UNIVERSITATEA ECOLOGICA DIN
BUCURESTI
FACULTATEA DE MANAGEMENT
FINANCIAR

Program de studii universitare de licenta: Finante si Banci

Forma de invatamant: invatamant cu frecventa redusa

Curs de autoinstruire pentru disciplina:

ECONOMETRIE

Coordonator de disciplina:
Prof.univ.dr. Dorin JULA

Bucuresti
2022



ECONOMETRIE

CUPRINS
INTRODUCERE ..ot 8
Date privind coordonatorul de diSCIpling..........ccccevvuvveiiiiiiniiiiie i 8
Date despre diSCIPING ..........cviiiiiiiiiiei e 8
Obiectivele diSCIPINET ......coveeecceccec s 8
Competente acumulate dupa parcurgerea Cursului .........ococeevieeiieeiiieeniieeniens 9
Resurse s1 mijloace de TUCTU ........ooviiiiiiiiiii e 10
STFUCTUA CUMSUNU ... 11
Cerinte PrelimMINATE ........ceviiveiiiieeie e 13
Durata medie de aUtOINSIIUINE ........ccviviiieiiiiieeee e 13
EVAIUBIEA. .....cvviviieicis e 13
Unitatea de invitare 1. Modelul econometric...........cocooviiiiiciciee, 14
1.2 ODIBCHIVE ... 14
1.2, CONBINMUL. ..o 14
1.2.1. Modelul econometric — prezentare generala.............ccoecereerereennnn 14
1.2.2. Schema generala a procesului de modelare econometrica................ 16
1.2.3. Elementele unui model eCONOMELNIC........ccvvveiiiiiiiiie e, 18
1.2.3.1. Variabilele modelului.............c.ccoiiiiiiinic 19
1.2.3.2. Parametrii modelului.............ccooviiiiiiiiicce 20
1.2.3.3. Ecuatiile modelulul .........ccoovviiiiiiiiiiii 21
1.2.3.4. Datele UtIIIZate...........ooooiiiiiiic e 22
1.3, REZUMAL ...t 23
1.4. Test de autoevaluare a cunoStINEElOT........cccvvviviiiiiiiiii 24
1.5. Bibliografie recomandata..............cccooieiiiiiiiiiinicne e 25
Unitatea de invitare 2. Modelul linear unifactorial ................ccooeienn, 27

1



2. L. OB CHIVE . nnnnnnnnn 27

2.2, CONEIMUL. .ottt e et e st e bt e sbe e e snneesnneesnneeenes 27
2.2.1. Ecuatia de regresie lineard SImpla..........c.ccoovriiniienieniennieneeeee 27
2.2.2. Metoda celor mai mici PAITALC.....cccvveeeriivieeiiieesiieeessiree e 28

2.3. Problema reZolVata..........cccoviiiiiieiieiee e 30

2.4, REZUMAL ......oiiiiiiiei e 32

2.5. Test de autoevaluare a cunoStintelor...........ooovveiiieiiii i 33

2.6. Bibliografie recomandata............ccoccovieiiiiiiiiinice e 33

2.7.Teme de CONLIOl ..o, 34

Unitatea de invitare 3. Ipotezele de aplicare ale modelului linear

unifactorial. Proprietati ale estimatorilor.......................coooii 35
3.1 ODIECHIVE ... 35
3.2, CONMUL......coiiiieiiieeiee e e e nnnis 35

3.2.1. Ipotezele de aplicare ale modelului linear unifactorial ..................... 35
3.2.2. Proprietati ale estimatorilor.........ccocoveiiiiiiiiiiiicnie e 38
3.2.3. Teorema Gauss -MarkOV...........cocveiiieieiinenenese e 40
3.3 REZUMAL ... 41
3.4. Test de autoevaluare a cunoStINEElOT.........ccccvviiviiiiieiie e 41
3.5. Bibliografie recomandata.............cccoooviiiiiniii i 42

Unitatea de invitare 4. Modelul linear multifactorial..............c.cccoeeenee. 44
4.1 ODIBCHIVE ...ttt 44
O 070) 11510 1L TP PP PTR TSRO 44

4.2.1. Ecuatia de regresie lineard multifactoriala.............cccoocviviiiiiiennnn 44
4.2.2. Forma matricealda a modelului linear multifactorial de regresie........ 45
4.2.3. Estimarea parametrilor din modelul linear multifactorial................. 46
4.3. Problema reZolVata...........cccoiiiiiiiiiiie i 47
4.4, REZUMAL ...ttt 50
4.5. Test de autoevaluare a cunOStINLEIOT.........occveiiiiiiiiiceeee e 51
4.6. Bibliografie recomandata............ccccveiiiiiiiiiiie i 51



Unitatea de invitare 5. Ipotezele de aplicare ale modelului linear

multifactorial. Proprietiti ale estimatorilor ..................c.ccooiiiiiin, 53
5.1, ODIBCHIVE ... 53
5.2, CONEIMUL......eeiiiieiiiie ettt e e st e b e nneeennnas 53

5.2.1. Ipotezele de aplicare ale modelului linear multifactorial.................. 53
5.2.2. Proprietati ale estimatorilor..........cocvviieiieiieniiie e 54
5.3 REZUMAL ...t 58
5.4. Test de autoevaluare a cunOStNLEIOT. ......covveiviiiiiiiie e 59
5.5. Bibliografie recomandata............ccceoiiiieiiiie e 60

Unitatea de invitare 6. Testarea semnificatiei parametrilor din modelul

linear unifactorial de regresSie ... 61
B.1. ODIECHIVE ... 61
6.2, CONIMUL.......ooiiiiiiieiiie e e e nnns 61

6.2.1. Dispersia estimatorilor in modelul linear unifactorial ...................... 61
6.2.2. Teste de semnificatie In cazul modelului unifactorial ...................... 62
6.3. Problema rezolVata...........cooiiiiiiiiiii i 64
B.4. REZUMAL ..ot 65
6.5. Test de autoevaluare a cunOStINEEIOT.........cocvviiiiiiiieree e 66
6.6. Bibliografie recomandata............ccccooiiiiiiiiiiiiiiie e 66

Unitatea de inviatare 7. Testarea semnificatiei parametrilor din modelul

linear multifactorial de regresSie.........coviiieiiic e 67
7.1, ODIECHIVE ..o 67
7.2, CONTIMUL. ...ttt bbb e sne s 67

7.2.1. Dispersia estimatorilor in modelul linear multifactorial ................... 67
7.2.2. Teste de semnificatie In cazul modelului unifactorial ...................... 68
7.3. Problema reZolVata...........cccoiiiiiiiiii i 70
T4 REZUMAL ... 12
7.5. Test de autoevaluare a cunoStNEEIOT..........cevvviiiiiiiiiiiie 72
7.6. Bibliografie recomandata............cccceoiuiiiiiiiiiniiie i 73



Unitatea de invitare 8. Acuratetea ajustarii................ccccocoeviiiiiiiinen, 74

8.1, ODIECHIVE ... 74
.2, CONEIMUL. ...ttt e e r e nneenne e 74
8.2.1. Coeficientul de determinare ...........c.ccoeveeiineicinienee e 74
8.2.1. Coeficientul de determinare COrectat ..............coovrervrervrieeieeieereenns 76
8.3. Problema reZolVata...........ccuviiuiiiiiiiiiiieie e 77
8.4, REZUMAL ......ooiiiiiiiiii 79
8.5. Test de autoevaluare a cuNOSHINEEIOT. .........vvvviviiiiic e 79
8.6. Bibliografie recomandata.............cccccviiiiiiiiiiie i 80
8.7. Teme de CONIOL ........ccooiiiiiei e 80
Unitatea de invitare 9. Specificarea modelulUi...........ccocoovviviiiicicien, 81
9.1, ODIECHIVE ... 81
0.2, CONBMUL.......ooiiiiiiieiiie e nnns 81
9.2.1. Criterii pentru specificarea modelulUi............cccccovevveiiciieiicieee, 81
9.2.1.1. Criteriul informational Akaike (AIC) .......cccovviiiiiiiiiiiiie, 82
9.2.1.2. Criteriul informational Schwartz (SIC)........ccccccceviveviniiniinnnn, 82
9.3.1.3. Criteriul Hannan-QuUIiNN ...........cccoveiiie e 82
9.2.2. Erori de specificare a modelului linear de regresie..........ccccccevveenenn 83
9.3. Problema rezolVata...........cooiiiiiiiiiii i 85
9.4, REZUMAL ..o 86
9.5. Test de autoevaluare a cunoStintelor..........ccocvvvviiiiiiiii e 87
9.6. Bibliografie recomandata..............cccooveiiiiiiiiiiice 87
Unitatea de invitare 10. Multicolinearitatea.............ccoccocviiiininicicieen, 89
10.1. ODIECHIVE ... e e 89
10.2. CONNUL. ... 89
10.2.1. Consecinte ale multicolinearitatil..........coevvvvrenriiniiniinnieiieee 89
10.2.2. Identificarea multicOlINEAritafii.......oeovvervverieiieiie e 90
10.2.2.1. Criteriul 1ui KIBIN ... 91
10.2.2.2. Factorul de inflatie al diSpersiel .........cccevevvrerieeniieiiieeiieee, 92

4



10.2.3. Atenuarea multicOlN@ArTtatii........covrrivveeieieiiiesiee e 92

10.3. Problema rezolVata...........cccoouiiiiiiiiieiiee e 95
10.4. REZUMAL ..o s 96
10.5. Test de autoevaluare a CUNOSHNEEIOT.......cccviiiiieriieriie e 96
10.6. Bibliografie recomandata.............cccooeeiiiiiiiiiiiienieseee e 97
Unitatea de invitare 11. Heteroscedasticitatea erorilor.............ccccocveveneen. 98
11.1. ODIECHIVE ... 98
11,2, CONEINUL....eeiiiiiiieeieesiee et n e nre e 98
11.2.1. Consecinte ale heteroscedastiCitatil.........ccuevveeriveeiiieesiieeiieesieenee 98
11.2.2. Testarea heteroscedastiCitatil........ccuvrruverieeerieeriie e 99
11.2.2.1. Testul Goldfeld—Quandt.............cccceevveiiie e 99
11.2.2.2. TESTUL WHRITE ... 100

11.3. Problema rezolvata...........cccooieiiiiiie e 102
11.4. REZUMAL ..o 104
11.5. Test de autoevaluare a cunoStINEEIOr.........ccveriiiiiiiiiieeeee e 104
11.6. Bibliografie recomandata................ccoviiiiiiiiiiiine e 105
Unitatea de invitare 12. Autocorelarea erorilor..........cccoccocevviivieiinnnnnn, 106
12.1. ODIECHIVE ... 106
12.2. CONLINUL. ..o 106
12.2.1. Consecinte ale autocorelarii €rorilor ..........ccocoveriiiiiiiiiiciicnne, 106
12.2.2. Testarea autocorelarii €rorilor........cccvevveiiicnie i 107
12.2.2.1. Testul Durbin — WatSON ..........ccoeoiiiirininse e, 107
12.2.2.2. TeStUl LAGranQe......cveueieeieiieiesieesieseesieeeesteseesaeee e 109

12.3. Problema rezolVata...........ccooiiiiiiiie e 111
12.4. REZUMAL ..ot 113
12.5. Test de autoevaluare a cunostintelor..........cooovviviiiiiiiicin e, 113
12.6. Bibliografie recomandata.............c.ccooirieiniiiiiieiesee e 114
Unitatea de invatare 13. Normalitatea distributiei erorilor-...................... 115
13.1. ODIECHIVE ... 115



13.2. CONLINMUL. ..ottt e e e 115
13.2.1. Consecinte ale nerespectarii ipotezei de normalitate a distributiei
erorilor din modelul linear de regresie ... 115

13.2.2. Testarea ipotezei de normalitate a distributiei erorilor din modelul

linear de regresie. Testul Jarque-Bera..........ccccceveiiieeiienie e 116
13.3. Problema rezolVata..........cccooiveiiiiiiiie e 118
13.4. REZUMAL ..ot 120
13.5. Test de autoevaluare a cunoStingelor..........cccoovviviiii v 120
13.6. Bibliografie recomandata.............cccccveiiiieeiiiiee e 121

Unitatea de invitare 14. Prognoza econometrica...............ccc.cceevvennneennnn. 122
14.1. ODIECHIVE ... 122
14.2. CONLINMUL. ..ottt sttt ne e e e e s e 122

14.2.1. Prognoza in cazul modelului linear unifactorial de regresie......... 122

14.2.2. Prognoza in cazul modelului linear multifactorial de regresie ..... 123
14.3. Problema rezolVata...........ccocuiiiiieiiie i 125
144 REZUMAL .....ovviiiiiiiicice e 126
14.5. Test de autoevaluare a cunostintelor...........occvevieeiiiiiie i, 127
14.6. Bibliografie recomandata..............c.cceviiiiiiiiiinie e 127
14.7. TeME A€ CONLION ... 128

Raspunsuri la testele de autoevaluare a cunostintelor ................................ 129

Lista figurilor din text

Figura 1-1. Schema generala a procesului de modelare econometrica............... 17
Figura 1-2. Etapele unui studiu CONOMELIIC ......cvevvviieiieiesieie e 18
Figura 2-1: Dreapta de FEQIESIE ....cc.uiveiieie ettt 28
Figura 2-2. Modelul unifactorial ............cccoviiiiiiii s 31
Figura 4-1. Modelul bi-factorial de regresie ..........ccoeveiiiniiiiieceesee s 49

Figura 12-1: Testul bilateral Durbin — Watson pentru autocorelarea erorilor .. 108
6



Figura 13-1. Testul Jarque-Bera

Figura 14-1. Prognoza eCONOMELIICA .....cccveiveerveesieesiiesieesieesseesseeseeseeesseesseenns



INTRODUCERE

Cursul este destinat, in principal, studentilor Facultatii de Management
Financiar din cadrul Universitatii Ecologice din Bucuresti — invatimant cu
frecventa redusa (IFR), dar poate constitui un util material de studiu si pentru

studentii la invatamant cu frecventa (IF).

Date privind coordonatorul de disciplina

Nume si prenume: | Prof.univ.dr. Dorin JULA

E-mail: dorin.jula@ueb.education

Date despre disciplina

Anul de studiu: il
Semestrul: 1

Obiectivele disciplinei

Obiectivll Insusirea principalelor concepte teoretice, a categoriilor
iectivu
general al | €conomice, a principiilor si a modului de functionare a

disciplinei | mecanismului economic

= prezentarea notiunilor si conceptelor teoretice fundamentale
referitoare la comportamentul agentilor economici,

= formarea cunostintelor de baza privind problemele teoretico-

Obiectivele metodologice ale economiei de piat,

specifice o _ -

= prezentarea principalelor concepte teoretice, a categoriilor
economice, a principiilor si a modului de functionare a

mecanismului economic;




prezentarea modului de utilizare a instrumentelor de analiza si
calcul economic din corpul metodologic general al stiintei
economice;

aplicarea principiului abordarii ecologice 1in activitatea

economica

Competente acumulate dupa parcurgerea cursului

Competente
profesionale

Identificarea, definirea, explicarea si  interpretarea
conceptelor, teoriilor, metodelor si instrumentelor de natura
economica

Aplicarea conceptelor, teoriilor, metodelor si instrumentelor
de naturd economica in entitatile private si publice pentru
rezolvarea de probleme specifice

Evaluarea critica a conceptelor, metodelor si instrumentelor
de natura economica folosite pentru rezolvarea de probleme
Valorificarea  conceptelor,  teoriilor, metodelor  si
instrumentelor de natura financiara in elaborarea de
proiecte/lucrari

Identificarea si  definirea metodelor, tehnicilor si
instrumentelor de culegere, analiza si interpretare a datelor
referitoare la o problema economico-financiara

Explicarea metodelor, tehnicilor si instrumentelor de
culegere, analiza si interpretare a datelor referitoare la o
problema economico-financiara

Aplicarea metodelor, tehnicilor si instrumentelor de culegere,
analizd si interpretare a datelor referitoare la o problema

economico-financiara




» Efectuarea de analize economico-financiare curente pe baza
datelor si informatiilor culese

= Aplicarea  cunostintelor,  metodelor, tehnicilor  si
instrumentelor pentru realizarea lucrarilor economico-

financiare

Competente
transversale

Resurse si mijloace de lucru

Pentru o pregatire temeinica, va sugeram sa ecfectuati toate testele de
evaluare, astfel incat rezultatul pregatirii dumneavoastrd sa fie cat mai obiectiv.
De asemenea, va sugeram sa va alcatuiti propriile dumneavoastrd planuri si
scheme, acestea ajutdndu-vd la o mai bund sistematizare a cunostintelor
dobandite.

Fiecare unitate de Invatare debuteaza cu prezentarea obiectivelor pe care
trebuie sa le atingeti — din punctul de vedere al nivelului de cunostinte — prin
studierea temei respective. Va recomandam sa le cititi cu atentie si apoi, la
sfarsitul unitdti de invatare, sa le revedeti pentru a verifica daca le-ati atins in
intregime.

Testele de evaluare prezente la sfarsitul fiecarei unitati de invatare va vor
ajuta sa verificati modalitatea specificd de invatare si sa va imbunatatiti
cunostintele. Timpul recomandat rezolvarii testelor este de 30 de minute.
Rezolvati testele numai dupa studierea in intregime a unei unitati de invatare si
nu va uitati la raspunsuri decat dupa rezolvarea testului si numai daca nu reusiti
sa gasiti raspunsul prin recitirea cursului.

La fiecare unitate de invatare exista indicata o bibliografie selectiva pe care

va sfatuim sa o parcurgeti.
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Structura cursului

Cursul de Econometrie este alcatuit din 14 unititi de invatare:

Unitatea de invatare 1.
Unitatea de invatare 2.

Unitatea de invatare 3.

Unitatea de invatare 4.

Unitatea de invatare 5.

Unitatea de invatare 6.

Unitatea de invatare 7.

Unitatea de invatare 8.

Unitatea de invatare 9.

Unitatea de invatare 10.
Unitatea de invatare 11.
Unitatea de invatare 12.
Unitatea de invatare 13.

Unitatea de invatare 14.

Modelul econometric

Modelul linear unifactorial

Ipotezele de aplicare ale modelului linear unifactorial.
Proprietati ale estimatorilor

Modelul linear multifactorial

Ipotezele de aplicare ale modelului linear multifactorial.
Proprietati ale estimatorilor

Testarea semnificatiei parametrilor din modelul linear
unifactorial de regresie

Testarea semnificatiei parametrilor din modelul linear
multifactorial de regresie

Acuratetea ajustarii

Specificarea modelului

Multicolinearitatea

Heteroscedasticitatea erorilor

Autocorelarea erorilor

Normalitatea distributiei erorilor

Prognoza econometrica

La sfarsitul fiecarei unitati de invatare sunt prezentate modele de teste de

autoevaluare care va vor ajuta sa stabiliti singuri ritmul de invatare si necesitatile

proprii de repetare a unor teme.

La sfarsitul suportului de curs sunt prezentate raspunsurile corecte la testele

de autoevaluare a cunostintelor.
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Temal —

Tema 2 —

Tema 3 —

studentilor.

Totodata, sunt formulate 3 teme de control, in vederea evaluarii pe

parcurs, astfel:

Capitolul 2: "Realizati un referat de maximum 5 pagini in care sa
prezentati contributia la dezvoltarea econometriei a unui laureat al
premiului Nobel pentru economie™;

Capitolul 8: "Din site-ul Institutului National de Statistica

(www.insse.ro), de la sectiunea Tempo On-line selectati trei serii de

date anuale, incepand cu 1990 si pand in prezent. Analizati
econometric legatura dintre variabilele respective (ecuatia de
regresie, estimarea coeficientilor, testele de semnificatie, acuratetea
ajustarii)";

Capitolul 14: "Din site-ul Bancii Nationale a Romaniei

(www.bnro.ro), de la sectiunea Statistica, subsectiunea Baza de date

interactiva selectati serii lunare referitoare la baza monetara si
inflatie. Construiti, testati si aplicati un model de prognoza a

inflatiei".

Temele de control se prezintd de catre fiecare student, iar rezultatele

acestei evaluari se comunica de catre cadrul didactic in mod direct si nemijlocit

Cursul de Econometrie poate fi studiat atat in intregime, potrivit ordinii

prestabilite a capitolelor, dar se poate si fragmenta in functie de interesul propriu

mai accentuat pentru anumite teme. Insi, in vederea sustinerii examenului este

obligatorie parcurgerea tuturor celor 14 capitole si efectuarea testelor prezentate.

12
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Cerinte preliminare

Pentru o mai bund intelegere a materiei, este necesara coroborarea
cunostintelor dobandite in cadrul acestei discipline cu cele acumulate la Economie

(Microeconomie si Macroeconomie) si la Statistica.

Durata medie de autoinstruire

Durata medie de invatare estimam a fi de aproximativ 28 de ore, iar pentru
examen ar fi necesar un studiu de o saptdmana.

Studierea fiecarei unitati de invatare necesita un efort minim estimat la 2-4
ore (precizat la fiecare tema), astfel incat s se fixeze temeinic cunostintele

specifice acestui domeniu.

Evaluarea

La incheierea studierii cursului, este obligatorie realizarea celor trei teme
de control. Inainte de examen este indicat si parcurgeti din nou toat materia, cu

atentie, durata estimata pentru aceasta activitate fiind de aproximativ o saptamana.

