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Introducere

Materialul prezentat in continuare a servit ca almprelegerilotinute pe parcursul citorva
ani pentru studen si masteranzii de diferite specialit (matematié@ si informatica, relaii
interngionale, management). Obiectivele propuse sead¢dezxpunerea materialului Tgaamod
ca studefii sa oltind inswiri practice la utilizarea reita a instrumentarului de evaluare
cantitatii a proceselogi fenomenelor economice. Accentele au fost pusengedin abordrile
econometricesi anume, pe analiza regresionala, ea fiind maiveat utilizat in cerceirile
economicssi la modelarea activitii economice la diverse nivelt.

O atenie special se pune pe punctarea etapelor ce preaedlizarea unei regresii,
ncepand de la fundamentarea teo#edi@venimentului cercetat, stabilirea variabilge®lente
si a variabilei (variabilelor) relevante independeakegerea formei fumionale potrivite si, in
sfirsit, colectarea datelor de incredere, ca apoi sadidicate ipotezele care asiguaplicarea
metodei celor mai micifrate. In cazul in care una sau mai multe ipotex# giolate, § se
determine metoda de estimare a coefifi@necuaiei de regresie aprobate.

Atunci, cand se trag concluzii de rigoare privindtada de utilizat, se purcede la lansarea
ecuaiei de regresie, folosind Softul specializat, cumfiaEviewes, sau, in lipsa acestuia, se
activeaz utilita Data Anayses din Excell, care dfeposibilitatea langii modulului
Regression. Duplansarea ecti@i de regresie se efectu@aznaliza rezultatelor oimute in
vederea semnifi¢eei atat ecugei n intregime, cé$i a fierdrei variabile independente in parte.
Se confrunt statisticile Fiser si Durbin-Watson, t-statistitmlculate cu acelea tabelare
corespunitoare gradului de libertate corespaituz si nivelului de semnificée selectat. In cazul
in care se confirthipotezele respective de luare a deciziilor seetrés caz de necesitate, la
etapa de previziune. Se calculgaatervalele de incredere pentru pronosticul pdecti se
stabilete valoarea prognozapentru variabila dependéanin funaie de valoarea variabilei sau
variabilelor independente examinate.

Se propun procedee de eliminare a fenomenelor dicoluiaritate, autocorelare in sege
eteroscedasticitate, care pot fi realizate de gitiasr, fira ca & se apeleze la ajutorul Softu-lui
specializat.

Si la finele cursului se examineagisteme de ectiaeconometrice care intr-un mod mai
adecvat descriu procesealefenomenele economice. Se cerceiepoblema de identificare a
sistemului de ecuia econometrice simultane. O atensepardt se acord sistemului de ecuia
simultane cu identiti, care foarte frecvent se intikte la modelarea proceselor economice.

Acest curs de lett este sugnut de lucéri practice ce se refela estimarea ectidor de
regresie pentru fumi@ de produceregi pentru cererea la bunuii servicii de import. La fel sint
prezentate exemple de swiwmat pentru lichidarea fenomenelor de multicolniage,
autoregresie, eteroscedasticitate.

Sint prezentate refetim bibliografice care au constituit baza acestus giusiu servit ca Suéis
de date, exemple, materiale ilustrative.



1. Analiza regresionad. Generalititi

1.1. Econometria: definia si utilizarea.

Econometria poate fi defidit ca analiza cantitativ-a fenomenelor economice reale
Profesiongtii Tn domeniu definesc econometria sub forma wseti de tehnici fascinante care
permit masurareasi analiza fenomenelor economigepreviziunea tendi@lor economice pe
viitor. Econometria constituie o defird formak si un coninut vast. Econometria, literal,
Tnseama “masuiari economice”si ea se ocupde nasurarea cantitatiivsi de analiza economiei
realesi a fenomenelor cen de busines. Ea reprezird tentatii de a misura economia reaki
de a construi un pod deasupréapgastiei ce desparte teoria econoingc activitatea de busines
reah. Econometria ne permité €xamirim datele ce caracterizeafirmele din lumea realsi
si comasui@m agiunile acestor firme cu alfactori, cum ar fi agunile consumatorilosi a
guvernelor.

Econometria are trei dirgcde baz de utilizare:

1. descrierea economiei reale;
2. testarea ipotezelor referitor la teoria econcinic
3. pronosticarea activitii economice pe viitor.

Cea mai simpl direaie de utilizare a econometriei estescrierea Econometria ne permite
si evallam activitatea economic ea ne permiteasintroducem numere in eduacare in
prealabil cofineau numai simboluri abstracte. De exemplu, caremsumatorului pentru un
anumit bun poate fi prezeniata o reld@e dintre cantitatea cetufC), preul bunului (P), preul
bunurilor de substitie (P.) si venitul disponibil (Yy). Pentru majoritatea bunurilor r@kdintre
consumsi venitul disponibil se presupune a fi poziti\deoarece cggerea venitului disponibil
se asociax cu craterea consumului de bunufconometria ne permitegzsestinim aceast
relasie in baza consumului, venitului disponifdipreturilor inregistrate n trecut.

Cu alte cuvinte, o refee fungionak

C=1P,R Yy (1.1)
Se transformintr-o relaie explicatia de felul:
C =-60,5-0,45*P+0,12*R12,2* Y. (1.2)

Aceasi prezentare ne ofgun tablou mult mai specifig descriptiv. & compaim ecudile
(1) si (2). Expresia (1) ne comuriic consumul se seeapti si creasé “odati” cu cresterea
venitului disponibil. Tn timp ce ectia (2) ne permite & astepim o crgtere de o cantitate
specifia de 12,2 uniti la fiecare unitate de ggeere a venitului disponibil. Cifra 12,2 se
numete coeficientul regresiei estima$i abilitatea econometriei de a aprecia acest ciegific
este valoarea ei.

Al doilea, si probabil cel mai uzual mod de utilizare a econtsiag estetestareaipotezelor.
De exemplu, putem testa, va fi bunul examinat um iormal (pentru care cerereagteeodai
cu craterea venitului disponibil). La prima vedere, seepd aceasta ipotézpoate fi sugnuta
intrucat semnul coeficientului este pozitiv, ansemnificgia statisti@d” a acestei estismi
urmeaz a fi investigai Thainte de a justifica o atare concluzielosirea econometriei in
testarea ipotezelor este, probabil, ceea mai imgit fungie.

A treia, si ceea mai difick modalitate de utilizare a econometriei, gstenosticarea sau
previziuneace e probabil&se intample in trimestrul utitor, in anul viitor ori mai departe pe
viitor. De exemplu, econogitii folosesc modelele econometrice pentru a fae¥ipiuni pentru
asa variabile ca: volumul vagaglor, volumul veniturilor, Produsul Intern Brutata inflgiei etc.
Precizia acestor previziuni depinde ceea mai mare @sura de gradul cu care trecutul
dirijeaza viitorul. De exemplu, vom presupune& @resedentile companiei, care propune
produsul modelat in ectia (1), dorgte si decidi majorarea pn@rilor sau f@strarea lor la
acelai nivel. El va pronostica volumul vaaalor cu si fara cresterea preurilor ceea ce il va
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ajuta in luarea acestei decidin acest mod econometria poate fi utilzaiu numai pentru
previziune, dagi pentru analiza politicilor

1.2. Abordri econometrice de alternativ
Pentru oinerea unui tablou mai reiti al abordirii posibile vom puncta etapele necesare
de efectuat pentru orice investigacantitatii:
a) specificarea modelului sau ra& de studiat;
b) colectarea datelor necesare pentru estimarea ntoigelu
c) estimarea modelului cu ajutorul datelor.

Etapelea) si b) sunt similare Tn investigide cantitative iar tehnicile utilizate la etapa
estimarea modelului diferde la o disciplia la al& disciplini. Alegerea tehnicilor pentru
evaluarea modelului, Tn baza unui set de date fpecide regu, se refex la “arta”
econometrig. Exiséi diferite abordri alternative pentru evaluarea urgiaceea ecuaii, si
fiecare abordare poate oferi rezultate ce ditemul de altul.

