special varianta
fiecarui soc, precum si corelatia dintre acestea. Acest bloc trebuie sa inceapa cu
cuvantul cheie ,,shocks” si s se finalizeze prin cuvantul cheie ,,end”.

In cadrul urmatoarelor doua blocuri trebuie sa se specifice metoda prin care
vor fi determinate valorile de echilibru pe termen lung, respectiv metoda cu

ajutorul céreia va fi rezolvat si simulat modelul DSGE supus analizei.
10.2 Operatiunea de log-liniarizare

Aproximarea log-liniara a relatiilor de optimalitate asociate unui model
DSGE reprezinta un caz particular al unei metode mai generala, respectiv metoda
perturbatiilor. Log-liniarizarea unui model DSGE este preferabila in cazul in care
relatiile acestuia sunt ,,usor” neliniare, nefiind necesare corectii de tip convexitate.
Aproximarea log-liniarda conduce, de asemenea, o interpretare intuitivd a
variabilelor din cadrul aproximarii, respectiv deviatii procentuale fatd de o valoare

pe termen lung.
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Pentru a exemplifica tehnica de log-liniarizare vom pleca de la o relatie de

optimalitate, des intalnita in modelele DSGE

Pentru a nu creste inutil dificultatea, folosim o functie de utilitate
logaritmica u(c,N)=In(c)+In(I-N) si o functie de productie de tip Cobb-

Douglas F (K ,N ) = AN“K"“. Ca urmare, relatia de optim de mai sus se scrie sub

forma:
1-N 1
c AaN* 'K

prin logaritmarea careia avem ca:
ln(l—N)—1n(c)+ln(a)—(1—a)[ln(N)—ln(K)]+ln(A) =0
In continuare, dezvoltdm in serie Taylor, in jurul punctului de echilibru pe
termen lung sau steady-state (notat cu o bard deasupra variabilei de interes),
fiecare termen al relatiei de mai sus si pastram doar primul termen al acestei
dezvoltari.
Astfel, avem ca:

ln(l—N)zln(l—]\_/)—ﬁ(N—N)=ln(1—N)—%(;jzln(l—N)—%]\7

i A

In(4) = In () + = (4~ ) =In() + 2
Ca urmare, relatia optim de mai sus se poate rescrie utilizind deviatii

procentuale fatd de steady-state (notate cu caciulitd deasupra variabilei de interes):
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- Re-(-a)[N-K]+i=0
1-N

Bineinteles ca procedura prezentatd mai sus este o aproximare ,,buna” a
realitdtii doar In cazul 1n care abaterea procentuald fatd de steady-state nu este
»prea mare” sau altfel spus poate fi utilizatd in situatii ,,normale”. Totusi, In situatii
exceptionale, de ,,criza”, abaterile fata de valorile de echilibru pe termen lung pot
sd Tnregistreze valori ,;mai mari”, caz in care trebuie sa se apeleze la metoda mai

generala a perturbatiilor.
10.3 Notiuni elementare privind econometria bayesiana

Regula lui Bayes, descoperita in secolul 17 de catre preotul si
matematicianul englez Thomas Bayes, oferda o reprezentare alternativd a
probabilitatilor conditionate si reprezintd o notiune fundamentald care sta la baza
econometriei bayesiene. In cazul simplu, care se refera la doua evenimente A4 si B,

P(4|B)P(B)
P(4B)P(B)+ P(4B)P(B) *

regula lui Bayes este datd prin relatiile P(B ] A)=

P(4|B)P(B)
A|B)P(B)+P(4|B)P(B)

P(§|A):P(

Pentru a surprinde intuitia regulii lui Bayes sa observam pentru inceput ca
spatiul starilor analizat este partitionat intr-o colectie de evenimente disjuncte care
ale ciror probabilitati diferite de zero sunt cunoscute, in cazul de fatd B si B . De
asemenea, se considera un eveniment A a carui probabilitati conditionate de fiecare
dintre evenimente din partitie sunt cunoscute. Avand in vedere aceasta informatie
de fond, regula lui Bayes oferd mijloacele pentru reevaluarea probabilitatilor
evenimente din partitia spatiului starilor avind in vedere informatia suplimentara
ca evenimentul 4 are loc.

Astfel, probabilitatile evenimentelor din partitie sunt, de fapt, "actualizate"
in lumina noilor informatii furnizate de aparitia evenimentului A. Aceasta

interpretare a regulii Bayes a dus la utilizarea termenilor de probabilitate apriori
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care se referd la probabilitatea calculata inainte de a avea informatii cu privirea la
aparitia evenimentului A, respectiv probabilitate aposteriori care se refera la
probabilitatea ,,actualizata”, calculatd ca o probabilitate conditionatd, dupa ce

existd informatii cu privirea la aparitia evenimentului 4
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