Forma de evaluare -
(E-examen, C-colocviul/test final, LP-lucrari de control)
— evaluarea finala 60%
Stabilirea notei | — aCtl.VItEVl'gl aplicative /laborator/ lucrari practice/ 20%
finale pI‘OIeCt etc.
(procentaje) | _ teste pe parcursul semestrului 10%
— teme de control 10%

13



Unitatea de Invatare 1. Modelul econometric

l. 1.1. Obiective
>

In cadrul acestei unitati de invitare sunt prezentate cunostintele referitoare
la structura si elementele unui model econometric, precum si schema generala a
procesului de modelare.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 2 ore.

1.2. Continut

1.2.1. Modelul econometric — prezentare generala

Denumirea de econometrie provine din combinarea cuvintelor grecesti
oikonomia — economia (de la oicos — casa, gospodarie si nomos — lege) si metron
— masurd. Deci, etimologic, econometria presupune aplicarea unor tehnici de
masurare in economie.

In sens restrans, econometria este definiti ca o aplicatie a statisticii
matematice in economie, astfel incat prin analiza si prelucrarea datelor economice
sd se ofere un suport empiric modelelor construite de economia matematici®. Sau,
intr-o altd formulare, mai succinta, sarcina de baza a econometriei este sa umple

empiric structurile teoretice?.

! Samuelson P.A., Koopmans T.C., Stone J.R.N., 1954, Report of the evaluative committee for
Econometrica, in Econometrica, 22, pag.141-146.

2 "The basic task of econometrics ... is to put empirical flesh and blood on theoretical
structures™, Johnston J., 1984, Econometric Methods, 3rd edition, McGraw-Hill pag. 5.
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In sens larg, econometria este inteleasd ca o stiintd de granitd intre
economie, matematicd si statistici (Thomas R.L., 1997° si Ramanathan R.,
19924).

Pornind de la relatiile definite de teoria economica, econometria clasica se
concentreaza asupra urmatoarelor tipuri de analiza®:

(a) testarea si validarea teoriei economice (in sensul confruntarii teoriei cu
realitatea economicad, inclusiv testarea ipotezelor privind comportamentul
economic), concret, testarea ideilor, notiunilor, conceptelor teoretice
reprezentate prin asemenea relatii;

(b) estimarea relatiilor dintre variabilele economice, adica masurarea fiecarei
relatii si estimarea parametrilor pe care relatiile respective i presupun;

(c) prognoza evolutiilor si a comportamentelor economice.

Pentru testarea corespondentei dintre teoria economica si realitate (fapte,
obiecte, procese), econometria realizeaza o combinare a tehnicilor de analiza
specifice economiei matematice cu cele din statistica economica si inferenta
statisticd. Economia matematicad exprima teoriile si ideile economice in forma
matematica. Aceste exprimari sunt de cele mai multe ori calitative, in sensul ca
nu presupun intotdeauna utilizarea datelor numerice. Statistica economica se
ocupa cu identificarea, colectarea si analiza datelor economice si exprimarea lor
intr-o forma inteligibila pentru utilizatori. Ca o sinteza a acestor doud abordari,
econometria preia ecuatiile din economia matematica si le confrunta cu datele
economice. In acest proces (econometric), prin utilizarea unor tehnici de inferents

se testeazd adecvarea teoriei la realitatea economica, prin validarea ecuatiilor

% Thomas R.-L, 1997, Modern Econometrics: An Introduction, 2" ed., Harlow, Longman, pp.
1-3.
4 Ramanathan R., 1992, Introductory Econometrics, Second Edition, The Dryden Press,
Harcourt Brace College Publishers, Orlando, USA, pp. 3-11.
® Thomas R.-L, 1997, Modern Econometrics: An Introduction, 2nd edition, Harlow, Longman,
p. 1.
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respective. De obicei, tehnicile utilizate in scopul validarii empirice a ecuatiilor
care modeleaza un anumit aspect al realitatii economice sunt cele de inferenta

statistica.

1.2.2. Schema generala a procesului de modelare econometrica

Pornind de la schema generala privind procesul de modelare si de la
elementele prezentate, poate fi construita o schitd a procesului de modelare
econometricd. Astfel Spanos (1986)°, considerd cd, de cele mai multe ori,
variabilele din modelul teoretic nu corespund in mod direct cu seriile de date
observate. In aceasti situatie, in construirea modelului sunt generate date printr-
un proces specific. Un astfel de proces generator de date poate porni de la
izolearea fenomenele care ne intereseaza de orice alte influente. De exemplu,
intr-un model teoretic care analizeaza cererea de moneda sunt incluse ca variabile
explicative venitul, nivelul preturilor, rata dobanzii s.a. In statistica oficiald’ existi
mai multe serii de date care pot reprezenta candidati verosimili pentru masurarea
variabilele respective. Este posibil insa ca nici una dintre seriile statistice sa nu
corespunda exact descrierii teoretice. In aceste conditii, concluziile modelului pot
fi false. De aceea, mecanismul prin care sunt identificate datele utilizate in model,
numit procesul de generare a datelor (PGD)? are un rol important in modelarea
econometrica. Se afirma, de altfel, ca modelul econometric trebuie interpretat ca

o aproximare a PGD (in engleza: Data Generating Process — DGP).

® Spanos A., 1986, Statistical foundations of econometric modelling, Cambridge University
Press, pp. 19-22.

" Anuarele Statistice si Buletinele statistice lunare ale Institutului National de Statistica,
Buletinele lunare si Rapoartele anuale ale Bancii Nationale a Romaniei, Buletinele de
informare ale Ministerului Finantelor Publice, Eurostat s.a.

8 Tn engleza: Data Generating Process (DGP).
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Figura 1-1. Schema generala a procesului de modelare econometrica

Sursa: adaptat dupa Spanos A., 1986, Statistical foundations of econometric
modelling, Cambridge University Press, Cambridge (fig.1.1: The textbook
approach to econometric modeling, p. 16 si fig.1.2: An approach to econometric
modelling, p. 21).

Un studiu econometric presupune, cel putin, parcurgerea urmatoarelor

etape (figura 1-2):
(1) formularea modelului pornind de la teoria consideratd adecvata pentru
explicarea evolutiei unui proces economic,
(2) realizarea unei cercetari selective pentru generarea unor serii de date
referitoare la procesul respectiv,
(3) estimarea modelului,

(4) testarea ipotezelor teoretice folosite in construirea modelului
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(5) interpretarea rezultatelor.

Teoria economica,
experienta

\ 4

[ Formularea modelului ]

A 4

[ Selectarea datelor }

A 4

{ Estimarea modelului
Reformularea Testarea ipotezelor: Interpretarea
modelului NU Ipotezele se verifica? D rezultatelor

A A
Decizii de politica
economica Prognoze

Figura 1-2. Etapele unui studiu econometric

1.2.3. Elementele unui model econometric

Intr-o abordare generald, un model econometric reprezintd un ansamblu de
relatii interdependente care descriu legaturile dintre valorile unui anumit numar
de variabile economice, intr-un context dat. Elementele unui model economico-
matematic sunt variabilele, ecuatiile si parametrii modelului. De asemenea,
rezolvarea modelului presupune existenta unor serii de date, care sa prezinte

starea si/sau evolutia (distributia) variabilelor din model.
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1.2.3.1. Variabilele modelului

Intr-un model econometric pot fi distinse trei tipuri de variabile: variabile
endogene, variabile exogene si variabile de abatere (eroare).

Sunt endogene sau explicate acele variabile ale caror valori sunt obtinute
prin rezolvarea modelului. De obicei, numarul variabilelor endogene este egal cu
numarul ecuatiilor din model.

Sunt exogene acele variabile pentru care starea si evolutia sunt determinate
de factori exteriori sistemului a cdrui functionare este studiatd cu ajutorul
modelului. In cadrul variabilelor exogene, o categorie speciali este constituita din
variabilele de decizie. Variabilele de decizie sunt instrumente a caror evolutie
poate fi controlata sau simulatd de un agent economic. Sunt utilizate atunci cand
se urmareste masurarea impactului unei decizii sau a unei situatii posibile asupra
evolutiei uneia sau mai multor variabile endogene, sau asupra echilibrului
economic descris de model. Printr-o astfel de variabila se poate simula raspunsul
sistemului la un soc extern (de exemplu, cresterea pretului petrolului) sau la o
masura de politica economica (de exemplu, modificarea taxei reescontului sau a
ratei rezervelor obligatorii).

Exogenele sunt intotdeauna variabile explicative, insd nu orice variabila
explicativa din model este si exogena. De aceea, sunt numite predeterminate sau
explicative acele variabile ale caror valori sunt cunoscute a priori si sunt utilizate
pentru explicarea starii si evolutiei variabilelor endogene. Pe langa exogene,
predeterminate pot fi si variabilele retardate (variabilele cu efect intirziat).
Adica, este posibil ca printre factorii explicativi ai evolutiei unei variabile
endogene sa se gaseasca valoarea variabilei respective sau valorile altor endogene
calculate pentru un moment anterior. De exemplu, nivelul somajului la momentul
t depinde de somajul la momentul t-1, deoarece absorbtia excesului de oferta de
pe piata muncii nu se produce instantaneu, ci este un proces care se realizeaza in

timp. La fel, consumul curent depinde de nivelul consumului inregistrat la
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momentul anterior, deoarece familiile au tendinta de a-si conserva un anumit nivel
de trai, eventual prin diminuarea economisirii, sau chiar printr-un proces de
dezeconomisire. De asemenea, in functia ofertei, decizia de productie la
momentul t depinde de pretul pe piata la momentul t-1.

Variabilele de abatere (sau erorile) reprezinta discrepantele intre evolutia
anticipatd a unei variabile si evolutia realda a wvariabilei respective. Aceste
discrepante (erori) pot proveni din perturbatii aleatoare carora nu li se poare
atribui o semnificatie economica, din neincluderea in model a unor variabile
semnificative, sau includerea unor variabile explicative mai putin semnificative,
din erori de masurare sau din imposibilitatea masurarii unor factori de influenta

(elemente psiho-sociale, variabile care tin de mediul cultural sau politic s.a.).

1.2.3.2. Parametrii modelului

Parametrii modelului pot fi definiti ca fiind caracteristicile cantitative ale
sistemului studiat. Dacd vectorul parametrilor este fixat, comportamentul
sistemului depinde numai de starea si evolutia variabilelor explicative si de forma
legaturilor dintre variabile. In cazul general, fiecarei colectii de valori ale
parametrilor 1i corespunde o multime de traiectorii ale sistemului, multime numita
cAmp de comportament®. La limitd, fiecdrei colectii de valori ale parametrilor i
corespunde o singura traiectorie a sistemului.

In modelele econometrice, se acceptd ipoteza ci forma legiturii dintre
variabile este cunoscuti, iar parametrii modelului nu sunt cunoscuti. in rezolvarea
modelului se calculeazd estimatori ai parametrilor respectivi pornind de la o

cercetare selectiva privind starea si evolutia variabilelor din model.

9 Fedorenko N.P., Kantorovici L.V., Danilov-Danilian V.I., Koniis A.A., Maiminas E.Z.,
Ceremnih I.N., Cerneak 1.1., 1979, Dictionar de matematica si cibernetica in economie, Editura
Stiintifica si Enciclopedica, Bucuresti, pag. 439.
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1.2.3.3. Ecuatiile modelului

Prin ecuatiile unui model se incearca surprinderea legaturilor dintre
variabilele endogene si cele explicative. Intr-un model econometric pot apirea
ecuatii de comportament, ecuatii de definitie si ecuatii contabile (de echilibru).

Ecuariile de comportament sunt construite pe baza unei teorii economice si
descriu, in forma functionald, comportamentul unui agent economic.
Comportamentul, intr-un anumit context, al agentului respectiv este apreciat prin
starea si evolutia unei variabile economice. La fel, se atageaza o variabila fiecarui
factor care explica un anumit comportament. Intensitatea influentei unui factor
explicativ asupra comportamentului economic al agentului considerat este data de
marimea parametrului care stabileste legatura dintre valorile celor doua variabile.

Ecuariile sau relariile de definisie sunt utilizate pentru precizarea unor
notiuni sau determinarea unor variabile. In ecuatiile de definitie nu intervin
parametri necunoscuti. De exemplu, intr-un model in care sunt estimate nivelul
ocuparii (PO) si numarul de someri (S), populatia activa (PA) se determina prin
insumarea valorilor celor doua variabile, iar rata somajului se defineste prin
raportul dintre numarul somerilor si populatia activa. Indicele de crestere al unei
variabile se calculeaza ca raport intre starea variabilei respective la momentul t si
starea la momentul t-1. Ritmul de crestere se defineste scazand valoarea 1 din
indicele de crestere s.a.m.d. De asemenea, pot fi definite anumite variabile
intermediare care sd ajute la simplificarea ecuatiilor, sau care sa asigure
respectarea anumitor conditii necesare pentru rezolvarea modelului. De exemplu,
pentru atenuarea corelatiei dintre erorile din model se procedeaza la diferentierea
seriilor de date (se calculeaza diferenta dintre valoarea la momentul t si valoarea
la momentul t-1), sau in anumite situatii se opereaza in model cu logaritmul
valorilor Tnregistrate prin cercetarea selectiva.

Ecuariile de echilibru sunt utilizate pentru asigurarea coerentei modelului.

De exemplu, intr-un model macroeconomic suma dintre consumul si economiile
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familiilor trebuie sa fie egal cu venitul minus impozitele platite de familiile
respective. De asemenea, daca in model se calculeaza atat populatia ocupata (PO)
si nivelul somajului (S), cat si populatia activa (PA), atunci PA = PO + S este 0
relatie de echilibru prin care se poate testa corectitudinea estimarii si coerenta
modelului. Ecuatiile de echilibru nu exclud interpretarile si analizele teoretice. De
exemplu, o ecuatie de echilibru poate fi scrisa in ipoteza adaptarii perfecte si
instantanee a ofertei la cererea pe piata unui produs. Or, un asemenea
comportament chiar daca poate fi acceptat in anumite modele, nu are un caracter

universal valabil.

1.2.3.4. Datele utilizate

Pentru estimarea parametrilor din ecuatiile modelului sunt utilizate anumite
date economice referitoare la evolutia fenomenelor analizate. Datele economice
reprezinta reflectari cantitative sau calitative ale dimensiunii, starii si evolutiei
proceselor si fenomenelor economice. Aceste date pot fi descrise pornind de la
mai multe criterii. Astfel, ca prezentare, datele pot fi disponibile ca serii de timp
(cronologice), de distributie sau de tip panel.

Seriile de timp corespund unor observatii efectuate asupra starii unui
fenomen economic la intervale regulate de timp (evolutia cursului de schimb,
dinamica preturilor, a consumului, a veniturilor etc.).

Seriile de distriburie (repartitie), numite si serii in taietura transversala sau
serii de date instantanee reflectd starea, structura si relatiile care existd intre
diferitele componente ale unui sistem economic, la un moment dat. De exemplu,
aceste serii reflectda distributia in spatiu a diferitelor caracteristici ale unui
fenomen — somajul regional, localizarea activitatilor etc., structura unor agregate
(structura sectoriala a unei economii, structura ocuparii, structura pe elemente a
costului de productie s.a.), sau starea unei variabile la un moment dat intr-un

anumit esantion (de exemplu, venitul si consumul familiilor).
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Datele de tip panel combina seriile de timp si datele in structurd
transversala. Principalul avantaj al analizei de tip panel consta in aceea ca permite
o mai mare flexibilitate in modelarea diferentelor inregistrate in comportamentele

individuale.

Recapitulare

Elementele unui model economico-matematic sunt variabilele, ecuatiile si
parametrii modelului. De asemenea, rezolvarea modelului presupune existenta
unor serii de date, care sa prezinte starea si/sau evolutia (distributia) variabilelor

din model.

1.3. Rezumat

In sens restrans, econometria este definiti ca o aplicatie a statisticii
matematice in economie, astfel incat prin analiza si prelucrarea datelor economice
sa se ofere un suport empiric modelelor construite de economia matematica. Sau,
intr-o altd formulare, mai succinta, sarcina de baza a econometriei este sa umple
empiric structurile teoretice. In sens larg, econometria este inteleasi ca o stiinti
de granita intre economie, matematica si statistica.

Econometria clasica se concentreaza asupra urmatoarelor tipuri de analiza:
(a) testarea si validarea teoriei economice (in sensul confruntarii teoriei cu
realitatea economica, inclusiv testarea ipotezelor privind comportamentul
economic), concret, testarea ideilor, notiunilor, conceptelor teoretice reprezentate
prin asemenea relatii; (b) estimarea relatiilor dintre variabilele economice, adica
masurarea fiecarei relatii si estimarea parametrilor pe care relatiile respective {i
presupun; (c) prognoza evolutiilor si a comportamentelor economice.

Elementele unui model economico-matematic sunt variabilele, ecuatiile si
parametrii modelului. Rezolvarea modelului presupune existenta unor serii de
date, care sa prezinte starea si/sau evolutia (distributia) variabilelor din model.
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1.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) In modelul functiei de consum de tip keynesian linear
Consum = Cp + ¢-Venit + ¢,
unde C, este consumul autonom si ¢ este inclinatia marginala spre consum,
semnificatia econometrica a variabilelor este urmatoarea:
a. Consumul este variabila endogena, venitul este variabila exogena si e
este variabila de eroare;
b. Consumul este variabila exogena, venitul este variabila endogena si e
este variabila de eroare;
c. Consumul si venitul sunt variabile endogene modelului econometric si
e este variabila de eroare;
d. Consumul si venitul sunt variabile exogene modelului econometric si e
este variabila de eroare

e. Singura variabila exogena din model este variabila de eroare.

2) In modelul functiei de consum de tip
(Consum); = Co + c-(Venit); + a-(Consum).1 + €,
unde Cy, este consumul autonom, ¢ este inclinatia marginald spre consum,
lar t este indicele timpului,
Semnificatia econometrica a variabilelor este urmatoarea:
a. Consumul la momentul t si consumul la momentul t-1 sunt variabile
endogene, venitul este variabila exogena si e este variabila de eroare;
b. Consumul la momentul t si consumul la momentul t-1 sunt variabile
exogene, venitul este variabila endogena si e este variabila de eroare;
c. Consumul la momentul t este variabila endogena, venitul si consumul la

momentul t-1 sunt variabile exogene, iar e este variabila de eroare;
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d. Consumul la momentul t, consumul la momentul t-1 si venitul si sunt
variabile exogene, iar e este variabila de eroare;
e. Consumul la momentul t, consumul la momentul t-1 si venitul si sunt

variabile endogene, iar e este variabila de eroare.

3) In sistemul
Ecuatia1: (Consum); =ao + a;*(Venit); + az-(Consum).1 + €,
Ecuatia 2:  (Venit); = (Consum); + (Investitii);
unde ao, a; si a2 sunt parametrii modelului, iar t este indicele timpului, natura
ecuatiilor din model este urmatoarea:
a. Ambele ecuatii sunt de comportament;
b. Prima ecuatie este de comportament, cea de-a doua este o relagie de
echilibru;
c. Prima ecuatie este de comportament, cea de-a doua este o relagie de
definirie.
d. Prima ecuatie este o relarie de definigie, cea de-a doua este o relatie de
echilibru;

e. Ambele ecuatii sunt relatii de echilibru.

1.5. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura

Mustang, Bucuresti

b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti
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Alternativa web:
c. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

d. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de invatare 2.

Modelul linear unifactorial

= 2.1. Obiective

in cadrul acestui capitol, studentilor le sunt prezentate notiunile de baza
privind constructia ecuatiei de regresie pentru modelul linear factorial si metoda
celor mai mici patrate de rezolvare a modelului.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

N 2.2. Continut

2.2.1. Ecuatia de regresie lineara simpla

Acceptam ipoteza ca variabila endogena Y depinde linear de variabila
exogena X si sda notam M(Y/X) valoarea anticipata a lui Y, conditionatd de
valoarea X. Adicad, in ipoteza de linearitate mentionata, acceptdm ca

M(Y / X) =ap + a1 X
unde ap si a1 sunt parametrii modelului.

Valorile inregistrate ale variabile endogen (Y) nu sunt intotdeauna egale cu
valorile anticipate [M(Y/X)] la un nivel dat al variabilei exogene X. Valoarea
reald (inregistratd) Y difera de valoarea anticipata din cauza unor factori de natura
diversa. In aceste conditii, pentru ca modelul care evalueazi evolutia lui Y sa se
apropie cat mai mult de realitate, variabila endogena ar trebui sa fie scrisa:

Y =M(Y / X) +e,

unde e este o variabila de eroare.
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Relatia precedenta se numeste ecuaria de regresie a Iui Y in functie de X.
Daca se accepta ipoteza de linearitate, atunci:
Y=a+taX+e
unde Y este variabila endogena (variabila explicata prin model), X este variabila
exogena (variabila explicativa), ag si a; sunt parametrii modelului, iar e reprezinta
eroarea sau abaterea dintre valoarea anticipatd a endogenei si valoarea efectiv
inregistrata. Pentru un esantion de n inregistrari, ecuatia de regresie este:

Yi=ap+ a X + e, t= 1, 2, ey N

Recapitulare

Relatia Y = M(Y / X) + e se numeste ecuaria de regresie a lui Y in functie
de X. Daca se accepta ipoteza de linearitate, atunci in ecuatia de regresie poate fi
scrisa Intr-o forma echivalentd astfel:

Y=g +a X +e.