In continuare ne vom referi la abordareaine de analiza regresiosalnsi important e ca
fiecare econometricianascorstientizeze: regresia este numai una din tehniallesite n
estimarea econometéic

1.3. Ce este analiza regresional

Analiza regresional este utilizai pentru efectuarea estimlor cantitative a relaiilor
economice care in prealabil aveau loc doar din guie vedere pur teoreti®entru prezicerea
diregiei schimlarilor este necesar de cunoscut teoria econbgiicaracteristicile generale a
produsului Tn examinare (de exemplu, depereolumului de varai a discurilor floppy n
functie de pre). lar pentru prezicerea schigdor in cantitate, sunt necesare un set de gaie
metodi de estimare a rejai propuse. In econometrie cea mai frecvent w@iiliznetodi de
estimare a acestor rg@laeste analiza regresioraal

1.4. Variabile dependente, variabile independente, fiasiie

Analiza regresiondl este o tehnic (0 metod) statisti@ care inceatc sa “explice”
schimlirile unei variabile,variabile dependeut (de explicat)ca funeie de schimbrile altei
variabile sau set de variabilegaa numite variabile independente (sau explicativg)rin
evaluarea unei singure ecuiacum ar fiC = f(P,PsYy). Aici C este variabil dependerit (de
explicat), ar P,P,Yqy — variabile independente (explicativédnaliza regresional este un
instrument bine venit pentru econgtnideoarece majoritatea afirmepr economice pot fi
formulate intr-o form fungionali dintr-o singui ecuaie.

In economiesi busines majoritatea afirmidor sunt de genul cauz— efect: dag preul
bunurilor crgte cu o unitate, atunci volumul cererii destgein mediu cu cateva u#t in
dependetid de elasticitatea cereriittade pre. Prin analogie, dacvolumul capitalului utilizat
creste cu o unitate, atunci volumul de prodacva crgte cu cateva uriti, in fungie de 3a
numiti productivitate marginala capitalului. Afirmaile de acest gen stabilesc nglale tip
daa — atunci, cauzale care postulgdagic ci schimlarile Tn variabila dependensunt cauzate
de schimbrile intr-un nunir specificat de variabile independente.

Intrucat multe reldi economice sunt duipnatura sa cauzale, rezultatul regresiei nu poate
conta pe semnifiege lor, nu poate confirma cauzalitatea. Analizaresgpnai poate efectua
testarea semnific@i estimirii relatiilor cantitative. Fundamentarea cauzalit relatiilor
economice trebuieisncluda un suport teoretic solig un bun sim

1.5. Modelul liniar de regresie de o singugcuaie
Y =p,+BX (1.3)



este cel mai simplu model de regresie de o singariabib. Prin ecuga (3) se afirm ca
variabila dependeat(endogen) Y este o funge linea& de o singuf variabib independerit
(exogen) X. Modelul este de o singuecuaie deoarece nu mai sunt alte ggugentruY ca
functie deX (sau de alte variabile). Modelul este liniar decarsub forma sa gradiceprezini
o linie dreapt, dar nu o curi

By, By sunt coeficieni (sau parametrii) care deterngircoordonatele liniei drepte in

orice punct.3,este constaatsau termenul de intergex; el india valoarea luiY pentruX egal
cu zero. B, este coeficientul de inclirie, si el indica valora cu care se va schim¥acandX se
schimli cu o unitate. Coeficientul unghiulg®, demonstreazreacia (raspunsul) luiY fata de
schimbrile in X. Pentru a explicgi a prezice schimizile in variabila dependeit ce e
obiectivul major Tn evaluarea regir comportamentale, accentul principal se pure p
coeficientul de inclinge cum ar fi 8,. Pe desen, de exemplu, daco avut & creasé de laX;
pari la X,, valoare luiY conform ecugei (3) va crete de laY; la Y,. In modelele de regresie
liniara raspunsul valorilor pronosticat¥ la schimfirile in X este determinat de o consggnt

egah cu coeficientul de incline: g,=(Y, -Y,)/(X, - X,)= %.
Y =6, + BX
i 'Y = B, + BX° /
/ Ay
AX
X4 Xa " X

Este necesarisse fadé distingie dintre ecugile liniare in variabilesi ecuaiile liniare n
parametri (coeficieti), deoarece regresia lintatrebuie § fie liniara in coeficieti, angi nu
neagrat liniara in variabile. Ecuga Y = g, + 5, X este linia# in variabile, grafic reprezentand o

linie dreapd, in timp ce ecuim Y = B, + 8, X* nu este liniat in variabile, deoarece reprezint

grafic o curld patratici dar nu o linie dreapt

Ecuaia este liniai fata de coeficieni (parametri) numai in cazul daparametrii apar sub
forma ceea mai simpl- ei sunt ridica la putere (nu mai mare decat unu), nu se TEsa$i nu
se Tmpatrt la ail coeficierti si nu fac parte din careva fugiclcum ar filog sauexp. Ecuaia (3)
este liniad Tn coeficiem, dar Y = 8, + X” nu este liniat in coeficieni A3,,5,, deoarece nu

exist o transformare a ectiei care s-o aducla forma liniad. In general, din toate edii®e
posibile cu o singdr variabik explicativa, numai funga sub formi general
f(Y) =B, + B, f(X) este linia& in coeficien S,,[,.

Toate cele expuse sunt importante deoarece laaagdictehnicii regresiei liniare eciza
necesil s fie liniara in coeficiemi. Analiza regresionalliniara poate fi aplicat la ecudai care
nu sunt liniare in variabile, dar pot fi prezentatega mod ca &fie liniare in coeficief.

1.6. Termenul erorii stocastice. Eroarea de speaife
Schimlarile in variabilaY pot fi cauzate nu numai de schidnbin variabila independemX
darsi de schimhri ce parvin din alte surse. Aceste schimladitionale apar paial in urma
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omiterii variabilelor explicative (X X,, Xs,...), si chiar daé aceste variabile vor fi introduse Tn
model,Y continue § fie influentat de schiméri care pursi simplu nu pot fi explicate cu ajutorul
modelului. Probabil aceste schianbpot parveni din surse, cum ar fi: 1) influenomise, 2)
erori de nisurare, 3) forra funcionak incoreci sau 4) pursi simplu din cauza unor
evenimente aleatoagecomplectament imprevizibile.

Econometricienii admit existgam unei atare varig eseniale inexplicabile(«erori») prin
introducerea explicita unui termen stocastic (aleator) in modelul dgesie. Termenul erorii
stocastice este un termen, care se include intiacda regresie pentru a reflecta toate
schimbirile Tn'Y ce nu pot fi explicate prin variabild Termenul de eroare, de regutste notat
prin € desi si alte simboluri (cum ar fu sauv) se utilizeai frecvent. Includerea termenului de
eroare stocastig(sau eroare de specifteg n ecuda (3) rezuli cu ecuda de regresie tipic

Y=B,+BX+e (1.4)

Ecuaia (4) este compudsdin dod componente: componenta determiigt componenta
stocastid. Expesiag, + 5, X se numgte componeritdeterminisi, deoarece ea indiocvaloarea

lui Y care este determiriatie valorile date a IUX, care se presupun a fi nonstocastice. Aceasta
componerit determinisi poate fi prezentatsi ca valoareageptati a lui Y Tn conformitate cuX

dat, valoarea medieaor asociat cu o valoare distingta lui X. Partea determinista ecugei
poate fi notat prin

E(Y/X) =5, + B X (1.5)

Spre regret, in realitate valoarea obsenraatui Y e puin probabil & fie egai cu valoarea

determinisi asteptatt E(Y/ X). Ca rezultat elementul stocastic neceaiti inclus in ecuge

Y=E(Y/X)+e=8,+BX+¢ (1.6)

Eroarea de specifiga este cauzatcel puin de patru surse, care produc schimbin

variabilaY diferite de acelea determinate de varialfila

— Multe influente minore sunt omise din eaiea(de exemplu, din cauza inutilit datelor).

— Este, de fapt, imposibil de a evita erori désarare cel pun intr-o variabi din ecuge.

- Ecuaia teoreti@ specificad trebuie & aiba alta forma funcionak diferita de aceea aleas
pentru regresie. De exemplu, egaapecificai trebuie & fie neliniai in variabile pentru
regresia liniat (sau vice-versa).

— Toate incerdrile de a generaliza comportamentul uman trebuieostina careva cantiti
de variaii impevizibile sau pusi simplu aleatoare.

1.7. Extinderea notalor

Vom extinde notgile ca $ includem referite la un nurir de observa stabilit si ca
avem posibilitatea de a introduce mai multe valgamdependente. Atunci unica egeade
regresie linedrpoate fi scris sub form Y, = 8, + £, X, +&  (i=1,2,...,n), unde

Y, -observéa i a variabilei dependente;
X, - observaa ia variabilei independente;
& - observaa i a erorii specificate;
By, By - parametrii regresiei;

n - numnirul de observ.

Y, =6+ BX +e,

Y, =By + B X, +&,

Yy =By + B X5+ &5,



In cazul mai multor variabile independente eua de regresie ea forma
k
Y= B+ Y BX t, (F1,2,.0),
m=1

Y, -observaa i a variabilei dependente;

X, - observéa i a variabilei independente ;
& - observaa i a erorii specificate;

B, B, - parametrii regresieinE1,2,....k);
n - nunirul de observa,

k - nundrul de variabile independente.

1.8. Ecuaa regresiei evaluait

Odat ce s-a decis specifiga ecuaiei, ea trebuie evalust este necesari se determine
parametrii. Aceasta versiune a eeiade regresie «aderati» se numgte ecugdie de regresie
estimai si se ohine din observle Y., X.. In timp ce ecuga adevrati este pur teoreticin

natug

Y. =B, +BX +¢& (i=1,2,...,n). (1.7)
Ecuaia de regresie estintatortine numere reale in ea
Y, =103,4+6,38X (1.8)

Valorile observate a IUXsi Y se folosesc la determinarea parametrilor estib@3,4si 6,38.
Acesti parametri s-au folosit la determinarga- valorilor estimate a IuY, .

Vom cerceta diferga dintre ecuga de regresie «ad#nati» si ecudia de regresie estiniat
In primul rind, coeficietii teoretici ai ecugiei de regresies,, 5, in ecusia (7) se inlocuiesc cu
coeficienii estimai de tipul 103,4si 6,38 din ecuga (8). Nu e posibil & cunogtem valorile
parametrilor ecusei de regresie «aderati», de aceea in locul lor se calcukeasstinirile
acestor coeficignfolosind datele cunoscute referitor la obséreavariabilelor dependeatsi

independerit Parametrii de regresie estiinanotai prin B,,5,, reprezini o aproximge
empirica rewita, oltinutd din datele obserwdlor Y, X..

In expresiaY, = B, + 5,X,: pentru fiecare set de obsetivae vor calcula diferite seturi de
parametri de regresie estitha, reprezini valorile estimate a Iu¥, pentru obsera i si sunt
calculate prin intermediul ecti@i de regresie estinat

Diferenta dintre valorile estimate a variabilei dependdme si valoarea real a variabilei
dependenteY() este definit drept rezidual
Y -Y =u (1.9)

Vom nota distinga dintre variabila rezidualu, si eroarea de specififia ¢ =Y, - E(Y,/ X,).
(1.10)

Variabila rezidual este difereta dintre valorileY, observatai cele estimate prin ectia de
regresieY,, in timp ce eroarea de specifiea(stocastit) este diferera dintre Y, observatsi

ecuaia de regresie «adanati» (valoarea gieptat a variabilei Y). Cu alte cuvinte eroarea
stocastié@ este o valoare teoreiicare nici oddt nu poate fi observatinsa variabila rezidual
este o0 valoare reatare se calculeapentru fiecare obserua de fiecare datcand regresia este
lansa#. Intradevr, majoritatea tehnicilor regresionale nu numaidewiiazi reziduurile, dar
selecteax acele valorig,, B,, care le asigdrun nivel cat e posibil de mic. Cu cat e mai anic

valoarea variabilei reziduale cu atat mai apropiatefi valorile estimatey, de acelea observate



Y,. O alé cale de a exprima ectem de regresie estin@atonst in combinarea ectdor (2) si
(3) si obtinerea expresieY, = B, + B,X, +u, .

2. Metoda celor mai mici pitrate

2.1 Estimarea modelului liniar simplu (de douariabile) folosind metoda celor mai mici
patrate.

Ipoteze
— Modelul este linear in raport 8, , (k=0,1), ¢ ,(=1,...,n).

- Valorile X, sunt considerateifa erori de observge sau de risuiri permanente.
— Termenul erorii stocastice, este normal distribuit de media auk(e ) =0, (i=1,...,n) (in

medie modelul este bine specificat).
- Perturbg@ia este omoscedasti€E(¢”) = 0” = o = const, varigia erorilor g este constaat(cu

alte cuvinte termenul erorii stocastice este inddpat de evoltia variabilei explicative,
ceea ce insearica dispersiile calculate pentru diverse segmeat®. dnu difei intre ele).

- E(&,¢;)=0,i,j=12...,n,i # j.Valorile erorilor stocastice nu sunt autocorelatsunf

independente intre ele). Valorile consecutive abeiler stocastice nu depind una de alta.
E(x,&) =0. Valorile erorii stocastice sunt independente aeabila explicativ.

Asadar, in urma obseryidor statistice, avem serii de obsetivaProblema conétin
determinarea parametrilor.

Metoda celor mai micigtrate (M.C.M.M.P.), in condile verificarii ipotezelor enutate,
asigug olxinerea estimatorilor de maxinverosimilitate, nedeplagaconcorda si eficienti (cu
dispersia minima).

Estimaiile sunt nedeplasateAceasata Tnseariinca E(,B’k): B.,(k=01), prin urmare,

estimaiile coeficiertilor, obtinute cu ajutorul metodei celor mai micitmte (M.C.M.M.P.),

sunt centrate Tnj jurul mtimii de valori ai coeficietilor ade\arati.

» Estimaiile sunt efectiveDispersia coeficigror evaluai in jurul valorilor adetrate ale
coeficienilor este cea mai compactistribuie, care este posibilin condiiile dispersiilor
nedeplasate. Nici una din metodele liniare existeigt estimare a coefici@or nu asigui o
dispersie mai micpentru fiecare din coeficiginestimai decat M.C.M.M.P. Estimle sunt
de natufi BLUE - Best Linear Unbiased Estimators (TeoremasSaViarcov).

» Estimaiile sunt concordateCeea ce insearanci marind pira la infinit numarul de
observadi, obtinem estimiri care tind spre valorile ad&énate ale coeficigior de regresie.
Odat cu craterea nurarului de observi, dispersia devine mai micsi fiecare estimge
tinde spre ceea ad&ati.

= Estimaiile sunt de o veridicitate maxim 5, este normal distribuit (ﬁ,VAF{[J])

Pentru estimarea parametrilor vom aplica metodar gehi mici gitrate, care se expririn
modul ce urmeaiz

min2w =minX (-8, - Bx ).
BoB i=l BoB =l
Condtiile de ordinul intii (condii necesare) se inscriu ca:

0> u’19B, = —Zi(yi - By - Bx)=0.



OZ u’/ap, = —ZZHZ (,6’1Xi2 =X Y, + ByX ) =

De unde rezuitsistema de ectianormale:

ZYi :nﬁ0+ﬁlzxi ) (2.1)
i=1 i=1

zxi Yi = ﬁozxi + Blzxiz . (2.2)
i=1 i=1 i=1

Impartind (1) lan si rezolvand in raport ci8,, ottinem B, =Y - B, X (2.3)

substituind aceasexspresie in (2) il putem afla p&, Zn:xi y = ixi (\?—Bli)+ ﬁlzn: X2,
i=1 i=1

i=1

(iﬁ—ixi f]

i=1 i=1

n n

Zn:xiyi —Zn:xivzﬁl(ZXf ->'% )Tj, de undep, =

i=1 i=1

, vom Tmgrti numitorul si

numaratorul lan:

g = XY= XY _CMXY) 5 oy g CMXY) (2.4)
X2 -X? Oy J><

Asadar, am ofinut parametrij,, B,, care sunt estimatorii penty, 5,. Condiia suficiens
pentru existera minimului functionalului este:

i OZZU 0 ZU
aZZuiZ
g7~ 0i=01 6’30 aﬁ‘)aﬁl -0 (2.5)
A d ZU GZZU
Oﬁlaﬂo 0/31
azzl:uiz i azzu azzu -
pom & o " g &

3. Metoda celor mai mici @trate, exemplu realizat

B =Y -pX: B, =S8N coux.v)=VX-XV: 0% =X7-X% A= _Y_X X
X X2
ParametrulB, se numgte coeficient de regresie. Valoarea lui dén@tloarea medie cu care

se schimb variabila de explicat atunci cand variabila exgii¢i se schimb cu o unitate.
Parametrug, denod valoarea luiy cand X =0. Atunci cand valoarea explicaiinu poate

primi valoarea O expliaa precederiteste lipsid de sens. Parameti, poate § nu aila nici un
sens economic. Incercarea de interpretare ecoacaparametruluj3,, mai ales atunci cand el
e mai mic decét 03,<0 poate aduce la sitia absurd.