2.2.2. Metoda celor mai mici patrate

Prin reprezentarea intr-un sistem de axe (XOY) a punctelor de coordonate
(X1, Y1) se obtine un nor de puncte (asa ca in figura 2-1). In acelasi sistem de axe,

orice cuplu de parametri (ao, a1) determina o dreapta de ecuatie Y = ag + a1 X.

_——————,__

v

X

Pl

Figura 2-1: Dreapta de regresie
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O dreapta este complet identificata atunci cand sunt fixati parametrii ag si
a1. Notam &g, respectiv a; acele valori ale parametrilor pentru care distanta dintre
valorile calculate in model si valorile inregistrate efectiv este minima. Grafic, in
figura 2-1, alegem, pentru esantion, acea dreapti Y =&+ a,X pentru care
ansamblul abaterilor u, sa fie cat mai mici.

Pentru a evita fenomenul de compensare a erorilor, solutia adoptata, de
obicei, consta in insumarea patratelor abaterilor si determinarea acelor valori ale
parametrilor care sa duca la minimizarea sumei respective. De aceea, procedura
este cunoscutd sub denumirea de metoda celor mai mici patrate.

Grafic, criteriul aplicat in cazul metodei celor mai mici patrate este
urmatorul:
dreapta care asigura cea mai bund ajustare a punctelor empirice (dreapta de

regresie) este aceea pentru care se minimizeaza suma patratelor abaterilor dintre

punctele de pe grafic si punctele care au aceiasi abscisa pe dreapta de regresie,

abaterile fiind masurate vertical.

Analitic, notam F(4o, 4;) suma patratelor abaterilor u dintre valorile
inregistrate ale variabilei Y si valorile calculate Y. Cu alte cuvinte, F(4o, a1)

masoara suma patratelor valorilor variabilei reziduale:

n n n
F(éo’él): Zutz = Z(Yt - ?t)z = Z(Yt _é'o _é‘lxt)z
t=1 t= t=1

in functia F sunt necunoscuti doar estimatorii 4 si 41, deoarece valorile X;
sl Y reprezintd observatiile din esantionul selectat, deci sunt numere reale
cunoscute. Metoda celor mai mici patrate consta in determinarea, pentru un set
dat de observatii, a acelor valori 4 si 41 care minimizeaza functia F(ao, a1).

Se poate demonstra’® ca punctul (4o, 4;) obtinut prin metoda celor mai mici

patrate este solutia sistemului de ecuarii normale:

19 pentru demonstratie vezi: Jula, Dorin, 2003. Introducere in econometrie, Editura Professional
Consulting, Bucuresti, 2003, capitolul 11, anexa 2.A.1
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a,=Y-a,X
Z(Xt _XXYt _V)
é-l _ =l :
le(Xt _X)Z
t=

Modelul estimat este:

Yi= a0+ 41X,
lar reziduurile din ecuatia de regresie sunt:
U= Yi— Y= Yi— (8o + 81Xy).

Recapitulare

Daca ecuatia de regresie este Y =ap + a1 X; + €, atunci parametrii modelului

estimati prin metoda celor mai mici patrate sunt solutii ale sistemului:

SV, =na, +4,3 X,
t=1 t=1
n

XY, =8, X, +8,> X
t=1 t=1

t=1

2.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xt t Yi Xt
484 -2.12 11 961 -0.38
26.27 9.03 12 18.62 4.44
18.25 3.54 13 2890 11.22
13.57 3.10 14 20.63 5.45

A WD P |~
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Yt Xi t \f Xi
16.83 4.23 15 1431 2.27
2253 6.34 16  37.15 1461
17.70 4.28 17 18.30 5.27
35.75 11.14 18 2389 8.31
546  -2.54 19 2057 2.89
10 20.69 4.44 20 1429  2.67

O© 0 N O Ol e~

Reprezentati grafic relatia dintre cele doua variabile si calculati estimatorii

din ecuatia de regresie, prin metoda celor mai mici patrate.

Rezolvare:
Scriem modelul econometric in forma:
Yi=ap+ arX; + e
Legatura dintre cele doua variabile este prezentatd in figura urmatoare.

Pentru calculul estimatorilor &g si 4; folosim sistemul:

SV, =na, +4,3 X,
t=1 t=1

10@t

Figura 2-2. Modelul unifactorial
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Pornind de la datele din tabel calculam:

n th ZYt ZXth Z(Xt)z
20 98.17 388.15 2582.65 840.79
Rezulta a0 =10.14316

a; = 1.88735
Ecuatia de regresie este:
Yi=10.14316 + 1.88735-X, sau Yy =10.14316 + 1.88735-X; + Us.

Observayie:

Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata in tabelul
urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Sample: 120

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 10.14316 0.707997 14.32656 0.0000
X 1.887350 0.109195 17.28425 0.0000

Solutiile sunt marcate cu bold. Celelalte informatii oferite in tabel vor fi

descrise 1n capitolele urmatoare.

2.4. Rezumat

Se noteaza cu Y variabila explicata si X — variabila explicativa. Ecuatia de
regresie este: Y =f(XX, €), unde Y este variabila endogena, X — variabila exogena,
lar e reprezinta un factor perturbator, de natura aleatoare.

Modelul linear de regresie este Y = ao + a1 X + e, iar parametrii modelului,

calculati prin metoda celor mai mici patrate sunt solutii ale sistemului:
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t=1 t=1
XY, 28,3 X, 44,3 X
t=1 t=1 t=1
respectiv
a,=Y-4,Xx
> (X = XY, ~Y)

é‘l — t=1 -

Z(Xt _X)z

t=1

? 2.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

1 523 2474 | 11 345 1571
2 6.23 27.15 12 8.27 34.77
3 234 14.09 13 3.59 20.52
4 544 2552 14 6.35 27.92
3) 6.49 27.68 15 422 20.15
6 6.52 29.77 16 751 32.78
7 440 21.08 17 6.37 27.52
8 470 2404 | 18 559 24.86
9 6.599 2834 | 19 540 2345
10 557 20.15] 20 3.17 1753

Reprezentati grafic relatia dintre cele doua variabile si calculati estimatorii

din ecuatia de regresie, prin metoda celor mai mici patrate.

y% 2.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura

Mustang, Bucuresti
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b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf

2.7. Teme de control

Realizati un referat de maximum 5 pagini in care sa prezentati contributia

la dezvoltarea econometriei a unui laureat al premiului Nobel pentru economie.
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Unitatea de invatare 3.
Ipotezele de aplicare ale modelului linear

unifactorial. Proprietati ale estimatorilor

J
= 3.1. Obiective

Metoda celor mai mici patrate duce la calculul celor mai buni estimatori ai
modelului unifactorial de regresie lineara, daca sunt respectate anumite ipoteze de
aplicare. In cadrul acestui capitol sunt prezentate ipotezele respective si
proprietatile estimatorilor.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

7, 3.2. Continut

3.2.1. Ipotezele de aplicare ale modelului linear unifactorial
Estimarea standard, prin metoda celor mai mici patrate a parametrilor din

ecuatia de regresie se bazeazd pe o serie de ipoteze referitoare la forma

dependentei dintre variabile, la variabila explicativa si la variabila de abatere.

Ipoteza I-1: linearitatea modelului. Oricare ar fi cuplul (X, Y), legatura dintre

cele doud variabile este lineara.

Acceptam ipoteza ca intre variabila dependenta (endogend) Y si variabila
independenta, explicativd (exogena) X existd o relatie lineara, perturbatd insa de
variabila de abatere (eroarea) e. Linearitatea se refera la forma legaturii dintre

variabile, nu la modul de exprimare a variabilelor respective.
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Ipoteza |-2: variabila X are dispersia nenula si finita. Nu toate valorile variabilei

exogene sunt egale intre ele. Cu alte cuvinte, dispersia de selectie a

variabilei X nu este zero, dar este finita.

Daca nu toate valorile observate pentru X sunt egale intre ele, atunci X va
avea o dispersie diferitd de zero. Daca la esantionul initial se adauga si alte
observatii, in mod normal suma patratelor abaterilor dintre valorile inregistrate si

media acestor valori va creste. Ipoteza I-2 presupune ca aceasta crestere a
. .. A e . <\2
dispersiei, atunci cand are loc, nu este fara limita. Adica, suma Z(Xt - X) creste

mai putin rapid decat creste dimensiunea esantionului.

Ipoteza 1-3: (ipoteza de exogeneitate) variabila X nu este corelata cu erorile din

ecuagia de regresie. Variabila X nu este aleatoare. O variantd a

acestei ipoteze presupune ca X nu este o variabila aleatoare.

Atunci cand X este o variabild aleatoare, valorile variabilei respective nu
trebuie sa fie corelate cu erorile. In versiunea stricti a ipotezei, se presupune ci
sunt inregistrate valorile X; ale variabilei independente fara erori de observatie,
iar aceste marimi sunt pastrate fixe dacd se repeta experimentul (selectia).

Urmatoarele patru ipoteze (I-4, 1-5, 1-6 si 1-7) se refera la distributia

erorilor.

Ipoteza I-4: erorile sunt aleatorii, cu media zero. Erorile et din modelul linear

unifactorial sunt variabile aleatoare cu media zero: M(e;) =0

Intre valorile Y. ale variabilei endogene Y si anticiparile realizate pe baza
modelului de regresie exista abaterile e. In cadrul acestor abateri (erori) nu se

inregistreaza vreo componenta sistematica si/sau o tendinta de evolutie.

Ipoteza I-5: dispersia erorii este constanta. Erorile e; sunt identic distribuite, cu

o dispersie constanta si finita
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Lipsa acestei proprietati poarta denumirea de heteroscedasticitate. Potrivit
ipotezei 1-5, distributia variabilei de abatere este relativ constanta, indiferent care

ar fi sub-secventa de valori e; din populatia analizata.

Ipoteza 1-6: erorile nu sunt autocorelate. Covarianta dintre oricare doua valori

ale variabilei de abatere este zero: e; si e, sunt independente, oricare

arfit£p

Ipotezele 1-6 si I-7 pot fi scrise concentrat astfel: matricea de varianta-
covarianta a erorilor este M(ee') = 621, unde o2 este valoarea comuni a dispersiei

erorilor, iar | este matricea unitate. Un caz special important este cel al lipsei
autocorelarii intre termenii succesivi ai valorilor variabilei de abatere, pentru

seriile de timp.

Ipoteza I-7: erorile sunt normal distribuite. Fiecare variabila aleatoare e; este

distribuita normal in jurul mediei sale egala cu zero.

Ipoteza I-7 implica faptul ca, pentru modelul linear unifactorial, densitatea

lui Y conditionatd de X este normal distribuitd, de medie ap + a1X si de dispersie
constanti G- .

Ipotezele de la 1-4 la I-7 pot fi insumate in urmatoarea afirmatie: abaterile
(erorile) e; sunt presupuse independente, normal distribuite, cu media zero si

dispersia constanta, oricare ar fi t.

Recapitulare

Ipotezele de fundamentare a modelului linear unifactorial de regresie sunt
urmatoarele:
I-1:  Modelul de regresie este linear in raport cu parametrii
I-2:  Variabila exogena X are dispersia nenula, dar finita
I-3:  Variabila exogend X nu este corelata cu erorile din ecuatia de regresie

(ipoteza de exogeneitate)
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1-4: Erorile et sunt variabile aleatoare cu media zero
I-5: Erorile nu sunt heteroscedastice
I-6:  Erorile sunt independente (lipsa autocorelarii erorilor)

I-7: Erorile sunt distribuite normal

3.2.2. Proprietiti ale estimatorilor

Pornind de la ipotezele prezentate, pot fi demonstrate o serie de proprietati
ale estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici patrate pentru parametrii

modelului linear unifactoriall.

Proprietatea P-1: estimatorii sunt lineari. Estimatorii 4 si 4; din modelul linear

unifactorial, calculati prin metoda celor mai mici patrate, sunt lineari.

Deoarece valorile X sunt constante (I-3) se demonstreaza ca estimatorii

sunt combinatii lineare ale valorilor de selectie Y.

Proprietatea P-2: estimatorii sunt nedeplasari. Daca variabila exogena X nu este
aleatoare, sau chiar daca X este variabila aleatoare, dar este
independenta de variabila de abatere e, estimatorii obtinuti prin metoda

celor mai mici patrate sunt nedeplasati (nedistorsionati).

Un estimator este nedeplasat (nedistorsionat) daca media estimatorului este

egala cu valoarea parametrului pe care il estimeaza.

Proprietatea P-2":estimatorii sunt consistenti. Estimatorii 4o si 4; din modelul

linear unifactorial, calculati prin metoda celor mai mici patrate, sunt

consistenti.

Proprietatea P-2' este specifica selectiilor de volum mare. Un estimator este
consistent dacd pe masura ce numarul observatiilor creste, valoarea estimatorului

se apropie de valoarea parametrului estimat. La limita, un estimator este consistent

11 Pentru demonstratia proprietatilor vezi Jula, Dorin, 2003. Introducere in econometrie, Editura
Professional Consulting, Bucuresti, cap.2, anexele 2.A.6 — 2.A.10, pag.59-70.
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daca, atunci cand dimensiunea esantionului tinde la infinit, valoarea estimatorului

tinde spre valoarea parametrului estimat.

Proprietatea P-3: estimatorii sunt eficienzi. Estimatorii nedeplasati ao si a1 din

modelul linear unifactorial, calculati prin metoda celor mai mici patrate,

sunt eficienti.

Un estimator al unui parametru este eficient daca este nedeplasat si nu
exista un alt estimator nedeplasat care are o dispersie mai mica. Pentru selectiile
de volum mare se analizeaza proprietatea de eficienta asimptotica. Un estimator
este asimptotic eficient daca este consistent si nu existd un alt estimator consistent

care are o dispersie mai mica.

Proprietatea P-4: estimatorii sunt normal distribuizi. Estimatorii 4o si 4; din

modelul linear unifactorial, calculati prin metoda celor mai mici patrate,

sunt variabile aleatoare cu o distributie normala.

Daca potrivit ipotezei I-7, abaterile (erorile) sun variabile aleatoare
distribuite normal atunci distributia pentru selectii repetate a estimatorilor 4o $i 43
este, de asemenea, normald. In modelul de regresie lineard Y= ao + a1 X; + &,
variabila X; nu este aleatoare, iar parametrii ao si a; sunt constante necunoscute.

Se demonstreaza ca orice combinatie lineara a unor variabile distribuite
normal este, la rAndul sdu, o variabila aleatoare distribuitd normal. In consecinta,
estimatorii 4o si 4; obtinuti prin metoda celor mai mici patrate sunt normal

distribuiti.

Proprietatea P-5: estimatorii sunt de maxima verosimilitate. Daca ipotezele I-1

— 1-7 ale modelului unifactorial de regresie lineara sunt respectate,
atunci estimatorii 4o si 4; calculati prin metoda celor mai mici patrate,

sunt de maxima verosimilitate.

Daca, in modelul de regresie, valorile variabilei endogene Y: depind de
valorile X; prin intermediul unor parametri (necunoscuti), atunci, fixand valorile
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Xi, orice set de estimatori ai parametrilor modelului genereaza o serie de valori
Ye

Un estimator este verosimil daca genereaza valori plauzibile pentru
variabila endogena. Sunt de maxima verosimilitate acei estimatori care, fiind
fixate valorile X, genereaza cu o probabilitate maxima valorile observate ale
variabilei endogene Y:. Se demonstreaza ca, daca ipotezele modelului de regresie
lineard (de la I-1 la I-7) sunt respectate, atunci estimatorii obtinuti prin metoda

celor mai mici patrate sunt de maxima verosimilitate.

Recapitulare

Proprietatile estimatorilor obtinuti prin metoda celor mai mici patrate

pentru parametrii din modelul linear unifactorial sunt urmatoarele:

P-1: estimatorii sunt lineari

P-2: estimatorii sunt nedeplasati

P-2’: estimatorii sunt consistenti

P-3: estimatorii sunt eficienti

P-4. estimatorii sunt normal distribuiti

P-5: estimatorii sunt de maxima verosimilitate.

3.2.3. Teorema Gauss -Markov

Proprietatea P-3 scrisa impreund cu precizarile privind linearitatea
modelului (I-1) si cu proprietatile variabilei exogene si ale variabilei de abatere

este cunoscuta sub denumirea de teorema Gauss-Markov:

Daca sunt verificate ipotezele de la I-1 la I-6, atunci estimatorii & si 4 ali
parametrilor modelului linear unifactorial sunt cei mai buni estimatori lineari
nedeplasati, in sensul ca, dintre toti estimatorii lineari nedeplasati, au cea mai mica

dispersie.
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In literatura de specialitate se foloseste expresia BLUE (Best Linear
Unbiased Estimators) pentru estimatorii parametrilor din modelul de regresie
lineara calculati prin metoda celor mai mici patrate, atunci cand estimatorii

respectivi indeplinesc conditiile din teorema Gauss-Markov.

Recapitulare

Daca modelul de regresie lineara respecta ipotezele I-1 la 1-6, atunci
estimatorii parametrilor din modelul de regresie lineara calculati prin metoda

celor mai mici patrate sunt cei mai buni estimatori lineari nedeplasati (BLUE).

3.3. Rezumat

Daca in modelul de regresie lineard, variabila exogena are dispersia nenula,
dar finita si este independenta fatd de erori, iar erorile sunt variabile aleatoare
independente intre ele, normal distribuite, cu medie zero si dispersia constanta,
atunci estimatorii obtinuti prin metoda celor mai mici patrate sunt lineari,

nedeplasati (consistenti), eficienti, normal distribuiti si de maxima verosimilitate.

3.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) Modelul (Yy)? = ap + a1(Xy)? + ex:
a. este nelinear, deoarece variabila exogena este (X)?;
b. este nelinear, deoarece variabila endogena este (Y1)?;
Cc. este nelinear, deoarece atat variabila exogena, cat si variabila endogena
sunt la patrat;

d. este linear deoarece legatura dintre variabile este lineara;
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e.

este linear deoarece modelul econometric nu tine seama de legatura

dintre variabile.

2) Modelul Y =ap + a1ln(X;) + e

a.
b.

este nelinear, deoarece variabila exogena este in forma logaritmica;
este nelinear, deoarece variabila endogena nu este in forma logaritmica;
este linear deoarece legatura dintre variabile este linear3,

este linear deoarece modelul econometric nu tine seama de legatura
dintre variabile;

forma prezentata nu permite evaluarea naturii modelului.

3) Daca, in modelul de regresie lineara Y= ap + a1 X; + €, variabila X are dispersia

nula, atunci:

a.
b.

variabila X nu are nicio semnificatie in model,

variatia inregistrata de Y nu este explicata de X, impactul variabilei X
se asociaza termenului liber din model,;

variatia inregistrata de Y nu este explicata de X, impactul variabilei X
se asociaza erorii din model;

modelul econometric nu depinde de variatia lui X;

variabila endogena are, de asemenea, dispersia nuld;

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura

Mustang, Bucuresti

b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti
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Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de invatare 4. Modelul linear multifactorial

= 4.1. Obiective

In cadrul acestui capitol sunt extinse notiunile prezentate in capitolele
precedente pentru cazul in care interdependentelor lineare intre variabilele
economice sunt multiple.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

4.2. Continut

4.2.1. Ecuatia de regresie lineara multifactoriala

Modelul linear unifactorial este extins la un model, tot de regresie lineara,

insa cu dependente multiple, de tipul:

Y =ag+aiXy+aXo+ ... +aXk+e,
unde Y este variabila endogena, Xi, Xa, ..., Xk sunt k variabile explicative,
o, a1, 8z, ..., & Sunt k+1 parametri necunoscuti, iar e este variabila de abatere
(eroarea) din ecuatia de regresie.

Eroarea e reflecta, la fel ca in modelul linear unifactorial, influenta
elementelor calitative necuantificabile, a celor care depind de comportamentul
uman nepredictibil, sau a altor factori cu influentd minora, altii decat
X1, Xz, ...y X

Parametrul ap modeleaza comportamentul autonom al variabilei endogene,

lar parametrii a; cuantifica intensitatea influentei factorului X; asupra variabilei Y.
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4.2.2. Forma matriceala a modelului linear multifactorial de regresie

Pentru modelul Y = ag + a1 Xqt + axXot + ... akXie + €, scriem X;; valoarea
variabilei i, in inregistrarea t, unde 1 =1k, iar t=1,n astfel:
Y,=a,+a, X, +a, X, +...+a, X, +€
Y,=a,+a;X;, +a,X,, +...+3, X, +€,
Y;=a, +a; X3 +a,Xp5 +...+a, X3 +6€5

Y, =a, +a, X, +a,X,, +...+a, X, +¢€,

Introducem urmatoarele notatii:

Y, 1 X, X, ... Xy a, e
Y, 1 X, X, ... X, a, e,
Y=Y X=11 Xy Xy oo Xg | A=, ) 6= &
Yn 1 Xln X2n an ak en

unde:

— Yeste un vector coloana, de dimensiuni n x 1, care are drept componente cele
n inregistrari ale variabilei explicate (endogene),

— Xeste o matrice de dimensiuni n x (k+1), care contine in prima coloana
(atasata termenului liber) constanta 1, iar in celelalte k coloane inregistrarile
pentru fiecare dintre cele k variabile explicative;

— Aeste un vector coloana, de dimensiuni (k+1) x 1, care include cei k+1
parametri ai modelului;

— e este un vector coloand, de dimensiuni n x 1, care include cele n valori ale
variabilei de abatere (erorile din ecuatie de regresie)

Cu aceste notatii, sistemul poate fi scris matriceal astfel:
Y=XA+e
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Notdm estimatorii parametrilor din ecuatia de regresie cu 4o, 4y, ..., 4k, unde a; este
estimatorul parametrului ai. Atunci, Y — valorile calculate, pe baza modelului,
pentru variabila endogena se deduc din ecuatia de regresie lineara multipla:
?t =3 + a1 Xqt + a2 Xt + ... + 4 Xk.
Variabila reziduala (u;) este diferenta dintre valorile inregistrate (Y:) si
valorile estimate (Yy):
Yi—Y =u, oricarearfi t=1,2,..,n
sau Yi=fo + 81 X1e + 8 Xa + ... + AKX + U, t=10
Ecuatiile precedenta poate fi scrise sub forma matriceala astfel:
Y=XA+u
unde Y = XA, iar A si u sunt vectorii atasati estimatorilor, respectiv variabilei

reziduale.