Este posibil & interpreim numai semnul pe laagparametrul 3,. Daa g, >0, atunci

schimbarea relatiiva variabilei de explicat se petrece cu ritmuri meluse decat schimbarea
relativa a factorului. Cu alte cuvinte vatia rezultatului este mai mialecat variga factorului —
9



coeficientul de varige dug@ factorul X este mai mare decéat coeficientul de wusigentru
variabila de explicat : V, >V, . Vom demonstra acest fapt (fenomen) pornind d®maparaia
schimbirilor relative a variabilelor de explicat si explicative - X :

%<%:g—;<§; 'Bégj(x < Po +Xﬂlx; BX=<B,+BX=0<p,.

Vom examina un fenomen. Un grup de intreprindere gaoduc aceka produs sunt supuse
analizei din punct de vedere a cheltuielilor dedpeere conform funiei Y =24,+8,X +¢.
Informatia necesdr pentru evaluarea parametrilg@,, 3, vom prezenta-o sub forma de tabel.

Rezultatele ofinute Tn baza efeciui cercetirilor confirma cd numirul observailor «n»

necesd a fi de 6-7 ori mai mare decat naimal parametrilor pe larigvariabilele independente
(explicative) X .

Ne Volum de Chelt. Y*X

intrepr. | prod. (mii| de  prod. 2 2 >

unit) 9 | (min.  lei) 1Y Yx
()

1 1 30 30 1 900 31,6

2 2 70 140 4 4900 67,9

3 4 150 600 16 22500 141,6

4 3 100 300 9 10000 104,7

5 5 170 850 25 28900 178,4

6 3 100 300 9 10000 104,7

7 4 150 600 16 22500 141,86

Hroro | 22,00 770,00 2820,00 80,00 99700,00 770,50

Vom inscrie sistemul de eqiianormale:

7 7
no, + X. = Y.
:80 ﬁl; I ; I 7ﬂ0+22ﬂ1:770

7 7 7 ’ _ ’
Bod X+ B X7 =D XY, 223, +80f3, = 2820
=1 i=1 i=1
ﬁo :V_ﬂl)?; Bl = YX-YX ,80 = _5,79;'81 236’84’? = —-579+3684X.

X2-x2'
Valorile estimate ale variabilei de explicat sumézentate in ultima coloanParametrul
B, este lipsit de careva sens economic.

Y

Relaia £,>0 corespunde faptuluiacvariabila dependeitse schimb cu ritmuri mai mari
decét variabila independan¥, >V, . 5,<0 reflect faptul & variabila independeiise schimb
cu ritmuri mai mari decat schimbarea variabilei elegentev, >V, .

Daca vom exprima variabileleX si Y prin devieri de la nivelul mediu, atunci linia regesiei
pe grafic va trece prin origin’ =Y -Y;X'=X-X;Y'= B,X'. Estimarea coeficientului de
regresie nu se va schimba..

Estimarea coeficiaitor ecuaiei de regresie poate fi gbuta intr-un mod mai simplu, fara a
ne adresa la M.C.M.M.P. Estimen de alternati¥ a coeficientuluig, poate fi olinuta pornind

X = 3140, =125V, =398%;Y =11Q0, = 4629V, = 421%, =J7X;vY =9
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de la sensul acestui coeficient: schimbarea vaeiabependenteAY =Y, -Y, se confruri cu
schimbarea variabilei independemt¥, = X, - X;.

iIn  exemplul examinat o atare estiea de alternativ a parametrului

' 170-30

B, va constituig, = = 35. Aceasi marime este aproximativintrucat nu s¢@ine cont de

ceea mai mare parte din inforiza statisti@ accesibik. Ea se bazeaznumai pe valorile
variabilelor de ririme maxind sau minina.

De reguf, ecuaia de regresie este urmatde coeficientul de corgla liniara ce
caracterizeaz cat de puternic este dependea liniaa intre X si Y - r,, . Exisé mai multe
modificari ale formulei pentru coeficientul de corgéaliniara. Una dintre ele se prezinti aici.
(=B, Oy _ cov(X,Y) B = cov();,Y)

JY UXJY UX
modifica in diapazonuk1<r,, <1

Daci coeficientul 8,< 0, -1<r,, <0 si invers, daé £, >0, 0<r,, <1

Pentru datele tabelului, valoarea lui esterde= 0991, deci e foarte aproape de 1, ceea ce
Tnseama ca intre X si Y exista o ledtura liniai puterni@, cheltuielile pentru producere sunt
puternic dependente de volumul de pracc

Este necesarassetina cont de faptul £ coeficientul liniar de corefee evalueax masura
legaturii puternice intre indicii examimiasub forma liniadi. Apropierea valorii coeficientului de
regresie &tre 0 nu inseanininexistena lediturii intre indici. Da@ modelul va fi specificat in alt
mod, legitura dintre indici poateasse adevereasdestul de strais

Pentru evaluarea cdliti functiei liniare alese se calculeapatratul coeficientului linear de
corelgie R’ care se numye coeficient de determitia - coeficientul de determirtia
caracterizeazcota dispersiei variabilei de explicét care esteamurita de regresie n dispersia
totak a variabilei de explicat:

; € cunoscut faptul,accoeficientul liniar de corete se

=2
R, = %Z. Respectiv, ririmeal- R}, caracterizeazcota dispersier, explicat de restul
Y

factorilor, care nu se examinédn model.

In exemplul examinatR? =0982. Prin urmare ecui@a de regresie exphc98,2% din
dispersia indiciului rezultativ, dar pe seaaitor factori revine numai 1,8% din dispersia kata
Marimea coeficientului de determitia servgte ca unul din criteriile carevalueaz calitatea
modelului liniar. Cu cat este mai mare cota vaaaexplicat de regresie, cu atat, respectiv, este
mai mic influenta altor factorki deci modelul liniar bine aproximeardatele infiale si poate fi
utilizat pentru pronosticarea valorilor variabitezultative (de explicat).

4. Evaluarea semnificséiei ecudiei de regresie liniati si a coeficiertilor ei

Dupa ce a fost estimatecuaia linea& de regresie se efectuéaaluarea semnifigai atata
ecuaiei in intregime, c&i a fiecirui parametrii separat.

Evaluarea semnifi¢eei ecuaiei de regresie in intregime se produce cu ajuteratiteriului
Fiser, formuland in prealabil ipoteza depengemlirect propaionale H,:{8, =0} si ipoteza

B, %20

independetei variabilelor, H, :{8,=0} contra le{ﬁ 40
1

} - ipoteza dependesi lineare
specificate.

In scopul tegirii validitati modelului se analizeéz descompunerea sumetitgatelor
devierilor a variabilely de la medie in daucomponente: prima, expliGatle regresigi a doua
neexplicai de regresie:
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Suma gtratelor devierilor obseryiéor variabilei dependente (de explicat) de laozaka lor
medie Y este cauzatde mai multe evenimente: de variabila explicativde ati factori. Dac
variabila explicatié nu influeneaz rezultatul, atunci linia regresiei este paralakei OX si
Y =V, iar toat dispersia variabilei de explicat este cafzde afi factori. in cazul cand &l
factori nu influemeaz variabila de explicat, atuncr este legat funmnal de X si suma
patratelor rezidualelor este egatu 0. Prin urmare, sumaitpatelor devierilor explicate de
regresie, coincide cu suma tataintrucat nu toate punctele campului de corelarafl pe linia
de regresie, de fiecare daire loc dispersarea lor cauzatat de variabila explicativ X (de
regresie), casi de ati factori (neexplicabili de regresie). Linia de regresie este dpentru
previziune, evident atunci, cand sunddratelor devierilor cauzatde regresia va fi cu mult mai
mare decat sumaitratelor rezidualelor, atunci eaiemde regresie este semnificati variabila
explicativi X influenteazi esemial variabila de explicaty. In aceast caz coeficientul de
determingie R’, se va apropia de 1.

Orice sund a ptratelor devierilor este legatle gradele de libertate a indiciului independent
de variaie. Gradele de libertate sunt dependente de druinde observai «n» si de nunarul
parametrilor definii in conformitate cu eleReferitor la problema in caigradele de libertate
trebuie 4 demonstreze, cate devieri independente din «n»
posibile [(Y,-Y),(Y,-Y),...(Yn-Y)], sunt necesare pentru formarea sunagiagelor. Astfel,

pentru suma firatelor Z(Yi -Y)? sunt necesarén-1) devieri independente, deoarece din
i=1

totalitatea de<n» unititi dupa calcularea mediei variazndependent numain-1) de devieri.

De exemplu, avem wir de valori 1,2,3,4,5. Valoarea medie ale lor egjak cu 3,«n» devieri

de la medie sunt: -2; -1; 0; 1; 2. DeoareEe(Yi -Y) =0, independendent varianumai 4
i=1
devieri, dar devierea a cincea poate fi determuotattfiind cunoscute 4 precedente.

Pentru calcularea sumeitpatelor devierilor explicate de regresE(\?i -Y)? se folosesc
i=1

valorile variabilei dependenté calculate Tn conformitate cu ecizade regresi&r, = 5, + B, X, .
2

La utilizarea regresiei liniare este adeti egalitated) (Y, -V)? :ﬁfz(xi -X) care
i=1 i=1

poate fi confirmatdaa apeim la formula coeficientului liniar de corgia

2 N K
Fry :ﬁl Oy — COV(X,Y) — r)?Y :1812& de aici rezult ca Z(Yi _7)2 :ﬂlzz(xi _X) .
UY JXJY a.

5 1

v i=1 i=1

Fiind dat numrul observgilor pentru Xsi Y suma ptratelor devierilor variabilei
independente de la medie depinde numai de o sirggunstant — coeficientul de regresig, si
deci suma examin@i@are numai un grad de libertate. La agietancluzie vom ajunge dawom
examina ecui Y, = B, + 5,X,. ParametrulB, =Y - 8,X , substituind aceasvaloare in ecu&@
de regresie amem Y, =Y -BX+BX, =Y - B,(X, - X).Deci, rezult ca fiind date «n»

12



observai pentru X si Y, valoarea estimata lui Y Tn ecuaa liniari de regresie este fume de
un singur parametru — coeficientul de regresie pBetsvsi suma ftratelor devierilor variabilei
independente (factor) are numai un singur gradogethte.

Numarul gradelor de libertate a sumeiti@telor devierilor totale este egal cu ninoi
gradelor de libertate pentru sarpatratelor devierilor explicate de regresienumarul gradelor
de libertate ale sumeiatelor devierilor rezidualilor. Nuanul gradelor de libertate al sumei
patratelor rezidualelor Tn regresia liniaeste egal cu (n-2). Numirul gradelor de libertate
pentru suma totala pitratelor devierilor este determidatle nunirul observailor «n», si,
deoarece, se utilizeazvaloarea medie calculain baza observi#or, pierdem un grad de
libertate, deci avenin-1) grade de libertate.

Asadar, avem dauegali@ti:
- =YY -V + D -
i=1 i=1 i=1

(h-1) = 1 + (n-2)
Impartind fiecare suri a pitratelor la gradele de libertate ce-i corespundn voitine
patratul devierilor medii, sau dispersia la un gradibertate.

2=y -Y)ns ar=Yl-v)ih-2r ot =X -V)in-1)
i=1 i=1 i=1
Determinarea dispersiilor racordate la grad dertiitbe ofed posibilitatea de a efectua
compardi intre ele. Examinand raportul dintre dispersigplEati de regresiesi dispersia

=2

. : : o 0. L
reziduaf racordate la un grad de libertatetiobm F — criteriul: F =—, F — criteriul de

u
verificare a ipotezei dependen liniare a varigilor. H,:57 =g;. Dad ipoteza H, este
adevirati, atunci dispersiile nu difér Pentru respingerea ipotezei, este necesar ca; - 7;

(de cateva ori). Savantul englez Snedecor a elaliakeele pentru valorile critice a F —
criteriului Tn raport cu diferite nivele de semndie a ipotezeiH, si diferite grade de libertate.

Valoarea tabeldra F — criteriului este valoarea maxira raportului dintre dispersiile2,5?,
care poate avea loc la dispersarea aleatoare dérd probabilitatea existeai ipotezeiH,.

Valoarea calculdta raportului este veridic dac ea este mai mare decat valoarea tabelar
acest caz ipotezH, se respingei se trage concluziaic F, > F_, si se confirnd ipotezaH, .

Daa F,.., < F,,, probabilitatea validrii ipotezei H, este mai mare decéat nivelul indicat (de

exemplu, 0,05)si ea nu poate fi respidis In acest caz, ectia de regresie se consider
nesemnificatid, prin urmare, nu se respinge ipoteza

In exemplul examinat:

3 (% -¥)? =YY ~nY? =15000 52 = 15900,

i=1 = 6

n s _ . n o 2
Y -Y)2 = g2Y (X, - X) =14735 55:%3:53,

i=1 i=1
(Y, - Y,)? = 265; F=1435/53=278; Fuo00s = 661,

i=1

Fyo001 =1626; Fre =278 Foy = 661, F, =278~ F,, =1626.

Criteriul Fiser este strans legat cu coeficientul de detemein®?, > (Y -Y)* =R’gZ 1,

i=1

"7 =) = [1- Re)o2 /(n - | poRn-2)
2 -Y) =(1-R*)o2/(n-2), atunci F = R
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Estimarea semnificeei ecuaiei de regresie, de regiilse preziri sub forma tabelului
analizei dispersionale.

Surse de Grade Suma Dispersia |a F - criteriu

varigie de libertate patratelor un grad de fact tabel
devierilor libertate ) a=0.0
5

Totak n-1 15 000 2 500

Explicat 1 14 375 14 375 278 6.61
de regresie

Reziduai n-2 235 53

In regresia linia¥ se analizeaz nu numai semnifig@ ecugiei in ntregime darsi
semnificaila separdt a parametrilor. In acest scop se detedimineroarea standard pentru
fiecare parametruws, ., . Eroarea standard a coeficientului de regreste dsfinit dupi

formula:

Valoarea erorii standard in comun cu t — distidostudent la(n—-2) grade de libertate se

aplici la verificarea semnifigii coeficientului de regresi@, si pentru calcularea intervalelor
de incredere.
Pentru estimarea semnifiga coeficientului de regresie, valoarea lui se pam cu eroarea

standard, cu alte cuvinte se deterinmaloarea efectiva t — criteriul Studentt 4 :ﬂ, care se

O -
B
compai cu valoarea tabelapentru riscul erori{a) (nivelul de semnificge) si (n-2) grade de
libertate.
Acelsi rezultat 11 obinem cand extragemadacina p@trati din F — criteriul, si

anumet, = JF . Vom demonstraiR; =F .

2:;2:,312 - Blzz(xi_x)z -
6 =G = P -2 S -5 S v i
= Z(YA'_V)Z :;\;:F

SV -v)in-2) o

Intervalul de incredere pentru coeficientul de es@g se determinca g, £t (&, , este egal

cu valoarea coeficientului estimati valoarea coeficientului Student table infiidud, .
Intrucat coeficientul de regresie in investit|a econometrice are o expliga economig
clara, intervalele de incredere pentru el nu trebaieastina rezultate contradictorii, de exemplu
-10< B, <40. Ceea ce insearrci valoarea adewati a coeficientului de regresie aore

simultan valori pozitivei negativesi chiar 0, ce nu poate avea loc.
Eroarea standard a parametryfiyi se determif prin formula:
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Evaluarea semnificiei se efectuedzla fel casi pentru g,, t —ﬁ, valoarea t-criteriului

[3'0 - 5—
Bo
calculat se comparcu valoarea tabelala (n—2) grade de libertatgl nivelul de semnificae

().

Semnificaia coeficientului de determifia Rse defingte in baza valorii erorii coeficientul

_p2
de determinge 7, :1/1n R2 :

Valoarea efecti¥ a t-criteriului student se determiirca: t, =

R
V1-R?
formula ne ndrturisete, @ n regresia liniar fatd de variabilet? = F, deoarece s-a notat ca

2
F= R
(L-R*)fn-2)
Deci verificarea ipotezei semnifigai a coeficiefilor de regresiesi de determinge
echivaleaz cu verificarea ipotezei referitor la validitateaaelului liniar de regresie.