Q»
o

c
iy

Valorile A si u depind de esantionul selectat si de metoda de estimare

aleasa.

4.2.3. Estimarea parametrilor din modelul linear multifactorial

Cea mai cunoscuta procedura de calcul a estimatorilor pentru parametrii
modelului linear multifactorial este metoda celor mai mici patrate. La fel ca 1n
cazul modelului linear unifactorial, se cauta acele valori ale estimatorilor care
minimizeaza suma patratelor reziduurilor (diferentelor dintre valorile inregistrate
statistic pentru Y si valorile estimate pe baza ecuatiei de regresie). Adica, sunt
alese acele valori 4o, 41, ..., ax, pentru care valoarea functiei F este minima, unde

F se calculeaza astfel:
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F:Zutz :Z(Yt _?t)z :Z(Yt _éo _élxlt _é‘ZXZt _"'_é‘kxkt)z

Expresia precedenta se scrie matriceal F=u'u, unde prin u' am notat
transpusul vectorului u, unde u =Y — XA. Scriem succesiv:
F=uu =(Y-XA)(Y-XA)=Y'Y - Y'XA -AX'Y + A'X'XA =
= Y'Y - 2A'X'Y + A'X'XA
Pentru determinarea punctului de minim se egaleaza cu zero derivata lui F

in raport cu vectorul estimatorilor A:

a'f = 2X'Y +2X'XA =0
oA

Expresia matriceald precedenta este scrierea concentrata a k+1 ecuatii in
care elementele necunoscute sunt componentele vectorului A:
X'XA =X'Y
Relatia de mai sus reprezinta sistemul de ecuatii normale din modelul linear
multifactorial. Daca vectorii atasati fiecarei variabile explicative X; sunt linear
independenti, atunci matricea X'X nu este singulara si sistemul poate fi rezolvat
in raport cu vectorul estimatorilor A:
A =XX)X'Y
Din conditiile de ordinul II rezulta'? ca vectorul A minimizeaza valoarea
functiei F(A)=u'u. Expresia respectivi reprezinti formula de calcul a

estimatorilor pentru parametrii din modelul linear multifactorial.

4.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate Tn 20 momente diferite de timp:

12 \ezi Jula, Dorin, 2003. Introducere in econometrie, Editura Professional Consulting,
Bucuresti, cap.2, anexa 3.A.2, pag. 123.

47



t Yt Xit Xot t Yt Xit Xot
1 17.71 5.23 3.02 11 10.12 3.45 1.74
2 15.26 6.23 4.09 12 15.66 8.27 6.27
3 1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
4 3795 544 -181 14 11.85 6.35 5.23
5 28.27 6.49 0.91 15 17.08 4.22 1.64
6 15.26 6.52 5.18 16 29.68 7.51 2.34
7 0.75 4.40 6.05 17 31.05 6.37 0.22
8 2598 4.70 1.00 18 3.25 5.59 6.43
9 18.01 6.59 3.72 19 24.73 5.40 0.50
10 17.39 557 0.55 20 1490 3.17 1.66

Reprezentati grafic variabilele si calculati estimatorii din ecuatia de

regresie, prin metoda celor mai mici patrate.

Rezolvare:

Scriem modelul econometric in forma Y: = ap + a1X1t + axXot + €, Sau,
matriceal: Y = XA +e.

Variabile Yi, Xyt si Xot sunt prezentate grafic in figura urmatoare. Pentru
calculul

estimatorilor 4o, 4; si 4, folosim relatia A = (X'X)1X'Y.
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Figura 4-1. Modelul bi-factorial de regresie

Elementele folosite in calcul sunt urmatoarele:
(X'X) (X'X)1 XY
20.000 107.431 54.6013 0.7176 -0.1209 -0.0067  354.855
107.431 620.576 310.124 -0.1209 0.0245 -0.0040 2006.754
54.6013 310.124 252.548 -0.0067 -0.0040 0.0103 652.9018

Rezultd A = (X'X)'X'Y, adica
7.70335
A= 3.72858
-3.65884
Modelul estimat este:
Yi=7.70335 + 3.72858- X1t -3.65884 - X 1.

Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata in tabelul
urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Sample: 120
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Included observations: 20

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 7.703353  2.654574  2.901917 0.0099
X1 3.728578  0.490786  7.597154 0.0000
X -3.658842  0.318214 -11.49806 0.0000

Solutia este prezentata cu bold, in tabelul precedent.

Recapitulare

Modelul multifactorial de regresie lineara reprezintd o extindere a
modelului linear unifactorial de regresie pentru situatia in care exista un numar

mai mare de factori de influenta ai variabile endogene.
Modelul multifactorial de regresie lineara
Yi=ag + ar Xyt + aXot + ... Xt + €y,
poate fi scris concentrat (matriceal) astfel:
Y =XA+e.

Estimatorii parametrilor din modelul multifactorial de regresie lineara

Y = XA + e sunt solutii ale ecuatiei A = (X'X)X'Y.

4.4. Rezumat

Cea mai cunoscuta procedura de calcul a estimatorilor pentru parametrii
modelului linear multifactorial este metoda celor mai mici patrate. Metoda celor
mai mici patrate cautd acele valori ale estimatorilor care minimizeaza suma
patratelor reziduurilor (diferentelor dintre valorile inregistrate statistic pentru Y si

valorile estimate pe baza ecuatiei de regresie).
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Estimatorii parametrilor din modelul multifactorial de regresie lineara

Y = XA + ¢ se calculeaza ca solutii ale ecuatiei

A =(XX)XY.

? 4.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

t Yt Xit Xot t Yt Xit Xot
1 23.96 523 3.02 11 13.31 3.45 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 39.58 544 -1.81 14 21.44 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 2094 4,22 1.64
6 24.96 6.52 5.18 16 3753 751 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 29.68 470 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 26.33 6.59 3.72 19 28.62 5.40 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Calculati estimatorii din ecuatia de regresie, prin metoda celor mai mici patrate.

:% 4.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti
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Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de invatare 5.
Ipotezele de aplicare ale modelului linear

multifactorial. Proprietati ale estimatorilor

E 5.1. Obiective
@
Metoda celor mai mici patrate duce la calculul celor mai buni
estimatori ai modelului multifactorial de regresie lineara, daca sunt respectate
anumite ipoteze de aplicare. In cadrul acestui capitol sunt prezentate ipotezele

respective si proprietatile estimatorilor.

Durata medie de parcurgere a acestei unitati de invatare este de

aproximativ 3 ore.

P

7 52, Continut

J

5.2.1. Ipotezele de aplicare ale modelului linear multifactorial

Estimarea parametrilor din ecuatia de regresie multifactoriala se bazeaza,
la fel ca in cazul unifactorial, pe o serie de ipoteze referitoare la forma dependentei

dintre variabile, la variabila explicativa si la variabila de abatere.

I-1M: Linearitatea modelului. Modelul este linear in sensul ca oricare ar fi

inregistrarea (Y, Xi, Xo, ..., Xki) selectatd, forma legaturii dintre Y

variabilele explicative X si variabila de abatere este lineara.

Linearitatea este in raport cu parametrii $i nu neaparat in raport cu

variabilele exogene.

I-2M: Ipotezele referitoare la variabilele explicative




Exogeneitate: variabilele explicative nu sunt corelate cu erorile

din ecuatia de regresie. Varianta: variabilele explicative nu sunt

aleatoare, au valorile fixate atunci cand se repeta selectia.
Fiecare variabila exogena are dispersia nenula, dar finita.
Numarul de observatii este superior numarului de parametri.

. Nu existd nici o relatie lineard intre doud sau mai multe

variabile explicative (absenta colinearitatii).

Ipotezele 1-2Mc si I-2Md pot fi scrise concentrat astfel: matricea X este de
rang k+1.
Ipotezele referitoare la variabila de abatere (la erori) sunt similare celor

prezentate pentru modelul unifactorial de regresie lineara:

I-3M: Ipotezele referitoare la erori
Erorile e; au media nula

Erorile e; au dispersia constantd oricare ar fi t (erorile nu sunt

heteroscedastice)

Erorile e; sunt independente (nu sunt autocorelate)

Erorile e; sunt normal distribuite

Ipotezele 1-3Mb si 1-3Mc pot fi scrise concentrat astfel: matricea de
varianta-covarianta a erorilor este M(ee') = o1, unde c? este valoarea comuni a

dispersiei erorilor, iar | este matricea unitate.

5.2.2. Proprietiti ale estimatorilor

Daca ipotezele modelului sunt respectate, atunci estimatorii calculasi prin
metoda celor mai mici patrate pentru modelul multifactorial de regresie lineara

au anumite proprietati.
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Proprietatea P-1M: estimatorii sunt lineari. Daca variabilele explicative X nu

sunt aleatoare si au valorile fixate (atunci cand se repeta selectia),

estimatorii parametrilor din modelul multifactorial de regresie lineara

sunt functii lineare de observatiile din esantionul selectat.

Potrivit relatiei de calcul a estimatorilor pentru parametrii modelului
multifactorial, A = (X'X)*X'Y. Deci A este combinatie lineari a valorilor Y din
esantion, cu ponderi care depind de valorile inregistrate pentru variabilele

explicative.

Proprietatea P-2M: estimatorii sunt nedeplasati. Daca erorile sunt variabile

aleatoare cu media zero, estimatorii lineari ai parametrilor din modelul

multifactorial de regresie lineara sunt nedeplasati.

Calculam succesiv:
A = (XX)IX'Y = (X'X) X' (XA + e) = (X'X)IX'XA + (X'X)X'e —
A=A+ XX)'Xe
In relatia precedenti se aplici operatorul de medie:
M(A) = A + (XX)X'M(e) = A
M(A)=M[A + (X X)*x'e| =M(A)+M[(x'X)*Xe]=
=A+(X'X)"X'M(e)

adica estimatorii sunt nedeplasati.

Proprietatea P-2'M: estimatorii sunt consistenti. Daca variabilele explicative au

dispersia finita, estimatorii lineari si nedeplasati ai parametrilor din

modelul multifactorial de regresie lineara sunt consistenti.

La fel ca in cazul modelului linear unifactorial, proprietatea de consistenta
se aplica doar pentru selectiile de volum mare. Consistenta unui estimator §;

presupune ca, atunci cand dimensiune esantionului creste, valoarea estimatorului
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tinde asimptotic spre valoarea parametrului a;. La limita, cand n — oo, §; tinde in
probabilitate spre ai. Se poate demonstra ca, in ipotezele prezentate, estimatorii
calculati prin metoda celor mai mici patrate pentru parametrii modelului sunt

consistenti®=,

Proprietatea P-3M: estimatorii sunt eficienzsi. Daca variabilele explicative au

dispersia finita, estimatorii lineari si nedeplasati ai parametrilor din

modelul multifactorial de regresie lineara sunt eficienti.

La fel ca in cazul modelului unifactorial de regresie lineara, un estimator al
unui parametru este eficient dacd un exista un alt estimator nedeplasat care are o
dispersie mai mica. Se poate demonstra ca, in ipotezele obisnuite, estimatorii

obtinuti prin metoda celor mai mici patrate sunt eficienti®,

Proprietatea P-4M: estimatorii sunt normal distribuizi. Estimatorii parametrilor

din modelul multifactorial de regresie lineara (A), calculati prin metoda

celor mai mici patrate, sunt variabile aleatoare cu distributie normala.

Estimatorii A sunt combinatii lineare ale variabilei endogene Y. Insi, Y
este o variabila aleatoare calculatd ca suma intre constantele XA (desi
necunoscuti, parametrii A sunt fixati, iar elementele matricei X nu sunt variabile
aleatoare) si variabila aleatoare e repartizata normal. Rezulta ca valorile Y sunt
variabile aleatoare repartizate normal si, in consecinti, vectorul A contine

elemente care sunt variabile aleatoare repartizate normal.

13 pentru demonstratie vezi: Vangrevelinghe G., 1973, Econométrie, Hermann, Paris, pag. 41-
44 si Thomas R.-L, 1997, Modern Econometrics: An Introduction, 2nd edition, Harlow,
Longman, pag. 202-203.

14 Pentru demonstratie vezi: Spanos A., 1986, Statistical foundations of econometric modeling,
Cambridge University Press, pag. 386-392.
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Proprietatea P-5M: estimatorii sunt de maxima verosimilitate. Estimatorii

parametrilor din modelul multifactorial de regresie lineara (A), calculati

prin metoda celor mai mici patrate, sunt estimatori de maxima

verosimilitate.

Un estimator este verosimil dacd genereaza valori plauzibile pentru

variabila endogena. In ipotezele mentionate, estimatorii obtinuti prin metoda celor

mai mici pdtrate sunt de maxima verosimilitate.

Recapitulare

In sinteza, ipotezele de aplicare ale modelului linear multifactorial sunt

urmatoarele:

I-1M: Linearitatea modelului.

I-2M: Ipotezele referitoare la variabilele explicative

a.

Exogeneitate: variabilele explicative nu sunt corelate cu erorile din
ecuatia de regresie. Varianta: variabilele explicative nu sunt aleatoare,
au valorile fixate atunci cand se repeta selectia.

Fiecare variabila exogena are dispersia nenula, dar finita.

Numarul de observatii este superior numarului de parametri.

Nu existd nici o relatie lineara intre doud sau mai multe variabile

explicative (absenta colinearitatii).

I-3M: Ipotezele referitoare la erori

a.
b.

Erorile e; au media nula

Erorile e; au dispersia constanta oricare ar fi t (erorile nu sunt
heteroscedastice)

Erorile e; sunt independente (nu sunt autocorelate)

Erorile e; sunt normal distribuite
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In sinteza, proprietatile estimatorilor din modelul linear multifactorial de
regresie sunt urmatoarele:
P-1M: estimatorii sunt lineari.
P-2M: estimatorii sunt nedeplasati.
P-2"M: estimatorii sunt consistenzi.
P-3M: estimatorii sunt eficienyi.
P-4M: estimatorii sunt normal distribuiri.

P-5M: estimatorii sunt de maxima verosimilitate.

5.3. Rezumat

Estimarea parametrilor din ecuatia de regresic multifactoriala se bazeaza,
la fel ca in cazul unifactorial, pe o serie de ipoteze referitoare la forma dependenteli
dintre variabile, la variabila explicativa si la variabila de abatere.

Ipotezele referitoare la variabilele explicative sunt similare cu 1-2 si -3 din
modelul linear unifactorial, cu precizarea ca, in cazul modelului multifactorial,
ipotezele respective se aplica fiecarei variabile exogene.

In plus, se adauga doud prezumtii suplimentare: numarul observatiilor este
mai mare decat numarul variabilelor explicative si, oricare ar fi doud sau mai
multe variabile explicative, nu exista o relatie lineara intre valorile de selectie ale
acestora.

Daca in modelul de regresie lineara, variabilele exogene au dispersia
nenuld, dar finita si sunt independenta fata de erori si mutual independente, iar
erorile sunt variabile aleatoare independente intre ele, normal distribuite, cu medie

zero si dispersia constanta, atunci estimatorii obtinuti prin metoda celor mai mici
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patrate sunt lineari, nedeplasati (consistenti), eficienti, normal distribuiti si de

maxima verosimilitate.

5.4. Test de autoevaluare a cunostintelor

1) Modelul de tip Cobb-Douglas Y, = A,K*L e :

a. este linear in parametrii;

b. este nelinear in parametrii;

c. este nelinear datorita formei exponentiale de exprimare a dependentei
dintre variabile;

d. este nelinear deoarece variabilele exogene si variabila endogena au
forme diferite de exprimare;

e. este linear deoarece modelul econometric nu tine seama de legatura

dintre variabile.

2) Modelul de tip Cobb-Douglas Y, = A,K*L? +¢,:

a. este linear in parametrii;

b. este nelinear in parametrii;

C. este nelinear datorita formei exponentiale de exprimare a dependentei
dintre variabile;

d. este nelinear deoarece variabilele exogene si variabila endogena au
forme diferite de exprimare;

e. este linear deoarece modelul econometric nu tine seama de legatura

dintre variabile.
3) Model de regresie Y = ap + a1 Xs; + a2ln(Xz) + e
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a. este nelinear datorita formei de exprimare a dependentei dintre
variabile;

b. este nelinear deoarece variabilele exogene si variabila endogena au
forme diferite de exprimare;

c. este linear deoarece modelul econometric nu tine seama de legatura
dintre variabile;

d. este linear in parametrii;

e. este nelinear in parametrii.

(@J 5.5. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:
http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de invatare 6.
Testarea semnificatiei parametrilor din modelul

linear unifactorial de regresie

% 6.1. Obiective

Estimatorii parametrilor din ecuatia de regresie sunt determinati pe baza
unei selectii si, in consecinta, sunt variabile aleatoare. Ca urmare, pot lua, cu
probabilititi diferite, orice valoare intr-un anumit interval. In cadrul acestui
capitol este prezentata, pentru modelul linear unifactorial de regresie, procedura
de testare a riscului ca parametrii sa fie zero, adica a riscului sa nu existe o legatura
intre variabila endogena (Y) si variabila exogena (X).

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

7 6.2. Continut

6.2.1. Dispersia estimatorilor in modelul linear unifactorial

Se poate demonstra ca o estimare nedeplasata a dispersiei erorilor, calculata

pornind de la dispersia de selectie a variabilei reziduale, este data de expresia’®;

n

.U

2 t=1
Y n=2

15 Pentru demonstratie vezi Jula, Dorin, 2003. Introducere in econometrie, Editura Professional
Consulting, Bucuresti, cap. Il, Anexa 2.A.13, pag.74-75.
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Daca se respecta ipotezele 1-5 (erorile nu sunt heteroscedastice) si 1-6
(erorile nu sunt autocorelate), atunci se pot calcula estimarile nedeplasate pentru

dispersiile estimatorilor din modelul unifactorial de regresie lineara:

1 X?
s: =82 =+

K n Z(Xt _X)Z

1
2 _g2

Sé -,
1 u < \2
Z(Xt - X)
Abaterile standard ale variabilelor aleatoare u, do si d; se calculeaza prin

extragerea radacinii patrate din valorile corespunzatoare ale dispersiilor:

6.2.2. Teste de semnificatie in cazul modelului unifactorial

Testele de semnificatie presupun parcurgerea urmatorului algoritm:
Pasul 1: Se formuleaza nula Ho: 4o = 0 si ipoteza alternativa Hi: 4o > 0, pentru

estimatorul a, respectiv. Ho: a1 = 0 si Hi: 4; > 0, pentru estimatorul a;.

) . . A, . a
Pasul 2: Pornind de la datele de selectie se calculeaza t. =—2% si t, =—~. Sub
H dg 3 a
S, S
0

&

ipoteza nula, statisticile respective urmeaza o distributie de tip t-Student

cu n — 2 grade de libertate.
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Pasul 3: Din tabelul statisticii t-Student, pornind de la numarul gradelor de

libertate (n — 2) si de la nivelul de semnificatie ales (a), se selecteaza o

*

-2 astfel incat P(t > t) = a (testul unilateral)

valoare t

Pasul 4: Daca valoarea calculata t este mare admitem ca, probabil, parametrul ag,

respectiv a; este semnificativ mai mare decat zero. Concret, daca

t, >t

ag n-2,o

atunci se respinge Hp si admitem ca parametrul ap este

semnificativ mai mare decat zero, cu un grad de incredere mai mare

decat 1 - a. La fel, procedam pentru parametrul a;.

Observarie:

Daca estimatorul 4 este negativ, atunci ipoteza alternativa este Hi: ap < 0

si se respinge Ho daca t, <-t; ,,. O procedura mai simpld este: se calculeaza

estimatorul in modul (in valoare absolutd) si se urmeaza algoritmul in 4 pasi

prezentat. Evident, daca a; este negativ, se procedeaza in mod similar.

Recapitulare

Abaterile standard ale variabilelor aleatoare u, do si d: se calculeaza prin

extragerea radacinii patrate din valorile corespunzatoare ale dispersiilor:

Pentru testarea semnificatie estimatorilor se calculeaza statisticile tcqc care

se compara cu valorile corespunzatoare din distributia teoretica t-Student.
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6.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate In 20 momente diferite de timp:

Yy Xt t Yt Xt
484 -2.12 11 9.61 -0.38
26.27 9.03 12 18.62 4.44
18.25 3.54 13 28.90 11.22
13.57 3.10 14 20.63 5.45
16.83 4.23 15 1431 2.27
2253 6.34 16 37.15 14.61
17.70 4.28 17 18.30 5.27
35.75 11.14 18 23.89 8.31
546 -2.54 19 20.57 2.89

10 20.69 4.44 20 1429 2.67
Observatie: datele sunt cele din problema rezolvata la capitolul 2.3.

O© 00O N O Ol b WON |+

Testati semnificatia parametrilor din modelul linear unifactorial de

regresie: Yi=ap + a1 X; + €.

Rezolvare:

Estimatorii parametrilor din ecuatia de regresie sunt: 8y = 10.14316 si
a1 = 1.88735 (vezi problema rezolvata de la cap. 2.3). Aplicarea algoritmului de
testare a semnificatiei parametrilor presupune calculul, in prealabil, a dispersiei

estimatorilor:

N 2
Séo :Su\/E +X—_2 =0.70800
n Z(Xt - X)
SU
S,, = —
\/Z (Xt o X)
Pornind de la aceste valori, determinam statisticile t:

_ 4, 1014316 _ /oo
s, 0.70800

= 0.10920

8o
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si t, =L == = 17.284.
S .

Valorile corespunzatoare din tabelul distributiei teoretice unilaterale t-
Student pentru n-2 = 20-2 = 18 grade de libertate sunt:

a | 010 | 0.05 | 0.01
ti5.0 | 1.330 | 1.734 | 2.552

In evaluarea semnificatiei parametrilor din model, pragul standard este de
0.05 (5%). Deoarece t, =14.327>1.734 si t, = 17.284 > 1.734, riscul ca

parametrii ao si a; sd nu difere semnificativ de zero este mai mic de 5%. De altfel,
riscul este mai mic decat 1% (pragul pentru 1% este 2.552 si statisticile calculate

sunt superioare acestui prag).

Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata in tabelul
urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Sample: 120

Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 10.14316 0.707997 14.32656 0.0000
X 1.887350 0.109195 17.28425 0.0000

Riscul ca estimatorii sa fie zero este prezentat (cu bold), in ultima coloana

a tabelului.

6.4. Rezumat

Pentru testarea semnificatiei parametrilor din modelul linear unifactorial de
regresie se calculeaza dispersia de selectie a estimatorilor, apoi raportul dintre
valoarea estimatorilor si abaterea standard. Raportul respectiv se compara cu
valoarea corespunzatoare din distributia unilaterala t-Statistic.
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? 6.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date:

t Xt Yt t Xt Yt

1 523 2474 | 11 345 15.71
2 6.23 27.15 12 8.27 34.77
3 234 14.09 13 3.599 20.52
4 544 2552 14 6.35 27.92
S) 6.49 27.68 15 422 20.15
6 6.52 29.77 16 751 32.78
7 440 21.08 17 6.37 27.52
8 470 2404 | 18 559 24.86
9 6.59 2834 | 19 540 2345
10 557 20.15] 20 3.17 1753

Testati semnificatia parametrilor din modelul linear unifactorial de

regresie: Yy =ap + aiX; + e

v% 6.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:
http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de invatare 7.
Testarea semnificatiei parametrilor din modelul

linear multifactorial de regresie

I" 7.1. Obiective
>

In cadrul acestui capitol este prezentati, pentru modelul linear
multifactorial de regresie, procedura de testare a riscului ca parametrii sa fie zero,
adica a riscului sa nu existe o legatura intre variabila endogena (Y) si variabilele
exogene (Xi, Xz, ..., Xk). Analiza extinde calculele prezentate in capitolul

precedent.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

N 7.2. Continut
..W"’

7.2.1. Dispersia estimatorilor in modelul linear multifactorial

In formula de calcul a estimatorilor,

A = (X'X)XY,

se inlocuieste Y cu expresia sa,
Y = XA +e.

Rezulta
A =XX)IX'(XA +e) = A+ (XX)X.

Matricea de covarianta a estimatorilor este data de relatia
V(A) =E[(A — A)(A — A)] = E[(X'X) ™ X"ee'X(X'X) ]

67



unde E(.) este operatorul de calcul al sperantei matematice (engl. mathematical
expectation). Daca erorile sunt independente de variabilele explicative din model,

nu sunt autocorelate si nu sunt heteroscedastice, atunci:
V(A) = c?(X'X)™

unde o’ este dispersia erorilor. Se demonstreaza cd dispersia de selectie a

reziduurilor:
. 2
Pt
— t=1
" n-k-1
este un estimator nedeplasat al dispersiei erorilor. In  aceste  conditii, un

estimator nedeplasat al matricei V(A), matricea de covarianti a vectorului

estimatorilor A, se calculeaza astfel: Si =s2(X' X)_l. Dispersia de selectie pentru

estimatorii parametrilor din ecuatia de regresie se gaseste pe diagonala principala

a matricei S%. Elementele ne-diagonale sunt covariantele dintre estimatori.

Abaterea standard de selectsie a estimatorului & se calculeaza prin extragerea

radacinii patrate din dispersia estimatorului respectiv.

7.2.2. Teste de semnificatie in cazul modelului unifactorial

Algoritmul urmat in testarea semnificatiei estimatorilor pentru modelul
multifactorial de regresie lineard este urmatorul:
Pasul 1: Se formuleaza ipoteza nula Ho: 4 =0 si ipoteza alternativa H;: & > 0,
pentrui=0,1, ...k
a

Pasul 2: Se calculeaza statistica t, =—-, unde a; este estimatorul obtinut prin
'S

&
aplicarea metodei celor mai mici patrate pentru parametrul a; din

modelul linear de regresie multifactoriala, iar S, este un estimator

nedeplasat al abaterii standard a lui &;, estimator calculat pornind de la
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Pasul 3:

Pasul 4:

datele de selectie. Sub ipoteza nula, statistica respectivd urmeaza o
distributie Student cu n - k - 1 grade de libertate, unde n este volumul
esantionului si k reprezinta numarul variabilelor exogene din model.

Din tabelul statisticii Student, pornind de la numarul gradelor de

libertate (n - k - 1) si de la nivelul de semnificatie ales (a), se selecteaza

o valoare t;  , , astfel incat P(t > t*) = a (testul unilateral).

Daca valoarea calculata t; este mare admitem ca, probabil, parametrul

ai este mai mare decat zero. Concret, daca t, >t ., atunci se

respinge Ho si admitem ca parametrul a; este semnificativ mai mare
decat zero, cu un grad de incredere mai mare decat 1 — a. Daca 4; este

negativ, atunci ipoteza alternativa este Hi: &; < 0 si se respinge Hy daca

*

t. <—t". O alta solutie consta in calcularea statisticilor t

téi <_tn—k—1;a a;

in modul (in valoare absolutd) si se urmeaza procedura prezentata.

Respingerea ipotezei nule Hoy: ai = 0 semnifica faptul ca datele disponibile

nu ofera argumente 1n favoarea ipotezei potrivit careia estimatorii din ecuatia de

regresie sunt nuli, adica a faptului ca, statistic, nu exista o legatura intre variabila

endogend Y si variabila explicativa Xi.

Recapitulare

Dispersia estimatorilor din modelul linear multifactorial de regresie se

n
2. uy

calculeaza astfel: S5 =52 (X' X)™*, unde s; = =

n-k-1

Pentru testarea semnificatie estimatorilor se calculeaza statisticile tcac Care

se compara cu valorile corespunzatoare din distributia teoretica t-Student.
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7.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yi Xit Xat
17.71 523  3.02 11 10.12 345 174
15.26 6.23  4.09 12 15.66 8.27 6.27
1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 1185 6.35 5.23
28.27 6.49 091 15 17.08 422 164
1526 6.52 5.18 16 2968 751 234
0.75 440 6.05 17 3105 637 0.22
2598 4.70 1.00 18 325 559 643
18.01 6.59 3.72 19 2473 540 0.50

10 1739 557 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problema rezolvata la capitolul 4.3.

O© 00O N O Ol b WON P |+

Testati semnificatia parametrilor din modelul linear multifactorial de

regresie: Y= ap + aiXiyt + aXo + €.

Rezolvare:
Estimatorii parametrilor din ecuatia de regresie sunt:

7.70335

A= 3.72858

-3.65884
(vezi problema rezolvata de la cap. 4.3). Aplicarea algoritmului de testare a
semnificatiei parametrilor presupune calculul, in prealabil, a dispersiei
estimatorilor. Dispersia estimatorilor din modelul linear multifactorial de regresie

se calculeaza astfel:

$2 =s2(X'X),

A

n

2.U¢
unde §2 =2 _ 166.9294 y
n-k-1 20-2-1"
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(XX)*
0.71764 -0.12087 -0.00672
-0.12087  0.02453 -0.00399
-0.00672 -0.00399 0.01031
Rezulta abaterile standard ale estimatorilor:
s,, = 2.654574,

s,, = 0.490786
si s,, = 0.318214

(calculate prin extragerea radacinii patrate din dispersia estimatorilor). Valorile

calculate ale statisticilor t sunt:

t,, = 2.902
t, = 7.507
t,, = -11.498.

Valoarea identificata in tabelul distributiei teoretice unilaterale t-student

pentru 20-2-1 grade de libertate sunt prezentate in tabelul urmator:

a | 0.10 | 0.05 | 0.01
ti7 | 1.333 | 1.740 | 2.567

In evaluarea semnificatiei parametrilor din model, pragul standard este de
0.05 (5%).

Deoarece t, =2.902>1.740, t, =7.597 > 1.740 si |t, |=11.498 > 1.740,
riscul ca parametrii ag, a; si a2 sa nu difere semnificativ de zero este mai mic de
5%.

De altfel, riscul este mai mic decat 1% (pragul pentru 1% este 2.567 si

statisticile calculate sunt superioare acestui prag).

Solutia EViews-10 pentru problema precedentad este prezentata in tabelul

urmator;
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Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Included observations: 20

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 7.703353  2.654574  2.901917 0.0099
X1 3.728578 0.490786  7.597154 0.0000
X -3.658842  0.318214 -11.49806 0.0000

Riscul ca estimatorii sa fie zero este prezentat (cu bold), in ultima coloana

a tabelului.

Pentru a calcula un estimator nedeplasat al covariantei dintre estimatorii
si 4j se Tnmulteste d;; — elementul aflat la intersectia dintre liniai (i=0, 1, 2, ...,

k) si coloana j (j =0, 1, 2, ..., k) in matricea (X'X)? cu dispersia constanta a

7.4. Rezumat

valorilor variabilei reziduale.

Pornind de la dispersia de selectie a estimatorilor se calculeaza raportul

dintre valoarea estimatorilor si abaterea standard. Raportul respectiv se compara

cu valoarea corespunzatoare din distributia unilaterala t-Statistic.

? 7.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

t Yt Xit Xot t Yt Xit Xat
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 39.58 544 -181 14 2144 6.35 5.23
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33.67 649 0.91 15 2094 422 164
2496 6.52 5.18 16 3753 751 234

920 440 6.05 17 3564 637 022
29.68 470 1.00 18 13.26 559 643
26.33 6.59 3.72 19 2862 540 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74 317 1.66

©O© 00 ~N o O

Testati semnificatia parametrilor din modelul linear multifactorial de

regresie: Y= ap + a1Xy + aXo + €.

;;ﬁ) 7.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de Invatare 8. Acuratetea ajustarii

= 8.1. Obiective

Prin metoda celor mai mici patrate se determina acea ecuatie de regresie
pentru care suma patratelor abaterilor dintre datele inregistrate si cele calculate
este cea mai mica posibild, pentru clasa de modele respective. In cadrul acestui
capitol sunt prezentate principalele notiuni referitoare la evaluarea acuratetei

ajustarii.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

7= 8.2. Continut

8.2.1. Coeficientul de determinare
Se demonstreazi®® ci, daca estimatorii sunt determinati pe baza metodei

celor mai mici patrate, iar ecuatia de regresie contine si termenul liber, atunci

variatia totala (VT) se descompune in variatia explicata de model (VM) si variatia

reziduala (VR):
VT =VM + VR:
S =Y =3 -Yf +> 2.
t=1 t=1 t=1

16 pentru demonstratie vezi: Jula, Dorin, 2003. Introducere in econometrie, Editura Professional
Consulting, Bucuresti, 2003, capitolul 11, anexa 2.A.3
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Pornind de la relatia precedenta, se defineste coeficientul de determinare,
notat cu R?, ca fiind partea din variatia lui Y fata de medie care este explicata de

model, pentru esantionul analizat:

adica

Prin modul de definire, coeficientul de determinare este o marime pozitiva
si subunitard. Cu cit R? este mai aproape de unu, cu atit modelul se apropie mai
mult de procesul economic modelat.

Pentru modelul linear multifactorial de regresie, la fel ca in cazul modelului
unifactorial de regresie lineara, variatia totala a lui Y (VT) se calculeaza prin
insumarea patratelor variatiilor individuale, adica prin expresia:

— — n P 2
VT=(Y-9)(Y-Y) =Y (Y, -Y)
t=1
De asemenea, variaytia totala explicata de model (VM) se calculeaza astfel:
A A — LIYAN —\2
VM= -V -7)=> [, -Y)
t=1

In sfarsit, prin analogie, se defineste variatia rezidualid (VR) prin expresia:
VR=uu= > u;.
t=1

Calitatea ajustarii este masurata, la fel ca in cazul modelului unifactorial,
prin coeficientul de determinare R2.

Coeficientul de determinare nu poate fi interpretat atunci cand ecuatia de
regresie nu contine termen liber si creste atunci cand 1n ecuatia de regresie sunt
adaugate variabile explicative suplimentare (chiar daca aceste variabile au mica

relevanta in explicarea variatiei lui Y). Pentru a contracara acest efect, Theil a
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propus un coeficient modificat, notat R® si denumit in mod uzual R? — ajustat,
coeficient care penalizeazda addugarea de variabile explicative suplimentare,

nerelevante.

8.2.1. Coeficientul de determinare corectat

Pentru a se evita tentatia de construire a unor modele explicative de
dimensiuni mari, irelevante din punct de vedere al teoriei economice (si care din
punct de vedere al coeficientului de determinare sunt "mai bune") s-a propus

construirea altor masuri ale calitatii ajustarii. Cea mai utilizata corectie este cea

introdusd de Theil prin coeficientul de determinare ajustat, notat R’ sl care

foloseste dispersia in locul variatiei.

SZ

_2_ u
R —1—5—2

<

unde s> este dispersia de selectie a reziduurilor din modelul de regresie, iar s

este dispersia de selectie a variabilei endogene:

S
t=1

" T h—k-1
Z(Yt—V)
s2 =
v n-1

Daca tinem seama de formula de calcul a coeficientului R2, R?, se
calculeaza astfel:
n-1

R2=1- 1%
n-k-1

(1-R?)

unde k este numarul variabilelor exogene din model.
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Recapitulare

Coeficientul de determinare, notat cu R?, se calculeaza astfel:

n

P

R2:1_ t=1

n

Z(Yt B 7)2

t=1

Coeficientul de determinare corectat, notat cu R?, se calculeaza astfel:

52 4, nN=1 (o
R?=1 n—k—l(l R?)

unde R? este coeficientul de determinare simplu, n — reprezintd numarul de

inregistrari, iar k — numarul de variabile explicative din model.

8.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xat t Yi Xit Xat
17.71 5.23 3.02 11 10.12 3.45 1.74
15.26 6.23 4.09 12 15.66 8.27 6.27
11.48 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 11.85 6.35 5.23
28.27 6.49 0.91 15 17.08 4.22 1.64
15.26 6.52 5.18 16 2968 7.51 2.34
0.75 4.40 6.05 17 31.05 6.37 0.22
2598 4.70 1.00 18 3.25 5.59 6.43
18.01 6.59 3.72 19 24.73 5.40 0.50

10 1739 5,57 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3 si 7.3.

O© 00 N O Ol & W DN P |+

Testati acuratetea ajustarii pentru modelul linear multifactorial de regresie:

Yi=ap+ ar Xyt + axXo + €1

Rezolvare:
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Calculim coeficientul de determinare (R?) si coeficientul de determinare
ajustat (R?):

n

2. U
R?=1—-_—t® =1 M—Qg

Z(Yt B 7)2 1697.8687

t=1

017

Interpretare: aproximativ 90.17% din variatia fata de medie a variabilei

exogene Y ar putea fi explicatd de model.

-1 (j_ge)=g 201
n—k-1 20-2-1

R%=1- (1-0.9017) = 0.8901.
Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata in tabelul

urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 7.703353 2.654574 2.901917  0.0099

X1 3.728578 0.490786 7.597154  0.0000

X2 -3.658842 0.318214  -11.49806  0.0000

R-squared 0.901683 Mean dependentvar  17.74276

Adjusted R-squared  0.890116 S.D. dependent var 9.453122

S.E. of regression 3.133589 Akaike info criterion  5.259716

Sum squared resid 166.9294 Schwarz criterion 5.409076

Log likelihood -49.59716 Hannan-Quinn criter. 5.288873

F-statistic 77.95500 Durbin-Watson stat  1.632575
Prob(F-statistic) 0.000000

Solutiile sunt marcate cu bold. Celelalte informatii oferite in partea

inferioara a tabelului vor fi descrise in capitolele urmatoare.
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8.4. Rezumat

Coeficientul de determinare (R?) evalueaza partea din variatia lui Y fata de
medie care este explicatd de model, pentru esantionul analizat. Interpretarea
obisnuita a coeficientului de determinare este urmatoarea: din variatia totala fata
de medie a variabilei exogene (Y), [(R?):100%)] ar putea fi explicatd de model.

Pentru calculul coeficientului de determinare ajustat folosim, in calcule,

dispersia, in locul variatiei fata de medie.

! 8.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate n 20 momente diferite de timp:

t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 39.58 544 -1.81 14 2144 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 20.94 4.22 1.64
6 24.96 6.52 5.18 16 3753 751 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 2968 4.70 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 2633 659 372 19 2862 540 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Testati acuratetea ajustarii pentru modelul linear multifactorial de regresie:

Yi=ap + arXqt + Xyt + €.
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% 8.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice
si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti
b. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2017. Prognoza economica. Aplicafii

financiare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
c. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

d. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf

8.7. Teme de control

Din site-ul Institutului National de Statistica (www.insse.ro), de la

sectiunea Tempo On-line selectati trei serii de date anuale, incepand cu 1990 si
pand in prezent. Analizati econometric legdtura dintre variabilele respective
(ecuatia de regresie, estimarea coeficientilor, testele de semnificatie, acuratetea

ajustarii).
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Unitatea de Invatare 9. Specificarea modelului

= 9.1. Obiective

In cadrul acestui capitol sunt prezentate principalele criterii folosite pentru
evaluarea masurii In care modelul econometric linear este bine specificat, precum

si notiuni referitoare la erorile de specificare.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

9.2. Continut

9.2.1. Criterii pentru specificarea modelului

Daca prin includerea unei (unor) variabile suplimentare suma patratelor
reziduurilor scade mai repede decat numarul gradelor de libertate, din punct de
vedere econometric se justifica retinerea in model a variabilei (variabilelor)

respective.

De asemenea, se poate demonstra urmatoarea proprietate: daca valoarea
absoluta a testului t pentru un parametru din ecuatia de regresie lineara multipla

este mai mica decat 1, atunci, eliminand din model variabila explicativa asociata,

valoarea coeficientului de determinare corectat R? va creste; dacd se elimind o

variabild pentru care t statistic este mai mare decat 1, valoarea coeficientului de

determinare corectat R? se va reduce'’.

17 Ramanathan Ramu, 1992, Introductory Econometrics, Second Edition, The Dryden Press,
Harcourt Brace College Publishers, Orlando, USA, pag. 170.
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9.2.1.1. Criteriul informational Akaike (AIC)

Unul dintre cele mai cunoscute modalitati de specificare a modelelor
econometrice este criteriul informagional Akaike (Akaike information criterion —
AIC). Acest criteriu este definit astfel:

2(k+1) n 2(k+1)
AK;:(E)E, n :l(zufj.e n
n N\ i1

sau, in expresie logaritmica

In(AIC )= |n(2“t2J+ 2k +1)

n n

O conditie pentru includerea unei noi variabile explicative este ca prin
aceasta re-specificare a modelului sa se obtina o valoare mai mica pentru AIC

sau, echivalent, pentru In(AIC).

9.2.1.2. Criteriul informational Schwartz (SIC)

O alta procedura cunoscuta este criteriul Schwartz. Acest criteriu

presupune calculul expresiei:
VIRY “* 1 ke
SIC=|——|n" == >uf|-n"
n N\
sau, In expresie logaritmica:

In(SC) = |n[zufj+ K+ 1)

n n

La fel ca in cazul testului AIC, o variabild suplimentara este admisa daca
noua valoare obtinuta pentru criteriul SCHWARTZ este inferioara celei calculate

pentru modelul initial.

9.3.1.3. Criteriul Hannan-Quinn

Criteriul Hannan-Quin presupune calculul urmatoarei valori:
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t=1

2(k+1) n 2(k+1)
HQ = (VIRJ In(n) " :%(Zuf)-ln(n) N

sau, in expresie logaritmica
In(HQ)=1In [Z“ j (k+1)ln(ln(n))

Interpretarea este la fel ca pentru AIC si SIC.