Formula examinat pentru estimarea coeficientului de corelare estmmandait pentru
aplicare la un nuer mare de obsertia si daci r difers mult de +1 sau —1. In caz contrar
distribuia estimaiilor difera de la aceea normiasau Student, deoarece coeficientul de corelare

1+R

este limitat de valorile —%i +1. Fisher a introdus o variabilzz%ln((ﬁj pentru evalua

Jn-2. Aceasta

2 _ 2 42
, plus la aceasta, =F,atz =t .

semnificaia R.
4.1. Intervalele de previziune pentru modelul lirde regresie

In calcule previzionale conform ediei de regresie se deterrﬁinaloarea\?p sub forna de
previziune punctifer Y, pentru X, =X,, substituind Tn ecum de regresieY, = B, + B X,

valoarea respectiva lui X . Dar previziunea punctiféreste evident nerealDe aceea ea este
completai cu calculele erorii standard pentyly,&, si cu estimaa intervalului de previziune
pentru valoare&”, Y, -g, <Y <V, +0, .

Intru construirea formulei pentru eroarea standajd vom apela la ectia de regresie
Y, =B, +BX,. Substituind 8, cu formula pentru calcularea Iy, =Y -5, X, vom ohine
Y, =Y - B X +BX =Y +(X - X). De aici rezult ca eroarea standard pentv- o, depinde de
eroareay si eroarea coeficientului de regresi, decio? =a: +05 (x -X.

2
. . .. . g . n . . .
Din teoria seledrii este cunoscut faptulica? =—, folosind n calitate des® dispersia
n

2
reziduaf pentru un grad de libertat®’, oktinem: &2 :%. Eroarea standard a coeficientului

2
,gl:ns—. Consideim c¢i valoarea
Z(Xi - X)Z

i=1

de regresie este determifaprin formula &
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prognozat X, = X,, atunci in conformitate cu edimde regresie almem urnitoarea formul
pentru eroarea standard a valcfu'j prognozat:

1, Xe=XF
NS (X, - X)?

i=1

Respectiv, o, =S Formula considerat a erorii standard pentru

valoarea medie prognozah IuiY, , fiind dat valoareaX,, caracterizedzeroarea amplasi
liniei de regresie. Valoarea erorii standa?Yg atinge minimul atunci can&, = X si creste cu
k

indepirtarea punctuluiX, de la X in orice direde. Cu alte cuvinte, cu cat este mai mare
difererta dintre X, si X, cu atat este mai mare eroarea . In baza ei fiind evaluat
previziunea valorii medily, pentru valoareax, daf. Pot fi ateptate previziuni mai rgite
daa punctul X, se affi in centrul regiunii de observagenu este cazulasssteptim rezultate de

previziune bune la indégarea a punctuluX , de la punctulX . In caz & valoareax, se aff

in afad valorilor observate a luiX, folosite la determinarea liniei de regresie, leteale
previziunii se Tniutaitesc pe rasura deplagii X, de la regiunea valorilor observate pentru

variabila explicativ X .

AY

»
»

0 X, X

Pentru valoarea prognozaa Iui\?xk, intervalele de incredere de 95% peniy dat se
definesc prin expresia?xk +t,0, . Pe grafic frontierile de incredere pen¥ureprezini doui

hiperbole situate pe ambelérp de la linia de regresie. Dathiperbole pe ambeleipi de la
linia de regresie determinintervalele de incredere de 95% pentru valoaredien& lui Y

pentru X dat.
Insi valorile observate a IW variaz n jurul valorii medii a luiY . Valorile individuale a
lui Y pot fi dispersate de % in limita valorii erorii aleatoare:, dispersia ei fiind evaluaitca

dispersia rezidual pentru un grad de libertater>? . Deaceea eroarea valorii individuale
16



prognozate pentry necesi includerea nu numai a erorii standard , darsi a erorii aleatoare
Xk

o, 0,. Eroarea medie; a valorii individualeY prognozat este:
k

. =S 1+£+M

Yy n

k " Z(Xi_i)z |

i=1
Efectuand previziunea in baza egeiade regresie este necesartisem cont de faptula
valoarea prognozatdepinde nu numai de eroarea standard a valorividwhle Y, darsi de
precizia previziunii valorii variabilei exogen¥ . Valoarea ei poate fi defidiin baza apligrii
altor modele, reignd din situaia concrei si analizand dinamica acestui factor. Formula
considerat pentru eroarea medie?\gk ) a valorii individualeY poate fi folosii pentru evaluarea

semnificaiei devierii valorii prognozate prin ecti@ de regresigi valorii ipotetice Tnaintate in
baza evoluei evenimentelor.
(Yﬁ(x ) _Yhipot)
t\?(xk) = = ; tcalc\?(xk) > 1:tab(O,OS;n—Z) .
Yox)

5. Modelul de regresie liniati multifactorial

5.1. Crearegi specificarea modelului liniar de regresie genera

Sa examiam cazul cand, cu sigurgin mai multe variabile independente pot in plmasui
si explice comportamentul unei variabile depende@tezurile cand comportamentul variabilei
dependente poate fi explicat de o sidguariabila independedtsunt rar intalnite in realitate.
Cererea pentru un careva produs este, cu certudnfluenati de preuri, Tn& aceast
explicaie nu este una compigtdeoarece reclama, venitul agregat,tyrke produselor de
substityie, pigele interngonale, calitatea serviciilor comerciale, diversaapicii a
cumpiratorilor, schimbarea preferi@lor consumatorilor - toate sunt importante in nhaca
reak. Prin urmare, se simte necesitatea ¥i@¢ a trece de la modelul regresional deadou
variabile la modelele de regresie cu mai multealale.

Modelul liniar de regresie generalizat &uvariabile independente poate fi prezentat sub
forma unei ecud:
Yo =Byt BiXy t B X+t B X &, (5.1)
undei =1,n indica numirul observdilor, X, indici observaai a variabileiX,, in timp ce X,
indica observda i a variabilei X,, k - nunirul variabilelor independente, - termenul erorii

stocastice.

Ceea mai mare deosebire dintre modelul de regdesie singut variabik si modelul de
regresie cu mai multe variabile (multifactorial)ns@ in interpretarea coeficiglor aditional
de inclinaie. Acssti coeficieni, deseori denumii coeficierti de regresie pé#nli, deoarece
coeficienii regresiei multiple corespund derivatelor fgte du@ variabilele independente
respective. Coeficien sunt definti cu scopul de a permite ceragrului de a distinge impactul
unei sau altuia variabile independerfe.anume, coeficientul regresiei multifactoriale icid
schimbarea in variabila dependeeixaminai in timp ce restul variabilelor independente din
ecugie se mefin constante.

Ultima fraz subliniati constituie momentul-cheie in té@tegerea regresiei multiple.
Coeficientul B, masoa& impactul asupra luiyY a craterii de o unitate TnX, merninand

constante variabilel&,, X,,...,X, , dar nu este constamici una din variabilele relevante omise
din ecuae (cum ar fi X,,,). Coeficientul 8, este valoarea Iur pentru tei X, =0 si & =0,
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s=1k. Cum a mai fost meionat termenulg, se va include in ectia de regresie, dar in baza
lui nu nu pot fi trase concluzii. Fie.c

Y= Bo+ BXuy+ By Xy ot B Xy

?2 = Bo +B1X21 +B2X22 +"'+ka2k

YHn = :Bo + ﬁlxnl +BZXn2 Tt ﬁkxnk )
Atunci modelul liniar de regresie multippoate fi inscris sub forma vecto#at = Xg+¢, Y -
vectorul coloaa al variabilei endogene de dimensiungg, X - matricea de dimensiunea -
(ntfk +1)), B - vectorul de dimensiuneli +1), & - vectorul de dimensiunea).

& y u
. D TR ?O ' Yl 1
d 1n FEVERY; u
V= :yz X E 16X | B = :l €= :2 , 1=1n; j=0k Y= :yz , u=u :2
1an”'xnk ’ : .A :
d P €n Y u,
aY aY Yy . o ~ -
:81: ;,32: ...’gk— . Y:X,B, u=Y-Y.

X, X, oX,
De exemplu, funga de consum in cele mai multe cazuri este examioatun model de
forma:C = f(Y,P,M,Z); undeC - consumul;Y - venitul; P - indicile costului de vig; M -
banii in numerar;Z - active lichide, g—$<1. Regresia multipl este utilizat pe larg la
soluionarea problemelor cererii, venitului petieni, la studierea cheltuielilor de producere, in
calcule macroeconomice. An prezent regresia malapte una din cele maigpandite metode
n econometrieScopul de baza regresiei multiple congtin definirea modelului de regresie
multipla, fiind determinai influerya fieairei variabile independente in parjeinfluerya lor in
comun asupra variabilei dependente

5.2. Ipoteze clasice, M.C.M.M.P.

Ipotezele clasice necesid fi indeplinite pentru ca estimatorii tiuti prin metoda celor
mai mici pitrate 4 fie cei mai buni disponibili.