9.2.2. Erori de specificare a modelului linear de regresie

Este posibil ca in constructia modelului sa fie omise variabile explicative
importante, sau, din contrd, sa fie incluse variabile irelevante. Ambele situatii
reprezintd erori de specificare.

Consecintele omiterii unor variabile importante in specificarea modelului

pot fi sintetizate astfel8:

Consecinte ale omiterii unor variabile importante

a. Daca o variabilda importantd omisa este corelatd cel putin cu o variabild
inclusa In model, atunci estimatorii parametrilor retinuti in model sunt
deplasati si nu sunt consistenti;

b. Chiar daca variabilele omise nu sunt corelate cu variabilele retinute in
model, estimatorul termenului liber (do) este, in general, deplasat;

c. Dispersiile estimate pentru parametrii variabilelor retinute in model sunt
estimatori deplasati ai dispersiilor reale si, in consecinta, testul t privind

semnificatia estimatorilor nu este valid.

18 Kmenta, Jan, 1986, Elements of Econometrics, New York: Macmillan, pag. 394
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Consecintele includerii unor variabile nerelevante in specificarea

modelului pot fi sintetizate astfel*®:

Consecinte ale includerii unor variabile nerelevante

a. Daca o variabild explicativa nerelevanta este inclusa in model, atunci
estimatorii parametrilor pentru toate celelalte variabile din model sunt
nedeplasati si consistenti;

b. Dispersiile estimate pentru parametrii variabilelor din model sunt mai mari
decat in cazul neincluderii variabilelor nerelevante si deci estimatori nu sunt
eficienti;

c. Deoarece dispersiile estimate pentru parametrii modelului sunt nedeplasate,

testul t privind semnificatia estimatorilor este valid.

Recapitulare

Criteriile informationale utilizate pentru specificarea modelului se

calculeaza astfel:

In(AIC)= |n{zufJ+ 2k +1)

n n

In(sC)= m[ZnUf } ' (k:l)m(n)

n

In(HQ)= |n[2n“‘2 j 4 264D 0)

Un model este mai bun dacd valoarea criteriilor informationale este mai

mica.

19 Ramanathan, Ramu, 1992. Introductory Econometrics, Second Edition, The Dryden Press,
Harcourt Brace College Publishers, Orlando, USA, pag. 188.
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Este posibil ca in constructia modelului sa fie omise variabile explicative
importante, sau, din contrd, sa fie incluse variabile irelevante. Ambele situatii

reprezintd erori de specificare.

9.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate In 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yt Xit Xot
17.71 5.23 3.02 11 10.12 3.45 1.74
15.26  6.23 4.09 12 15.66 8.27 6.27
1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 11.85 6.35 5.23
28.27 6.49 0.91 15 17.08 4.22 1.64
15.26 6.52 5.18 16 29.68 7.51 2.34
0.75 4.40 6.05 17 31.05 6.37 0.22
2598 4.70 1.00 18 3.25 5.59 6.43
18.01 6.59 3.72 19 24.73 5.40 0.50

10 1739 5.57 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3, 7.3 si 8.3.

O© 00 N O Ol b W N |+

Testati specificarea modelului linear multifactorial de regresie:

Yi=ap+ ar Xyt + Xy + €.

Rezolvare:
Presupunem ca specificarea modelului este:
(M1) Yi=ap+ arXyt + €.
Valorile calculate pentru criteriile informationale sunt:
Akaike info criterion 7.331826
Schwarz criterion 7.431399
Hannan-Quinn criter. 7.351264
Presupunem ca specificarea modelului este:

(MZ) Yi=ag+ axXy + €.
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Valorile calculate pentru criteriile informationale sunt:
Akaike info criterion 6.640207
Schwarz criterion 6.739780
Hannan-Quinn criter. 6.659645
Presupunem ca specificarea modelului este:
(M3) Yi=ap+ ar Xy + Xy + €.
Valorile calculate pentru criteriile informationale sunt:
Akaike info criterion 5.259716
Schwarz criterion 5.409076
Hannan-Quinn criter. 5.288873
Se observa ca pentru modelul complet (M3) valorile calculate pentru
criteriile informationale sunt cele mai mici. In concluzie, M3 este preferat

modelelor M1 si M2.

9.4. Rezumat

Daca valoarea absolutd a testului t pentru un parametru din ecuatia de
regresie lineara multipla este mai micd decat 1, atunci, eliminand din model
variabila explicativa asociata, valoarea coeficientului de determinare corectat R?
va creste; daca se elimind o variabild pentru care t statistic este mai mare decat 1,
valoarea coeficientului de determinare corectat R” se va reduce.

Un model este mai bun daca valoarea criteriilor informationale (Akaike
Information Criterion — AIC, Schwartz Information Criterion — SIC, Hannan-Quin

Information Criterion) este mai mica.
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? 9.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de

timp:
t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 3958 544 -181 14 2144 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 20.94 4.22 1.64
6 2496 6.52 5.18 16 3753 7.51 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 2968 470 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 26.33 6.59 3.72 19 28.62 5.40 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Testati specificarea modelului linear multifactorial de regresie:

Yi=ap+ ar Xyt + Xy + €.

s§ 9.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf
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b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de Invatare 10. Multicolinearitatea

= 10.1. Obiective

In cadrul acestui capitol sunt prezentate notiunile fundamentale referitoare

la consecintele, identificarea si atenuarea fenomenului de multicolinearitate.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

10.2. Continut

10.2.1. Consecinte ale multicolinearitatii

Renuntarea la ipoteza de independenta a variabilelor explicative din
modelele de regresie creeaza probleme in ceea ce priveste estimarea parametrilor

si calitatea estimatorilor.

Sintetic, consecintele prezentei fenomenului de multicolinearitate sunt

urmatoarele?°:

Consecinte ale multicolinearitatii

a. Dacd doud sau mai multe variabile explicative din modelul de regresie
multipla sunt perfect corelate, estimatorii parametrilor nu pot fi calculati prin

metoda celor mai mici patrate.

20 Ramanathan, Ramu, 1992. Introductory Econometrics, Second Edition, The Dryden Press,
Harcourt Brace College Publishers, Orlando, USA, pag.233-245, pentru consecintele a, b, ¢ si
e; Thomas, Richard Leighton, 1997. Modern Econometrics: An Introduction, 2nd edition,
Harlow, Longman, pag.237-244, pentru consecinta d.
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b. Daca anumite variabile explicative sunt relativ puternic corelate, estimatorii
obtinuti prin metoda celor mai mici patrate sunt lineari, normal distribuiti,
nedeplasati, consistenti si de maxima verosimilitate.

c. Efectul multicolinearitatii se manifesta in cresterea abaterii standard a
estimatorilor calculati pentru parametrii modelului, ceea ce reduce valoarea
testului t statistic (Student). Aceasta face estimatorii mai putin semnificativi
(posibil chiar nesemnificativi). Totusi, testul t raimane valid.

d. Se reduce precizia estimatorilor calculati pentru parametrii modelului, in
sensul ca abaterea standard mare duce la cresterea intervalului de incredere
in care sunt garantati parametrii.

e. Deoarece covarianta intre variabilele explicative corelate relativ puternic
poate fi mare (in valoare absolutd), interpretarea parametrilor individuali

este dificila.

10.2.2. Identificarea multicolinearitatii

Este posibil ca fenomenul de multicolinearitate sa fie prezent atunci cand:

a. Coeficienyii de corelatie lineara, calculati pentru perechile de variabile
explicative din model, sunt mari in valoare absoluta (sunt, in modul,
apropiati de +1). Deoarece efectele multicolinearitatii depind si de alti
factori (de exemplu, dispersia erorilor si dispersia variabilelor explicative),
nu exista valori prag ale coeficientilor de corelatie, praguri a caror depasire
sa semnifice prezenta multicolinearitatii. Existenta unor coeficienti de
corelatic mari (in valoare absolutd) intre variabila endogend Y si
variabilele explicative X; nu indica neaparat prezenta fenomenului de
multicolinearitate, ci, din contra, pot semnala faptul ca sunt sanse mari ca
modelul sa fie bine specificat (factorii retinuti ca variabile explicative sa

fie semnificativi, in sensul definit prin testele statistice de semnificatie).
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b. Determinantul matricei (X'X) are valori in apropierea lui zero. La fel, nu
existd un prag fundamentat statistic astfel incat situarea valorii det(X'X)
sub acest prag sa semnifice prezenta multicolinearitatii.

c. Coeficientul de determinare R? este mare, iar valorile testelor t (Student),
calculate pentru parametrii modelului sunt mici. Nici acest criteriu nu are
o valoare absoluta, deoarece valorile mici ale testelor de semnificatie ar
putea proveni de la dispersiile mari ale estimatorilor, generate de prezenta
fenomenului de multicolinearitate.

d. Estimatorii parametrilor sunt sensibili la specificarea modelului. Daca
existenta unor valori mari ale coeficientilor de corelatie lineard poate
indica prezenta multicolinearitatii, reciproca acestei afirmatii nu este
intotdeauna adevarata: fenomenul de multicolinearitate poate fi prezent
chiar daca valorile coeficientilor de corelatie lineard intre variabilele
explicative nu sunt mari. Aceasta deoarece este posibil ca o variabila
exogeni si fie corelatd cu doud sau mai multe alte variabile. In asemenea
situatii, valorile estimatorilor pot sd se modifice semnificativ (chiar cu
schimbare de semn) atunci cand in respecificarea modelului sunt eliminate

anumite variabile explicative, sau sunt introduse variabile suplimentare.

10.2.2.1. Criteriul lui Klein

Criteriul lui Klein?! se bazeazd pe compararea coeficientilor de corelatie
lineard (Pearson) intre variabilele explicative si coeficientul de determinare R2.
Procedura este urmatoarea:

— se calculeaza coeficientii de corelatie lineara rjj, intre variabilele explicative
Xi sl Xj, pentru i, j € {1,2, ..., k}

— se estimeaza, prin metoda celor mai mici patrate, ecuatia de regresie:

21 Klein, Lawrence R., 1962, An introduction to econometrics, Greenwood Press, p. 101.
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Yi=ap+ an Xyt + axXor + ... + aeXie + €
si se calculeaza coeficientul de determinare R2.

— se compard rjj, pentru i # j cu R2% Daca |rj] >R? atunci acceptdm
presupunerea ca exista colinearitate intre variabilele explicative.

10.2.2.2. Factorul de inflatie al dispersieli

Pentru modelul, Y: = ap + aiXy; + axXa + ... + aXie + €, dispersia

s? 1

u

estimatorului 4 se calculeazi astfel??: s =

i n

$(x, X} 1R
t=1
1

Factorul de inflatie al dispersiei pentru estimatorul &; este: VIF, = R

unde prin R? am notat coeficientul de determinare din ecuatia de regresie in care

factorul de influenta X; este calculat in functie de toate celelalte variabile din

model.
Se consideri cd o valoare VIF > 4 (echivalent cu R? > 0.75) arata prezenta
fenomenului de multicolinearitate, iar VIF > 10 (echivalent cu Rf > (0.90) indica

un fenomen sever de multicolinearitate.

10.2.3. Atenuarea multicolinearitatii
Metode de atenuare a multicolinearitatii

a. Eliminarea unor variabile explicative. Deoarece multicolinearitatea este
generatd de legatura puternica existentd intre doud sau mai multe variabile
explicative, o0 masurd imediatd de atenuare a fenomenului respectiv este

eliminarea uneia dintre variabilele implicate. Selectarea variabilei care va fi

22 Greene William H., 2002, Econometric Analysis, Fifth Edition, Prentice Hall, p.56-58.
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eliminatd se face fie prin analiza teoretica (economicad), fie pornind de la
testele statistice de semnificatie. In ultima situatie, se elimina variabila pentru
care valoarea testului t este mica, sau variabila pentru care corelatia cu Y este
mai slaba.

Realizarea unor observarii suplimentare asupra variabilelor din model (se
mareste volumul egantionului). Daca este posibila marirea esantionului,
atunci creste precizia estimatorilor si se reduce efectul negativ al
multicolinearitatii. De asemenea, prin adaugarea unor valori suplimentare,
cresc variatiile inregistrate de exogenele X; (Cu exceptia situatiei in care
valorile addugate suplimentar sunt egale cu media de selectie a variabilelor

respective). Adica, numitorul din relatiile
2 2
) S 1 S

U xR Sk, ox )

t=1 t=1

creste prin marirea esantionului (VIF; este factorul de inflatie al dispersiei

pentru estimatorul &;). Daca, prin aplicarea acestei proceduri, valoarea Ri2 nu

se modifica, sau scade, atunci dispersia estimatorilor se reduce (R’ este

coeficientul de determinare din ecuatia de regresie in care factorul de
influenta X; este calculat in functie de toate celelalte variabile din model). In
acest mod, efectele negative ale fenomenului de multicolinearitate sunt
atenuate.

Prelucrarea primara a datelor (calculul ritmurilor de modificare, a
sporurilor, indicilor, logaritmarea valorilor observate). Este posibil, de
exemplu in cazul seriilor de timp, ca anumite variabile economice sa
evolueze pe traiectorii asemanatoare, fara ca intre acestea sa existe o legatura
directa. Astfel, in medii economice puternic inflationiste, variabilele au in
timp valori crescatoare daca sunt exprimate nominal, chiar daca, in preturi

constante, tendinta reali este de scadere. In aceste conditii, evitarea
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multicolinearitatii indusa artificial se poate realiza prin includerea in model
a ritmurilor (sau a indicilor) de modificare a variabilelor respective.

d. Regresia ridge. Este o technicd mecanica, arbitrard, care consta in
transformarea matricei (X'X) astfel incat determinantul matricei obtinute sa
fie diferit de zero. De exemplu, se adauga un numar fiecarui element de pe
diagonala principald a matricei (X'X), astfel incat in aplicarea procedurii de
estimare a parametrilor modelului se foloseste matricea (X'X + alks1 k+1),
unde a este o constanta, iar I este matricea unitate. Chiar daca in acest mod
calitatea statisticd a estimarii poate fi imbunatatita (creste eficienta
estimatorilor), principalul inconvenient consta in dificultatea interpretarii

economice a rezultatelor obtinute (estimatorii sunt usor deplasati).

Recapitulare

Renuntarea la ipoteza de independentd a variabilelor explicative din
modelele de regresie creeaza probleme 1n ceea ce priveste estimarea parametrilor

si calitatea estimatorilor.

Fenomenul de multicolinearitate este prezent atunci cand coeficientii de
corelatie lineara, calculati pentru perechile de variabile explicative din model,
sunt mari in valoare absoluta. De asemenea, 0 valoare a factorului de inflatia al

dispersiei (VIF) mai mare de 10 indica un fenomen sever de multicolinearitate.

Sintetic, cele mai utilizate proceduri folosite pentru atenuarea fenomenului

de multicolinearitate sunt urmatoarele:
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a. Eliminarea unor variabile explicative

b. Realizarea unor observatii suplimentare asupra variabilelor din model (se
mareste volumul esantionului)

C. Prelucrarea primard a datelor (calculul ritmurilor de modificare, a sporurilor,
indicilor, logaritmarea valorilor observate etc.)

d. Regresiaridge

10.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yt Xit Xat
17.71 5.23 3.02 11 10.12 3.45 1.74
15.26 6.23 4.09 12 15.66 8.27 6.27
11.48 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 11.85 6.35 5.23
28.27 6.49 0.91 15 17.08 4.22 1.64
15.26 6.52 5.18 16 29.68 7.51 2.34
0.75 4.40 6.05 17 31.05 6.37 0.22
2598 4.70 1.00 18 3.25 5.59 6.43
18.01 6.59 3.72 19 2473 5.40 0.50

10 1739 557 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3, 7.3 - 9.3.

O© 00 N O Ol & WON P |+

Testati prezenta fenomenului de colinearitate in modelul linear
multifactorial de regresie:

Yi=ag+ ar Xyt + ax Xyt + €1

Rezolvare:
Criteriul lui Klein:
— coeficientul de corelatie lineara intre X; si X, este;
correl(Xy, X3) =0.2508

95



— coeficientul de determinare din ecuatia de regresie este:
R%=0.9017.
Deoarece |rjj| < R?, criteriul lui Klein nu indica prezenta fenomenului de
colinearitate intre variabilele explicative.

Factorul de inflatie al dispersiei:
— in ecuatia de regresie X, = by + by X; + &, R2=0.0629.

1

2
2

— factorul VIF, = =1.067.

Deoarece VIF < 4, criteriul nu indica prezenta fenomenului de colinearitate

intre variabilele explicative.

10.4. Rezumat

In prezenta multicolinearitatii se reduce precizia estimatorilor calculati
pentru parametrii modelului, in sensul ca abaterea standard mare duce la cresterea
intervalului de incredere in care sunt garantati parametrii. De asemenea,
interpretarea parametrilor individuali este dificild. Daca estimatorii calculati
pentru parametrii modelului sunt semnificativi din punct de vedere statistic, sensul
si intensitatea influentei sunt in concordanta cu teoria economica, atunci eventuala
prezenta a fenomenului de multicolinearitate poate fi neglijatd. Daca insa,
influentele supra calitatii estimatorilor sunt negative, atunci exista mai multe

solutii pentru eliminarea multicolinearitatii.

10.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate In 20 momente diferite de timp:

t Yt Xit Xoat t Yt Xit Xoat
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 3.45 1.74
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t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
2 2357 6.23 4.09 12 2820 827 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 3958 544 -181 14 2144 635 523
5 3367 649 0091 15 2094 422 164
6 2496 652 5.18 16 3753 751 234
7 9.20 440 6.05 17 3564 637 0.22
8 2968 470 1.00 18 1326 559 6.43
9 2633 659 372 19 2862 540 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Testati prezenta fenomenului

multifactorial de regresie:

g% 10.6. Bibliografie recomandata

de colinearitate 1n

Yi=ap+ ar Xy + Xy + €1

modelul linear

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura

Mustang, Bucuresti

b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:

a.

Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,

University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de Invatare 11.
Heteroscedasticitatea erorilor

- 11.1. Obiective

In prezentul capitol sunt analizate problemele legate de testarea modului in
care se respectd ipoteza privind distributia erorilor cu o dispersie constanta,
consecinsele nerespectarii  acestei ipoteze si procedurile de atenuare a

fenomenului respectiv.

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

7 11.2. Continut
..W'

Proprietatea erorile de a nu avea o dispersie constantd se numeste

heteroscedasticitate.

11.2.1. Consecinte ale heteroscedasticitatii

Daca fenomenul de heteroscedasticitate a erorilor din modelul de regresie
lineara este ignorat, iar pentru estimarea parametrilor se foloseste metoda celor
mai mici patrate, atunci, Sintetic, cele mai importante consecinte ale ignorarii
fenomenului de heteroscedasticitate a erorilor sunt urmatoarele consecinte ale
ignorarii fenomenului de heteroscedasticitate a erorilor:

a. Estimatorii parametrilor din model sunt nedeplasati si consistenti.
b. Estimatorii parametrilor din model nu sunt eficienti (exista estimatori care au

o dispersie mai mica).

98



c. Estimatorii calculati pentru dispersia si covarianta parametrilor sunt deplasati,
nu sunt consistenti si nu sunt eficienti.

d. Testul t Student aplicat pentru analiza semnificatiei estimatorilor nu este valid.
Daca dispersia erorilor si variatia factorului explicativ sunt pozitiv corelate,
atunci dispersia corectd a parametrului a; este subestimata, astfel incat
calculele sugereaza o precizie a estimarii mai buna decét este in realitate.

e. Estimatorii parametrilor nu au proprietatea de maxima verosimilitate.

11.2.2. Testarea heteroscedasticitatii

11.2.2.1. Testul Goldfeld-Quandt

Procedura Goldfeld—Quandt este folosita pentru testarea ipotezei nule Ho,
care presupune lipsa heteroscedasticitatii erorilor, contra ipotezei alternative Hy,
care admite faptul ca dispersia erorilor este corelatd cu valorile uneia dintre
variabilele explicative (de exemplu, dispersia erorilor creste pe masura ce cresc
valorile acelei variabile explicative care este consideratd ca fiind relevanta).
Pentru aplicarea testului se admite faptul ca o astfel de variabild explicativa
relevantd poate fi identificata. Procedura este urmatoarea:

1. Seidentifica, dintre variabile explicative prezente in model, o variabild notata

Z, de care este legati dispersia erorilor. Sa presupunem ci G¢ este corelati

pozitiv cu Z.. Se aranjeaza toate observatiile din esantionul retinut pentru
analiza 1n ordinea crescatoare a valorilor Z..

2. Esantionul de dimensiune n se divide in doua parti de dimensiuni ny si ny,
dupa eliminarea a m observatii situate la mijlocul esantionului. Numarul
observatiilor eliminate este arbitrar dar, in mod obisnuit, se elimina intre 1/6
si 1/5 dintre observatii. VValorile n; si n, trebuie sa fie mai mari decat numarul

parametrilor din model.
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Se calculeaza estimatorii pentru parametrii modelului separat pentru primele
ni observatii si pentru ultimele n, observatii (se aplica metoda celor mai mici
patrate separat pentru primele n; observatii si pentru ultimele n, observatii).
Se calculeaza VTR; — suma totala a reziduurilor din modelul estimat pentru
primele n; observatii si VTR, — suma totala a reziduurilor din modelul estimat
pentru ultimele n, observatii:

Ny i n

VTR, =>u?  respectiv. VTR, = > uf

t=1 t=n—-n,+1

Daca numarul variabilelor explicative din model este k, iar modelul contine

si termen liber (ap) atunci

< 2
VIR, 2
c_N —(k+1): n, —(k+1)
‘ VTR]. = 2
n (ke &Y
n, —(k+1)

urmeaza o distributie F cu n;—(k+ 1) si n,—(k +1) grade de libertate.
Ipoteza nula (lipsa heteroscedasticitatii) este respinsa daca F. calculat prin
relatia Eroare! Fara sursa de referinta. este mai mare decat F identificat in t
abelele distributiei teoretice. Daca F este subunitar, atunci se calculeaza 1/F

si se compara cu valorile din tabelele distributiei teoretice, deoarece ipoteza

alternativa H; este, de obicei, 65 > o7, unde o este dispersia erorilor pentru

ultima parte a seriei, iarc2 este dispersia erorilor pentru prima parte a seriei.

11.2.2.2. Testul White

1.

Procedura White este urmatoarea:

Se estimeaza ecuatia de regresie initiala prin metoda celor mai mici patrate si

se calculeaza
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Ut = Yy —(80 + a1 Xqe + 8 X + ...+ &kXi), t=1, 2, ..., n

2. Se construieste ecuatia auxiliara:
UZ = o+ 0uZst + 0Zot + ... + opZpt + &
pentru care se calculeaza coeficientul de determinare multiplda R2. Daca
oricare dintre parametrii din ecuatia auxiliara sunt semnificativi, valoarea
coeficientului de determinare R? va fi semnificativa.
3. Se testeazd semnificatia coeficientului R? calculat pentru ecuatia auxiliara.
Dacd nR? < y2(0.05), atunci nu respingem ipoteza nuld (erorile nu sunt

heteroscedastice), la un prag de peste 5%. In expresia nR? n reprezinti

volumul esantionului.

White sugereaza si modul de selectare a variabilelor relevante Z. Astfel,
daca modelul de regresie este
Yi=ag+ a X+t aXxt+e, t=1,2,...,n
atunci ecuatia auxiliara se scrie:
Ug = atg + 04 Xy + 00X 50 + 0 X5 + 00 X5 + s X Xy +8
unde
U= Yi—(8p + & Xy +aXy), t=1,2,..,n
Ipoteza nuld Ho: 0y = a2 = ... = a5 = 0 este respinsa daca
nR? > x2(0.05).
Avand in vedere faptul ca, din tabelul distributiei 2 pentru pragul o = 0.05
si 5 grade de libertate se identifica xé(0.05)=11.0705, relatia precedenta este

echivalentd cu: nR? > 11.0705. Adica, dacd nR? este mai mare decét pragul de

11.0705, atunci erorile e; din ecuatia initiala sunt heteroscedastice.
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Recapitulare

Daci in estimarea dispersiei este folositd relatia Var(A) = c§ (X'X)? si
erorile sunt heteroscedastice, atunci estimatorii obtinuti vor fi deplasati fata de

dispersia reala a parametrilor estimati si nu vor fi eficienti.

11.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yt Xut Xat
17.71 5.23 3.02 11 10.12 3.45 1.74
15.26  6.23 4.09 12 15.66 8.27 6.27
1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 11.85 6.35 5.23
28.27 6.49 0.91 15 17.08 4.22 1.64
15.26 6.52 5.18 16 29.68 7.51 2.34
0.75 4.40 6.05 17 31.05 6.37 0.22
2598 4.70 1.00 18 3.25 5.59 6.43
18.01 6.59 3.72 19 24.73 5.40 0.50

10 1739 557 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3, 7.3 - 10.3.

O© 00O N O Ol h WO N P |+

Testati prezenta fenomenului de heteroscedaticitate a erorilor in modelul
linear de regresie:

Yi=ag+ ar Xyt + ax Xyt + €1

Rezolvare:

Aplicam testul White. Ecuatia auxiliara este
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pentru care R? = 0.11727. Rezultdi nR? = 20-0.11727 = 2.3454. Cum
nR? < yZ(0.05)=11.0705, datele nu indicdi prezenta fenomenului de
heteroscedasticitate a erorilor.

Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata (cu bold) in

tabelul urmator:

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.371978 Prob. F(5,14) 0.8595
Obs*R-squared 2.345399 Prob. Chi-Square(5) 0.7996
Scaled explained SS  3.915248 Prob. Chi-Square(5) 0.5617
Test Equation:
Dependent Variable: RESID?
Method: Least Squares
Sample: 120
Included observations: 20
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic ~ Prob.
C -17.46217 49.45915  -0.353062 0.7293
(X1)? -1.597045 2.366290  -0.674915 0.5107
X1*X; 0.545218 2.193015 0.248616  0.8073
X1 14.99270 21.19049 0.707520  0.4909
(X2)? -0.053966 0.903378  -0.059739  0.9532
X -4.741261 1258023  -0.376882 0.7119
R-squared 0.117270 Mean dependent var  8.346471
Adjusted R-squared  -0.197991 S.D. dependent var 18.40808
S.E. of regression 20.14815 Akaike info criterion  9.087427
Sum squared resid 5683.272 Schwarz criterion 9.386147
Log likelihood -84.87427 Hannan-Quinn criter.  9.145740
F-statistic 0.371978 Durbin-Watson stat ~ 1.859719
Prob(F-statistic) 0.859504
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Daca in calcule sunt folositi estimatorii deplasati ai dispersiilor, atunci
testele statistice nu sunt valide, iar intervalele de incredere pentru parametrii
modelului  vor fi
heteroscedasticitatii erorilor, calculele sugereaza o precizie a estimarii mai buna

decat este in realitate.

11.4. Rezumat

determinate

intr-un

mod

incorect.

? 11.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

in prezenta

t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 3958 544 -181 14 2144 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 20.94 4.22 1.64
6 24.96 6.52 5.18 16 3753 751 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 2968 470 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 2633 659 372 19 2862 540 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Testati prezenta fenomenului de heteroscedasticitate a erorilor in modelul
linear multifactorial de regresie Y;=ap + a;Xat + 82Xzt + € si ecuatia auxiliara

2 2 2
uy =, + o, X5, + 0, X5, +¢,.
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§; 11.6. Bibliografie recomandati
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a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
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Unitatea de Invatare 12. Autocorelarea erorilor

= 12.1. Obiective

In prezentul capitol sunt analizate problemele legate de testarea
modului in care se respecta ipoteza privind autocorelarea erorilor, consecingele

nerespectarii acestei ipoteze si procedurile de atenuare a fenomenului respectiv.

Durata medie de parcurgere a acestei unitati de invatare este de

aproximativ 3 ore.

12.2. Continut

12.2.1. Consecinte ale autocorelérii erorilor

Daca fenomenul de autocorelare a erorilor din modelul de regresie lineara
este ignorat, iar pentru estimarea parametrilor se foloseste metoda celor mai mici
patrate, atunci, sintetic, consecintele ignorarii fenomenului de autocorelare a

erorilor sunt urmatoarele:
Consecinte ale ignorarii fenomenului de autocorelare a erorilor

a. Estimatorii parametrilor din model sunt nedeplasati si consistenti.

b. Estimatorii parametrilor din model nu sunt eficienti si nu au proprietatea de

maxima verosimilitate.

c. Estimatorii calculati pentru dispersia si covarianta parametrilor sunt deplasati,

nu sunt consistenti si nu sunt eficienti.
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d. Testul t statistic (Student) aplicat pentru analiza semnificatiei estimatorilor nu

este valid.

e. Valorile t-Student calculate pentru estimarea semnificatiei parametrilor sunt
supradimensionate, ceea ce sugereaza o semnificatie a parametrilor mai mare

decat este in realitate.

f. Abaterea standard a erorilor este subdimensionata fata de valoarea reala si, in
consecintd, coeficientul de determinare R? este supradimensionat, ceea ce

indicd o ajustare mai buna decat este in realitate.

12.2.2. Testarea autocorelarii erorilor

12.2.2.1. Testul Durbin — Watson

Testul Durbin — Watson este cea mai cunoscuta procedura utilizata pentru
identificarea autocorelarii de ordinul intai a erorilor din modelele de regresie
lineara.

Statistica Durbin — Watson se calculeazi astfel:

dw = =2 e [0, 4]

unde u; sunt valorile variabilei reziduale din ecuatia de regresie lineara, ecuatie
estimata pornind de la datele din esantionul selectat.
Procedura descrisd de Durbin si Watson pentru testarea autocorelarii

erorilor in modelul AR(1) de tipul

Y,=a, +a, X +a,X, +..+a, X, +et,t=1,_n
€ =P8yt &

este urmatoarea:
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1. Se estimeaza modelul prin metoda celor mai mici patrate si se calculeaza
reziduurile u..

2. Se calculeaza statistica

n

Z(ut - ut—l)2

dw = =2

n
P
t=1
3a.  Pentru atesta ipoteza Ho: p = 0 (lipsa autocorelarii erorilor), contra ipotezei
alternative Hi: p # 0 (prezenta fenomenului de autocorelare a erorilor) se
aplica testul Durbin —Watson bilateral. Din tabelele testului bilateral
Durbin — Watson se selecteaza (pornind de la nivelul de semnificatie ales —
de obicei, 0.05), valorile critice d. si dy, pentru k — numarul de variabile
explicative din model si n — dimensiunea esantionului.
— Se accepta ipoteza Hp daca dy < dw <4 —dy
— Se respinge Ho daca dw < d, sau dw >4 — dy.
— Dacad.<dw<dysau4—dy<dw<4-d, testul este neconcludent.
Grafic, situatiile care pot sa apara atunci cand valoarea calculata a

statisticii dw se gaseste in diferite puncte de pe dreapta [0, 4] sunt descrise

in diagrama din figura 12.1.

0 de dy 2 4-dy 4-d 4
Autocgntre[are r-]resuil Erorile nu sunt nTeStL:I Autocorelare
pozitiva U este autocorelate u este negativa

concludent concludent

Figura 12-1: Testul bilateral Durbin — Watson pentru autocorelarea erorilor

Dezavantaje ake testului Durbin-Watson
— Un prim dezavantaj al testului Durbin-Watson consta in faptul ca se aplica

doar pentru identificarea autocorelarii de ordinul I. Adica, testul DW nu
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depisteaza, de exemplu, fenomenul de sezonalitate, de tipul e; = pers + &,
fenomen des intalnit in economie.

— Testul se aplica doar daca modelul de regresie are termen liber; daca
modelul nu are termen liber, valorile critice din tabelele DW nu sunt
valabile - se folosesc pragurile calculate de Farebrother (1980).

— Un alt dezavantaj al testului Durbin — Watson rezida in faptul ca rezultatele
ar putea fi eronate daca se aplica pentru modelele care contin variabile

decalate in timp.

12.2.2.2. Testul Lagrange

Testul construit pe baza multiplicatorilor Lagrange pentru identificarea
fenomenului de autocorelare a erorilor (testul LM) a fost propus de Breusch?* si
Godfrey?. Acest test are o aplicabilitate mai mare decat testul Durbin — Watson,
deoarece nu este restrictionat la autocorelarea de ordinul I a erorilor. Aplicarea

testului LM presupune parcurgerea urmatoarei proceduri:
1.  Serezolva ecuatia
Yi=ao + arXy + axXor + ... + Xt + €
prin metoda celor mai mici patrate si se calculeaza reziduurile u.
2. Seconstruieste ecuatia auxiliara
Ut = bo + b1 Xyt + ... + DX + prUea + palez +... + pplip + Vi

pentrut=p+1,p+2,..n.

23 Farebrother, Richard William., 1980. "The Dubin-Watson Test for Serial Correlation when
there is no Intercept in the Regression™, Econometrica, 48, pp. 1553-1563.

24 Breusch Trevor S., 1978. Testing foe autocorelation in dinamic linear models, in Australian
Economic Papers, 17, pag. 334-355

25 Godfrey Leslie G., 1988. Specification Tests in Econometrics, Cambridge University Press
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3. Se rezolva ecuatia auxiliard de regresie si se calculeazi (n — p)R?, unde R?
. . R = 2 2 1

este coeficientul de determinare multipld. Dacd (n — p)R? > Yo (), atunci se

respinge ipoteza nuld Ho: p1 = p2 = ... = pp si se admite ipoteza alternativa:

Hi: cel putin un parametru p; este semnificativ diferit de zero, ceea ce

inseamna ca erorile sunt autocorelate.

in alegerea ordinului p al procesului autoregresiv AR(p) se porneste de la
analiza economica si statisticd a datelor disponibile. In detaliu, aceasti problema

este studiata in modelele de tip Box-Jenkins privind seriile de timp.
Observsarie:
Programul EViews considera ecuatia auxiliara pentrut=1, ..., n si seteaza

la zero valorile u., care lipsesc (datorita aplicarii operatorului de intarziere).

Recapitulare

In prezenta autocorelirii erorilor, estimatorii calculati prin metoda celor
mai mici patrate pentru parametrii modelului de regresie lineard raman
nedeplasati si consistenti, deoarece in demonstrarea proprietatilor respective nu
s-a folosit ipoteza de lipsa a autocorelarii erorilor (ca, de altfel, nici ipoteza de
lipsd a heteroscedasticititii). In schimb, estimatorii nu sunt eficienti, in sensul ci
existd estimatori ai parametrilor modelului care au o dispersie mai mica decat

dispersia estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici patrate.

Testul Durbin-Watson se aplica pentru identificarea autocorelarii erorilor

de gradul 1.

Testul construit pe baza multiplicatorilor Lagrange pentru identificarea
fenomenului de autocorelare a erorilor nu este restrictionat la autocorelarea de

ordinul | a erorilor si ramane valid in prezenta regresorilor construiti pornind de
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la starea variabilei dependente in perioadele trecute. In consecinta, are o

aplicabilitate mai mare decat testul Durbin — Watson.

12.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate Tn 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yi Xit Xat
17.71 523  3.02 11 10.12 345 174
1526 6.23  4.09 12 1566 8.27 6.27
1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 1185 6.35 5.23
28.27 6.49 091 15 17.08 422 1.64
15.26 6.52 5.18 16 2968 751 234
0.75 440 6.05 17 31.05 6.37 0.22
2598 4.70 1.00 18 325 559 643
18.01 6.59 3.72 19 2473 540 0.50

10 1739 557 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3, 7.3 - 10.3.

O© 00O N O Ol WO N |+

Testati prezenta fenomenului de autocorelare a erorilor in modelul linear

de regresie:
Yi=ao + ar Xy + axXot + €.
Rezolvare:
Z(ut —Uy )2
Testul Durbin-Watson: dw = =2— =1.633.
pTs

Din tabelul Durbin-Watson, pentru n = 20 si k = 2 se identifica: d, = 1.10
si dy=1.54. Deoarece dy<dw< 4-—dy nu se respinge ipoteza nula (lipsa
autocorelarii erorilor, de ordinul I).

Testul Lagrange: consideram p = 4. Ecuatia auxiliara este:

Ut = 1.9648 - 0.2769X; - 0.1665X; +

+0.2815U¢.1 - 0.4022u¢., - 0.0728ut3 - 0.0125U¢.4,
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pentru care
R2=0.17367.
Calculim nR?=3.473.
Din tabelul distributiei teoretice %2, pentru .= 0.05 si numirul gradelor de
libertate df = 4 se identifica pragul
v*(0.05; 4) = 9.488.
Deoarece
nR? < %2(0.05; 4),
respingem ipoteza de autocorelare a erorilor, cel putin pana la pragul 4.
Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata (cu bold) in

tabelul urmator:

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:
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F-statistic 0.683053 Prob. F(4,13) 0.6161
Obs*R-squared 3.473398 Prob. Chi-Square(4) 0.4819
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Sample: 120
Included observations: 20
Presample missing value lagged residuals set to zero.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.964813 3.168773 0.620055  0.5459
X1 -0.276869 0.583901  -0.474171 0.6432
Xa -0.166452 0.368316  -0.451927  0.6588
RESID 4 0.281520 0.302480 0.930704  0.3690
RESID .y -0.402227 0.310446  -1.295645 0.2176
RESID .3 -0.072801 0.294371  -0.247309  0.8085
RESID .4 -0.012549 0.291992  -0.042976  0.9664
R-squared 0.173670 Mean dependent var  3.66E-15
Adjusted R-squared  -0.207713 S.D. dependent var 2.964078



Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
S.E. of regression 3.257404  Akaike info criterion  5.468955
Sum squared resid 137.9388 Schwarz criterion 5.817461

Log likelihood -47.68955 Hannan-Quinn criter. 5.536987
F-statistic 0.455369 Durbin-Watson stat ~ 2.027747
Prob(F-statistic) 0.828851

12.4. Rezumat

In prezenta autocoreldrii erorilor este afectatad calitatea estimatorilor
calculati prin metoda celor mai mici patrate pentru parametrii modelului de
regresie. Autocorelarea erorilor presupune existenta unei covariante nenule intre
erorile din ecuatia de regresie. Pentru identificarea autocorelarii de ordinul I a
erorilor se foloseste testul Durbin-Watson. Testul construit pe baza
multiplicatorilor Lagrange pentru identificarea fenomenului de autocorelare a

erorilor nu este restrictionat la autocorelarea de ordinul 1 a erorilor.

? 12.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate Tn 20 momente diferite de timp:

t Yt Xt Xat t Yt Xt Xat
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 3.45 1.74
2 2357 6.23 4.09 12 2820 827 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 39.58 544 -181 14 21.44 6.35 5.23
5
6
7

3367 649 091 15 2094 422 164
2496 6.52 5.18 16 3753 751 234
920 440 6.05 17 3564 637 0.22
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Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
8 2968 470 1.00 18 1326 559 6.43
9 2633 659 372 19 2862 540 0.50
10 2151 557 0.5 20 1774 317 1.66

Testati prezenta fenomenului de autocorelare a erorilor in modelul linear

multifactorial de regresie Y= ap + a1 Xy + a,Xo + €, pentru p = 2.

y% 12.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf

114


http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf
http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf

Unitatea de invatare 13.

Normalitatea distributiei erorilor

l 13.1. Obiective
o

Normalitatea distributiei erorilor reprezinta o conditie esentiala pentru
evaluarea calitatii estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici patrate, in
cazul modelelor lineare de regresie. Aceasta deoarece majoritatea rezultatelor
referitoare la regresia lineara au fost dezvoltate pornind de la ipoteza normalitatii
distributiei erorilor. In prezentul capitol sunt analizate problemele legate de
testarea ipotezei de normalitate a distributiei erorilor, consecinsele nerespectarii

acestei ipoteze si procedurile de atenuare a fenomenului respectiv.

Durata medie de parcurgere a acestei unitati de invatare este de

aproximativ 3 ore.

7~ 13.2. Continut

13.2.1. Consecinte ale nerespectirii ipotezei de normalitate a distributiei

erorilor din modelul linear de regresie

In sintezd, consecintele nerespectarii ipotezei de normalitate sunt

urmatoarele:
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Estimatorii parametrilor din model sunt nedeplasati si consistenti.
Estimatorii parametrilor din model nu sunt eficienti.

Estimatorii parametrilor din model nu au proprietatea de maxima

verosimilitate.

. Testul t statistic (Student) aplicat pentru analiza semnificatiei estimatorilor

nu este valid

Recapitulare

Normalitatea distributiei erorilor reprezinta o conditie esentiala pentru
evaluarea calitatii estimatorilor calculati prin metoda celor mai mici patrate, in
cazul modelelor lineare de regresie. Aceasta deoarece majoritatea rezultatelor
referitoare la regresia lineara au fost dezvoltate pornind de la ipoteza normalitatii

distributiei erorilor.

13.2.2. Testarea ipotezei de normalitate a distributiei erorilor din

modelul linear de regresie. Testul Jarque-Bera

In literatura de specialitate sunt discutate doud clase de teste pentru

evaluarea distributiei normale a unei serii aleatorii:
= teste bazate pe statistici descriptive ale esantionului (teste privind asimetria,
teste asupra coeficientului de aplatizare, teste combinate (omnibus) — testul

Jarque-Bera, testul D'Agostino-Pearson s.a.;

= teste de tip "cea mai buna ajustare" (engl. — best fit), bazate pe compararea
distributiei empirice cu o distributie data — in acest caz, distributia normala,
de cele mai multe ori pornind de la functia de distributie cumulativa (ex.
testele Kolmogorov-Smirnov, Lilliefors, Anderson-Darling, Cramér-von

Mises, Shapiro-Wilk, sau Shapiro-Francia.
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Unul dintre cele mai cunoscute teste privind normalitatea erorilor este
testul Jarque-Bera (Bera & Jarque C., 1981 si 1982)%° test care foloseste
momentele centrate ale reziduurilor pentru a estima distributia erorilor. Un
estimator nedeplasat pentru momentul centrat de ordinul p al erorilor, construit

pornind de la reziduurile din ecuatia de regresie este p,, calculat astfel:

In forma consacrati a testului Jarque-Bera, se utilizeaza coeficientul de

asimetrie (S) calculat astfel:

18,
n &
S: MB — t=1

3

8 n
|52
[ ey

2
_echivalent cu S? = “—g

W,

N | w

si coeficientul de aplatizare K (kurtosis) determinat pe baza relatiei:

18,
n e
k=Ha_| A=t 1 say excesul (K — 3).