Termenul de eroare care satisface ipotezelor tateiin continuare se nugte termen
normal de eroare de tip clasic.

1. Valorile variabilelor X.

ij?

masurare.

2. Termenul de eroare, este de media nulE(s,) = 0(sau variabilas este de media
nula (g +¢&, +---+¢&,)/n=0 si normal distribuit).

3. Variatia erorilor este constanpentru fiecare, VAR, ) = 02 = 0 = const.

4. Valorile observate ale termenului de eroare nu son¢late (are loc independan
erorilor E(gigj): Gi,j=1n;i# j, nu sunt coreld in serie).

5. Erorile sunt independente de variabilele expli@t®OV(X; & )=0; E(X, & )=0.

6. Absena coliniarittii intre variabilele explicative implico matrice(XTX) regulas si

(izﬁ;j :H) sunt observate afi erori constante de

-1

asigud existema matricei inverseéxTX)
7. Matricea(XTx)_lln este o matrice finitne singulai.
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8. Relaia n>k,n=6(7)[k necesti ca nunirul de observa si fie superior nuriirului
de variabile explicative.

In cazul respedtii ipotezelor enutate, estimarea parametrilgt, se face, de regulcu

ajutorul M.C.M.M.P. care consin minimizarea sumeiatratelor devierilor valorilor variabilei
dependente estimate de la valorile variabilei ddpste teoretice.

rr}_inguiz = rr}?’in(uTU)= rr)}in(Y -xB) (v -x5)=5(),
s(g) =(vv)-25(x7v)+ 5 (x"x)B.

Pentru minimizarea fumionalului S(,B) in conformitate cu contiie necesare de existgna

extremumuluiefectdim derivarea lui in raport cg,, s= 01,...,k si apoi egaim cu zero expresia

obtinuta: .

%@Q =0, -2(x"Y)+2x"X)B=0= (X"X)B=(X"Y)= B=(x"x)*(x"Y)

5.3. Estimarea parametrilor modelulgiiproprietarile lor
1. Estimatorul 8 este un estimat@LUE (Best Linear Unbiased Estimator), adicel

mai bun estimator liniar nedeplasﬁ(ﬁ): 5.
2. Estimatorul liniar nedeplasat are dispersia miniim
3. Estimatorul 8 este consistenis _, 3.

n-oo

4. Estimatorul 3 este normal distribtii N(3,VAR3)).

Not&ii convertionale

Valorile adevirate, dar neobservate Estimate

Denumirea Simbolul Denumirea Simbolul
coef.de regresie B, coef.de regresie estimatg
Valoarea gteptati a| g(g, )
coef. estimat
Variatia  termenului o® sauvARE,) Varigtia estimai a| S? saug?®
de eroare termenului de eroare
Devierea standard |ac Devierea standard |aS saudg
termenului de eroare termenului de eroare

estimat

Variatia coeficienilor | 52(g,) SauVAR(Bk) Variatia estimai a Sz(Bk)sau
estimai coeficienilor estimai (5

’ | ' o%(B)
Devierea standard des Saug(ﬁk) Eroarea standard |as sauSE([?k)
la coef.estima s coeficienilor estimai s
Termenul erorii &, Reziduale(estimarea | u,
stocastice erorii in sens informal)

Matricea variatei si covarianei coeficienilor de regresie ea formaQB=au2(XTX)_1, iar

;
dispersia rezidualester? =(u'u), dar aceea racordata un grad de libertate &7 :i%.
n_ —_—
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Estimatorul matricei variasi si covarianei coeficienilor de regresie est® 5 =a—3(xTx)

Aceste valori depind de unitatea deiswd, de aceea se prefeutilizarea coeficientului de
determingie R? si a coeficientului de corefie multipl r .

fox,x, =.1- 2%, undes? =Y (y, -y, este dispersia reziddal o2 =Y (y, -Y) este

dispersia total

5.4. Verificarea modelului cu ajutorul testelor
Sistemul de ecuig normale pentru regresia multipéste urratorul:

ZYI =nEBo +/}1zxn +ﬁZZX2i +"'+/}kzxki
= = = =

leiYi =ﬁozxu +Blleixli +Bzleix2i +"'+/}kzx1ixki
i=1 i=1 = i=1 =

oYXy 2 Xy ) Xy

i=1 i=1 i=1
lei Zx]jxli quxzi "'leixki
i=1 i=1 i=1 i=1

A :szi ZXZixli szixz "'zxzixki

i=1 i=1 i=1 i=1

xk. Zxkixli Zxkixz zxkixki
i=1 i=1 i=1 i=1
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Judecand in mod analogic, precgmn cazul modelului liniar de regresie sirpbltinem &
variaia totak este egdlcu variaia explicas plus variaia reziduurilor:

n _ 2 n s 2 n s _

Yl -v) =2 -v) + 20 -v)

i=1 i=1 i=1
Aceste valori depind de unitatea deiswd, de aceea se prefeutilizarea coeficientului de
determingie R? si a coeficientului de corefie multipl r .

Pentru a aplica testul g&r vom alé@tui urmatorul tabel al analizei de varign

Sursele  deVariatia  sumei  ptratelor| Gradul de| Estimatori ai dispersiei n

varigie abaterilor libertate |raport cu gradele de
libertate
Explicate de n _\ k ANy S—
— Y — 42 —
regresie Ve _Z_I:(yi -Y) =o; , _;(Yi Y)/
1= Yﬁ - k

Reziduale n 2 n-k-1 N/
Ve=3-9) =0 Hz_z(v.—v.f/
= v = (h-k-1)

Totak n _\ -1 n —\2
Vi :Z(y| _Y) :0-3 " _, Z(YI _Y)
i=1 oy = i=1 (n—l)
RN IED NCRA SEED IR ACHIND N (/R G
RZ — =1 — =1 i=1 =1_ i=1 =1_ L;'
DY -V’ DY -V’ -y
> -9’ S -9 k-
1-RP=2——— R*=1- =1-—% ;r=4\1-0:loy.
2 (v =) D -Vn-y >

R* - masoa# gradul de variaidta lui Y explicat prin regresia pe X .
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Regula de decizie pentru un prag de semniécd, pentru a, este acceptat dac
Fere < Fap = Fioa(cen-i) si este acceptatl, si resping |,, daé F, > F_, = Fio (ki) -

= R?/k

“1-R?)I(n-k-12)’

6. Multicoliniaritatea si atenuarea ei

Spre deosebire de modelul unifactorial, Tn cazutletalui multifactorial, ipoteza,lpresupune
independera variabilelor explicative. Ne respectarea ei produ fenomenul de
multicoliniaritate, caz in care o varialil endogen este explicat de mai multe variabile
explicative.

Frecvema relativ ridicai a coliniarititii dintre variabilele explicative se datoréaz
gradului sporit de interdepend&rmin economie.
Existenta multicoliniaritii este semnaléatde:

a) analogiile in evoltia variabilelor explicative;

b) apropierea de zero a determinantyii X|;

c) marimea coeficientului de determip@ multipla (RZ), care aproape coincide cu
marimea lui Tn cazul in care una dintre variabiled@zale este omnis

d) contrazicere in verificarea testelgranume: testul F aplicat valorilor teoretice este
semnificativ, iar testut aplicat parametrilor de regresie semnaleaesemnificai in
randul parametrilor.

6.1. Atenuarea multicoliniadtii. Procedee de selge a variabilelor exogene in cazul unui

model multifactorial.

1. Dac seriile de date sunt formate dintr-un rimmedus de termeni (n < 10), atunci se
recomand includerea de termeni suplimentari ca (n > 15)ifehsincat analogiile
ntampktoare 4 fie, pe cat posibil, eliminate.

2. Tn cazul corelrii intense a 2 variabile exogene, se raaua una din ele, considerandu-se ¢
variabila omid este exprimatde ctre ceea rgnuta in model.

3. Daa datele sunt prezentate sub farghe serii cronologice, se poate proceda la calculul
diferertelor de ordinul inta{A =Y, -Y_,) sau la logaritmarea valorilor,, X,, X, ,---,X,; In
scopul atenarii colinearititii, prilejuite de prezeta trendului Tn date.