2 n 2
aen
- n t=1 -

Daca modelul de regresie lineara contine si termenul liber, atunci suma

reziduurilor este zero si statistica Jarque-Bera este

JB=n{§+M]

6 24

26 Bera, Anil K., Jarque, Carlos M., 1981. "Efficient Tests for Normality, Heteroscedasticity,
and Serial Independence of Regression Residuals: Monte Carlo Evidence", in Economics
Letters, 7, pp. 313-318 si Bera, Anil K., Jarque, Carlos M., 1982. "Model Specification Tests:
A Simultaneous Approach", in Journal of Econometrics, 20, pp. 59-82
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Pentru distributia normald, asimetria S (skewness) si excesul sunt zero
(coeficientul de aplatizare este 3). Cu alte cuvinte, ipoteza nula din testul Jarque-
Bera se formuleaza astfel:

Ho: S=0si K=3,
(parametrul S este comparat cu zero, iar coeficientul de aplatizare este comparat
cu 3). Daca JB > xg(a), atunci, la pragul de semnificatie o, se respinge Ho,
conform careia erorile sunt normal distribuite.

In aplicarea statisticii JB trebuie sa se tini seama de faptul ci testele de
acest tip sunt asimptotice, astfel incat interpretarea rezultatelor are sens doar

pentru dimensiuni mari ale esantionului.

Recapitulare

Testul Jarque-Bera in forma standard se aplicd doar daca modelul contine

sl termen liber.

13.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

Yt Xt t Yi Xi
484 -2.12 11 9.61 -0.38
26.27 9.03 12 18.62 4.44
18.25 354 13 28.90 11.22
13.57 3.10 14 20.63 545
16.83 4.23 15 1431 2.27
2253 6.34 16 37.15 14.61
17.70 4.28 17 18.30 5.27
35.75 11.14 18 23.89 831
546 -2.54 19 20.57 2.89

10 20.69 4.44 20 1429 2.67
Observatie: datele sunt cele din problema rezolvata la capitolul 2.3.

O© 00 N O Ol & W IN P |+
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Testati normalitatea distributiei erorilor din modelul linear unifactorial de

regresie: Yi=ap + a1 X; + €.

Rezolvare:

Testul Jarque-Bera:

S =1.225495

K =3.977533
2 _ 2

JB=n S—+M =5.802.
6 24

Din tabelul distributiei teoretice y2, pentru oo = 0.05 si numarul gradelor de
libertate df = 2 se identifica pragul ¥*(0.05; 2) = 5.991. Deoarece JB < %?(0.05; 2),

nu se respinge Ho, conform careia erorile sunt normal distribuite.

Solutia EViews-10 pentru problema precedenta este prezentata in figura

urmatoare:
6
Series: Residuals
5 Sample 1 20
Observations 20
4 Mean 5.44e-16
Median -0.324418
3| Maximum 4.968016
Minimum -2.426206
) Std. Dev. 2.013463
T Skewness 1.225495
Kurtosis 3.977533
1]
Jarque-Bera  5.802437
0 Probability 0.054956
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 13-1. Testul Jarque-Bera
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13.4. Rezumat

Daca erorile din modelul linear de regresie nu sunt repartizate
normal, estimatorii calculati prin metoda celor mai mici patrate nu sunt estimatori
de maxima verosimilitate. De asemenea, daca estimatorii nu vor urma o lege de
distributie normala, atunci testele de semnificatie prezentate, bazate pe statistica
t-Student nu sunt valide. Aceasta deoarece, prin definitie, statistica t-Student se
construieste prin raportarea estimatorului — ca variabila aleatoare repartizata
normal la radical dintr-o variabild aleatoare repartizata y?, divizatd prin numirul
gradelor de libertate.

Mai mult, testele uzuale privind heteroscedasticitatea si autocorelarea
erorilor (de exemplu, testul Durbin-Watson) nu sunt valide, deoarece pornesc de

la aceeasi ipoteza, a normalitatii distributiei erorilor.

? 13.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate in 20 momente diferite de timp:

t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
1 23.96 523 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 39.58 544 -181 14 2144 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 2094 4.22 1.64
6 24.96 6.52 5.18 16 3753 7.1 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 2968 470 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 26.33 6.59 3.72 19 28.62 5.40 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66
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Testati normalitatea distributiei erorilor din modelul linear multifactorial
de regresie:

Yi=ap + ar Xyt + aXot + €.

s% 13.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura
Mustang, Bucuresti
b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf
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Unitatea de Invatare 14. Prognoza econometrica

- 14.1. Obiective

In sens econometric, prognoza reprezinti o anticipare cantitativd a unor
evenimente sau conditii viitoare, pornind de la un set de informatii disponibile. in
prezentul capitol sunt prezentate principalele tehnici de prognoza utilizate pentru

modelele lineare (unifactoriale si multifactoriale).

Durata medie de parcurgere a acestei unititi de invatare este de

aproximativ 3 ore.

14.2. Continut

Realizarea unei prognoze presupune anticiparea a doud elemente. Pe de o
parte, prognoza implicd determinarea valorii medii a variabilei Y la un moment
viitor n+1, sau, mai general, f = n+p (unde p > 1), atunci cand parametrii ecuatiei
de regresie sunt estimati pe baza unei selectii realizate la momentele 1, 2, ..., n.
Pe de alta parte, este necesar calculul imprastierii probabile a valorilor prognozate

in jurul mediei estimate (calculul dispersiei erorilor de prognoza).

14.2.1. Prognoza in cazul modelului linear unifactorial de regresie

Valoarea anticipata a variabilei endogene, la orizontul de prognoza f (notata
¥7) se calculeaz astfel:
Y= a0+ a1Xs,
unde &g si 4; sunt estimatorii din ecuatia de regresie, iar X; este valoarea anticipata

a variabilei exogene X la momentul de prognoza f.
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Un estimator nedeplasat al dispersiei erorilor calculat pornind de la
dispersia de selectie a variabilei reziduale este dat de expresia:
n
2. U;
2 t=1
S, = .
" n-2

Un estimator nedeplasat pentru dispersia erorilor de prognoza este:

sf=s2 1414 Xy =X

Y% XY

Intervalul de prognoza pentru Y se calculeaza astfel:

?f - tn-Z;an < Yf < Yf + tn-2;osz
unde tn., este valoarea din distributia teoretica t-Student, testul bilateral, pentru
n-2 grade de libertate (n fiind dimensiunea esantionului), valoare corespunzatoare

unui grad de incredere de (1-a).

14.2.2. Prognoza in cazul modelului linear multifactorial de regresie

Sa presupunem ca modelul de regresie lineara,
Y = XA +e,
contine k regresori (variabile explicative) si este estimat pornind de la o selectie
de volum n, astfel incat vectorul estimatorilor calculati pentru parametrii

modelului prin metoda celor mai mici patrate este dat de relatia:

A = (XX)X'Y.
Atunci, prognoza pentru momentul f poate fi construita astfel:
?f = XfA

Un estimator nedeplasat al dispersiei erorilor de prognoza, estimator

calculat pe baza datelor din esantion este dat de expresia:

s2 =52 [+ X, (X' X)X, |
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n

2 Us

unde e = S—

" n-k-1
Un interval de incredere pentru valorile de prognoza, calculat cu un grad de

incredere de (1-a), este dat de relatia urmatoare:
Yf - tn-k-l;oc St < Yf < Yf + tn-k-l;oc St

unde th«-1.¢ €Ste valoarea din distributia teoretica t-Student, testul bilateral, pentru
n-k-1 grade de libertate (n fiind dimensiunea esantionului, iar k — numarul

variabilelor exogene din model), valoare corespunzatoare unui grad de incredere

de (1-a).

Recapitulare

Pentru modelul linear unifactorial de regresie, dispersia erorilor de

prognoza se calculeaza astfel:

s: =S{1+1+ (X”*l X)

unde SS =

Pentru modelul linear multifactorial de regresie, dispersia erorilor de

prognoza se calculeaza astfel:

s2 =52 [+ X, (X' X)X, |

unde si=—t
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14.3. Problema rezolvata

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate In 20 momente diferite de timp:

Yt Xit Xot t Yi Xit Xat
17.71 523  3.02 11 10.12 345 174
15.26 6.23  4.09 12 15.66 8.27 6.27
1148 2.34 1.42 13 8.47 3.59 4.45
3795 544 -181 14 1185 6.35 5.23
28.27 6.49 091 15 17.08 422 164
1526 6.52 5.18 16 2968 751 234
0.75 440 6.05 17 3105 637 0.22
2598 4.70 1.00 18 325 559 643
18.01 6.59 3.72 19 2473 540 0.50

10 1739 557 0.55 20 1490 3.17 1.66
Observatie: datele sunt cele din problemele rezolvate la capitolele 4.3, 7.3 - 10.3.

O© 00O N O Ol b WON P |+

Prognozati dinamica variabilei endogene Y pentru momentul f= 21, daca

Xio1 =451 Xo21=2.

Rezolvare:
Elementele folosite in calcul sunt urmatoarele (vezi rezolvarea problemei

din capitolul 4-3):

0.7176 -0.1209 -0.0067 7.70335
(X'X)*=] -0.1209 0.0245 -0.0040| A =| 3.72858
-0.0067 -0.0040 0.0103 -3.65884
Prognoza la momentul f = 21 este:
Vo1 = XA,
unde Xa=[1 4 2],
adici Y21 =153

Dispersia erorilor de prognoza este:

Sgl = Sﬁ [1"' X21(Xlx)_lx'211]
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lar abaterea standard se calculeaza ca radical din valoarea respectiva. Rezulta
sf = 3.378.
Pentru
df = 20-2-1 = 17 grade de libertate
si a = 0.1, valoarea identificata in tabelul distributiei teoretice bilaterale t-Student
este ti701=1.74. Atunci, tiz01-Sf = 5.9. Aceasta inseamna ca valoarea
prognozata a variabilei endogene la momentul f = 21 se géseste, cu o probabilitate

de 90% in intervalul [9.4; 21.2].

Solutia EViews-10 pentru problema precedentd este prezentatda in figura

urmatoare:
50
Forecast: YF
40 | Actual: Y
Forecast sample: 1 21
30 | Included observations: 21
Root Mean Squared Error  2.889026
20 | Mean Absolute Error 1.982675
Mean Abs. Percent Error  22.21795
10 | Theil Inequality Coefficient 0.072634
Bias Proportion 0.000000
0| Variance Proportion 0.025867
Covariance Proportion  0.974133
-10 . - Theil U2 Coefficient 0.172995
2 4 6 8 10 12 16 18 20 Symmetric MAPE 17.89389

Figura 14-1. Prognoza econometrica

14.4. Rezumat

Dispersia erorilor de prognoza depinde de dispersia erorilor din model, de
dimensiunea esantionului, de variatia in esantion a valorilor exogenei si de
distanta dintre valoarea anticipata a variabilei explicative si media variabilei
respective.

Intervalul de prognoza pentru Y+ se calculeaza astfel:

— pentru modelul unifactorial Y5 = thaaSt < Y5 < Y5+ thoaSt
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— pentru modelul multifactorial V= thke1:aSt < Yi<Yi+ toiera St
unde th-«-1.¢ €Ste valoarea din distributia teoretica t-Student, testul bilateral, pentru
n-k-1 grade de libertate (n fiind dimensiunea esantionului, iar k — numarul

variabilelor exogene din model), valoare corespunzatoare unui grad de incredere

de (1-a).

? 14.5. Test de autoevaluare a cunostintelor

Fie urmatoarele serii de date, inregistrate n 20 momente diferite de timp:

t Yt Xt Xat t Yt Xt Xot
1 23.96 5.23 3.02 11 13.31 345 1.74
2 23.57 6.23 4.09 12 28.20 8.27 6.27
3 13.25 2.34 142 13 1451 3.59 4.45
4 3958 544 -181 14 2144 6.35 5.23
5 33.67 6.49 0.91 15 20.94 4.22 1.64
6 24.96 6.52 5.18 16 3753 7.51 2.34
7 9.20 440 6.05 17 35.64 6.37 0.22
8 2968 470 1.00 18 13.26 5.59 6.43
9 26.33 6.59 3.72 19 28.62 5.40 0.50
10 2151 557 0.55 20 17.74  3.17 1.66

Prognozati dinamica variabilei endogene Y pentru momentul f= 21, daca

X1,21 =54 §| legl =2.17.

:% 14.6. Bibliografie recomandata

a. Jula, Dorin; Jula, Nicolae-Marius, 2022. Econometrie, editia a 5% Editura

Mustang, Bucuresti
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b. Jula, Nicoleta; Jula, Dorin, 2017. Modelare economica. Modele econometrice

si de optimizare, Editura Mustang, Bucuresti

Alternativa web:
a. Hansen, Bruce E. 2017. Econometrics. Download for free at:

http://www.ssc.wisc.edu/~bhansen/econometrics/Econometrics.pdf

b. Diebold, Francis X., 2013-2016. Econometrics. Department of Economics,
University of Pennsylvania. Download for free at:

http://www.ssc.upenn.edu/~fdiebold/Teaching104/Econometrics.pdf

14.7. Teme de control

Din site-ul Bancii Nationale a Romaniei (www.bnro.ro), de la sectiunea

Statistica, subsectiunea Baza de date interactiva selectati serii lunare referitoare
la baza monetara si inflatie. Construiti, testati si aplicati un model de prognoza a

inflatiei.
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Raspunsuri la

testele de autoevaluare a cunostintelor

Unitatea de invitare 1. Modelul econometric
1) a
2) C
3 b

Unitatea de invitare 2. Modelul linear unifactorial
Solutiile problemei sunt prezentate in tabelul EViews urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 20
Included observations: 20
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
C 5962899 1.328707 4.487747 0.0003
X 3.430279 0.238532 14.38079 0.0000

Unitatea de invitare 3. Ipotezele de aplicare ale modelului linear unifactorial.
Proprietati ale estimatorilor

1)d

2) C

3) b

Unitatea de invitare 4. Modelul linear multifactorial
Solutiile problemei sunt prezentate in tabelul EViews urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares
Sample: 120

Included observations: 20

129



Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 5.703353  2.654574  2.148500 0.0464
X1 4728578 0.490786  9.634702 0.0000
X2 -2.658842 0.318214 -8.355517 0.0000

Unitatea de invatare 5. Ipotezele de aplicare ale modelului linear
multifactorial. Proprietiti ale estimatorilor

1) a

2) b

3) d

Unitatea de invatare 6. Testarea semnificatiei parametrilor din modelul
linear unifactorial de regresie
Solutiile problemei sunt prezentate in tabelul EViews urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 120
Included observations: 20
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
C 5962899 1.328707 4.487747 0.0003
X 3.430279 0.238532 14.38079 0.0000

Rezultatele sunt prezentate cu bold in tabelul precedent. Riscul ca

parametrii ag si a; sa nu fie semnificativ diferiti de zero este mai mic de 1%.

Unitatea de invatare 7. Testarea semnificatiei parametrilor din modelul
linear multifactorial de regresie
Solutiile problemei sunt prezentate in tabelul EViews urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 120
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Included observations: 20

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 5.703353  2.654574  2.148500 0.0464
X1 4.728578 0.490786  9.634702 0.0000
Xz -2.658842  0.318214 -8.355517 0.0000

Rezultatele sunt prezentate cu bold in tabelul precedent. Riscul ca

parametrul ap (termenul liber) sa nu fie semnificativ diferit de zero este 2.34%

(0.0464:2 = 0.0234, deoarece EViews prezinta rezultatele pentru testul t-Student

bilateral), iar riscul ca parametrii a; si a, sa fie de zero este mai mic de 1%.

Unitatea de invatare 8. Acuratetea ajustarii

Solutiile problemei sunt prezentate, cu bold, in tabelul EViews-10 urmator:

Dependent Variable: Y
Method: Least Squares

Sample: 1 20
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 5.703353 2.654574 2.148500 0.0464
X1 4.728578 0.490786 9.634702  0.0000
X2 -2.658842 0.318214  -8.355517  0.0000
R-squared 0.884719 Mean dependentvar  23.84438
Adjusted R-squared  0.871156 S.D. dependent var 8.729919
S.E. of regression 3.133589 Akaike info criterion  5.259716
Sum squared resid 166.9294 Schwarz criterion 5.409076
Log likelihood -49.59716 Hannan-Quinn criter. 5.288873
F-statistic 65.23269 Durbin-Watson stat ~ 1.632575
Prob(F-statistic) 0.000000

Unitatea de invitare 9. Specificarea modelului

Modelul AIC BIC HQ
M1: Yy=ag + ai Xy + & 6.7903 | 6.8899 | 6.8097
M2: Y= ap + axXz + € 7.0254 | 7.1250| 7.0449
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M3: Yi=ag+ a Xyt + @ X+ € | 52597 | 5.4091 | 5.2889
Valorile criteriilor informationale (AIC, SIC si HQ) sunt cele mai mici

pentru modelul complet (M3).

Unitatea de invitare 10. Multicolinearitatea
Criteriul lui Klein:
correl(X3, X3) =0.2508
R2=0.2508.
Deoarece |rjj| < R?, criteriul lui Klein nu indicd prezenta fenomenului de
colinearitate intre variabilele explicative.

Factorul de inflatie al dispersiei:
R2=0.0629.
1

=Y
2

VIF, = = 1.067.

Deoarece VIF < 4, criteriul nu indica prezenta fenomenului de colinearitate

intre variabilele explicative.

Unitatea de invitare 11. Heteroscedasticitatea erorilor
Ecuatia auxiliard: u’ = o, + o, X% + o, X5, +¢,. Solutiile problemei sunt

prezentate, cu bold, in tabelul EViews-10 urmator.

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.630797 Prob. F(5,14) 0.5442
Obs*R-squared 1.381690 Prob. Chi-Square(5) 0.5012
Scaled explained SS ~ 2.306499 Prob. Chi-Square(5) 0.3156

Test Equation:

Dependent Variable: RESID?
Method: Least Squares
Sample: 120
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Included observations: 20

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic ~ Prob.

C 13.29590 9.389591 1.416025 0.1748

(X1)? -0.026314 0.284688  -0.092432  0.9274

(X2)? -0.327299 0.319477  -1.024484  0.3200
R-squared 0.069085 Mean dependent var  8.346471

Adjusted R-squared  -0.040435 S.D. dependent var 18.40808
S.E. of regression 18.77656 Akaike info criterion  8.840576
Sum squared resid 5993.504 Schwarz criterion 8.989936

Log likelihood -85.40576 Hannan-Quinn criter. 8.869733
F-statistic 0.630797 Durbin-Watson stat ~ 1.966739
Prob(F-statistic) 0.544173

Unitatea de invitare 12. Autocorelarea erorilor
Solutiile problemei (pentru p = 2) sunt prezentate, cu bold, in tabelul
EViews-10 urmator:

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 1.530002 Prob. F(4,13) 0.2485
Obs*R-squared 3.388708 Prob. Chi-Square(4) 0.1837
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Sample: 1 20

Included observations: 20

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 2.160742 2.870358 0.752778  0.4632

X1 -0.325161 0.514974  -0.631412 0.5373

X -0.144846 0.320623  -0.451764  0.6579

RESID .y 0.311679 0.260137 1.198130 0.2495
RESID( -0.418198 0.265601  -1.574539  0.1362
R-squared 0.169435 Mean dependent var  6.85E-15
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Adjusted R-squared  -0.052048 S.D. dependent var 2.964078
S.E. of regression 3.040238 Akaike info criterion  5.274066
Sum squared resid 138.6457 Schwarz criterion 5.522999
Log likelihood -47.74066 Hannan-Quinn criter. 5.322661
F-statistic 0.765001 Durbin-Watson stat ~ 2.084693
Prob(F-statistic) 0.564252

Unitatea de invitare 13. Normalitatea distributiei erorilor
Solutiile problemei sunt prezentate in figura urmdtoare (generatd cu

programul EViews-10):

Series: Residuals
8 Sample 1 20
7 | Observations 20
6 Mean 6.85e-15
5 | Median -0.147503
Maximum 4.424752
4 | Minimum -9.070220
3 Std. Dev. 2.964078
i Skewness -1.280719
2 Kurtosis 5.620987
R Jarque-Bera  11.19211
0 Probability 0.003712
-10.0 7.5 5.0 2.5 0.0 2.5 5.0

Erorile din model nu sunt normal distribuite.
Unitatea de invatare 14. Utilizarea modelelor econometrice in prognoza

Solutiile problemei sunt prezentate in figura urmatoare (generatd cu

programul EViews-10):
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50

Forecast: YF
Actual: Y
Forecast sample: 1 21
Included observations: 21
Root Mean Squared Error  2.889026
Mean Absolute Error 1.982675
Mean Abs. Percent Error  9.787726
Theil Inequality Coefficient 0.057244
Bias Proportion 0.000000
Variance Proportion 0.030612
Covariance Proportion  0.969388
0 Theil U2 Coefficient 0.189978
20 4T T Ts 100 12 T Symmetric MAPE 9.445179

Abaterea standard a erorilor de prognoz este sf = 3.4, iar Y1 = 24.1. Pentru
t17.01 = 1.74, rezultd t17.01 - S = 5.9. Aceasta inseamna ca valoarea prognozata a
variabilei endogene la momentul f =21 se gaseste, cu o probabilitate de 90% in
intervalul [18.2; 30.0].
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