Eliminarea fenomenului de colinearitate implicalcularea coeficigitor de corelgéie dintre
variabilele exogene, , si ry,, coeficienii de corelaie liniard dintre variabila de explicat

si variabilele sale explicative;. Dad r, ,, =1, i# j, va trebui ca una din cele dovariabile

si fie eliminat din randul variabililor exogene.
Criteriul de excluderef/includere a 2 variabile exog care-s corelate liniar. Biac
fyix, = Tvix,» S€ excludeX; si se reine X;, in caz contrar se excludg, si se reine X . Astfel,

la prima etap, rginand k variabile exogene liniar independente — fiind posiestimarea celor
(k+1) parametri se poate trece la etapa in care senodrdperaia de selege a variabililor
exogeneX; . In acest sens exisinai multe procedee.
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6.1.1. Primul procedeu

In model se introduc celk variabile exogene, ordinea de includere fiindidid mirimea
coeficienilor de corelg@e a variabileiY Tn raport cu factorii@ r,,, > ry,x, > fy,x, = Tyx, s
n asa fel se obn k modele:
M@: Y= Bo +ﬁlxi,l +Gil:Y:l +0;

M(i): Y =B+ BX + -+ X +0) =Y + 0
M (k) . :Bo + lei,l +"‘+Bjxi,j e +kai,k +Gik :YAik + ljik
Este cunoscutag varigia totak a variabileiY este egal cusuma varigei, explicat de regresie,

a modeluluiM (j) si variatia reziduai afj =0’ +a§j.
]

2
0'Gj

Din relaia precederitusor se oline coeficientul de determitia, care ea forma dR? =1-

2
JY
si masoad ponderea in varie totak a variaiei variabilei dependent® , explicat de model.
F{i =1-R’ este cota parte a vaie, ne explicate de regresM(j), in variaia totak. In baza

acestor relgi se pot formula criterii de selge a modelului optimM (r) din grupul de modele

n . _ 2 n . 2
M(j), si anumeg; = maXZ(YiJ -Y) sauR?= maijz, sauog? = minZ(Yi -v/) , gradul
j i=1 . j i=1
J
de semnificéie a acestor indicatori, fiind verificat anteriairptestul F .

6.1.2. Al doilea procedeu
Al doilea procedeu porgee de la premisaaccei (k +1) factori de influegs ai variabilei de

explicaty sunt liniar independeinin aceste condi matricea(XTx)_1 exish si cu ajutorul ei
se estimeaézparametrii(Bj) si dispersiile acestora, ghundu-se:

Mo Y =B+ B X+ + B X, ++BX, +0. Apoi se testedizsemnificaia estimatorilor

)

(Aj) cu ajutorul testului cu pragul de semnifiga a si (n-(k+21) grade de libertate. Dac
4

B

nesemnificativ diferit de zero.

Presupunéndéc(Bj) difera de zero pentry = 04,---,r si (B;) nu difed semnificativ de

-

zero pentru j=r+1---,k , ceea ceinsamni ci variabilele (xj),jw nu influeneaz
semnificativ variabilaY si pot fi excluse, astfel modelul va fi construit imza variabilelor
exogenelX ) j<r.

6.1.3. Al treilea procedeu: Teste ce detewmmulticolinearitatea

v Testul Klein

Acest test este bazat pe comparaoeficientului de determifia R?> pentru modelul cuk
variabile exogeneyY = g, + B,X, +---+ B X, +u si coeficiertilor de corelde simph rf

21, (n(ea)) + ALUNCI (,[?j) este semnificativ diferit de zero , in caz cornt(,ﬁj) este

Q

dintre variabilele explicative pentiu# j. DacR? < rji,xj , exista pericolul multicolineatitii.

v' Testul Farrasi Glauber
Etapa 1 Calcubkm determinantul matricei coeficigior de corel@ie
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1 r><1/><2 r><1/><3 r><1/><k
D= rxz/x1 1 rxz/x3 r><2/><k
rxk/x1 rxk/x2 "'rx,/xH 1

Dac valoarea determinantului tinde spre zero, risculticolinearittii e mare. De exemplu,
pentru un model de 2 variabile explicative, Zambele serii sunt perfect corelate, atunci

determinantul D =

Mvox,| [ . A " ..
=l =0, iar in cazul cénd serile sunt ortogonale
r><2/><1

1 rxllsz:‘l j=1.

rxZ/xl 0

Etapa 2 Efectdim un testy?, verificand urnitoare ipotezele:

l,: D=1 (seriile sunt ortogonale)

l,: D=1 (seriile sunt dependente)

Valoarea empiri¢ x® calculai pentru un gantion de n observdi si K variabile
explicative K=k+1, dac se include termenul constant) este
X =-[n—-1-1/6(2* k +5) * Ln(D). Daci y%ac = x%ae Cu k*(k-1)/2 grade de libertatg

un prag de semnifiti® o, atunci ipotezal, este respiris are loc prezuma
multicolinearititi. Daci x*aac > X%ave S€ acceptipoteza de ortogonalitate.

determinantulD =

7. Remedierea multicolinearifitii

Ce poate fi intreprins intru reducerea congeton care multicolinearitatea sewele
produce asupra ecie in examinare? Nu este unaspuns univoc deoarece
multicolinearitatea este un fenomen care se schuhebla un set de date la altul, chiar@ac
ecuaia specificai de regresie este acgia

7.1. Nu se fac nimic

La prima etap cand multicolinearitatea puterfie@ste depistateste necesar de decis
dac in genere trebuie deadut ceva. Dup cum s-a observat, orice remediu contra
multicolineariitii producesovaeli de anumit gersi, deseori se intamplca de a nu face
nimic este o atne corect!

Argumente majore in favoarea considieiaserioase de a nu face nimic este acelea c
multicolinearitatea in ectia nu intotdeauna reduce t-statisticile suficientetat ca eleas

devimi nesemnificative sauasmodifice in mare wsuri coeficienii B, ca ei 4§ difere

semnificativ de la aceisteptai. Cu alte cuvinte, simpla existena multicolinearitii nu
intotdeauna inseararceva. De exemplu, fiedccoeficientul simplu de coregla intre dod
variabile explicative este egal cu 0,97, fiecarea édie avand t- statistica individaal
semnificativi la pragul 95% de incredere. Tgaacaz nici un remediu nu are rost. in cazul
multicolinearititii severe cel mai simplu remediu cahsgh eliminarea a unei sau a mai
multor variabile din ecuge. Spre nefericire, eliminarea variabilei multioglare, care
conform teoriei apaine ecuéei de regresie, este o opgeadestul de periculoasdeoarece
ecuaia modificat va fi supug depladrilor de specificde. Daa se elimird o atare variabil
atunci inteionat se creeazdepladri in estindri. Deaceea econometricienii experimenia
cele mai multe cazuri voraptra variabilele multicolineare in egiganedtand la diminuarea
poteniala a t-statisticilor.
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Ultimul argument intru stisierea dezideratului de nu a intreprinde niciasui pentru a
combate multicolinearitatea este unul teoretic caraplid la orice ecuge. De fiecare dat
cand regresia se relansg&amnoi ne asu@m riscul de a descoperi o specitieacare se
potriveste, dat fiind Tntampkoare pentru un set de date distinct, dar nu deaadeea este
adevirata. Marirea nundrului Tncercérilor mareste sansele de a oime rezultate
intmphktoare. Deci, specifitea consecuti¥ este bine venit atunci cand exist
multicolinearitate sevér deoarece n acest caz estimarea coefitereste un procedeu
sensibil la modifidri de specificare. In concluzie, deseori este niaé Isi pastrim ecuaia
neajustat, infruntand tot felul de multicolinearitate, dinsu multicolinearitate extrein
Oricum acest remediu greu se acéagd cerceitorii Tncegitori atunci cand ei se confruint
cu regresia final ultima avand t-statistici nesemnificative. In quargie cu alternativa
posibii a depla&rilor cauzate de omiterea variabilei importante agzultatelor
intampkhtoare, t-statisticile joase se par a fi o proklemnora.

7.2. Eliminarea unei sau mai multor variabile modtineare

Probabil @ cela mai sigur cale a salva ectia de multicolinearitate semnificaivconst
Tn aruncarea tuturor variabilelor multicolineareulNtolinearitatea este cauzate corelarea
dintre variabilele explicative; ectia in lipsa variabilelor multicolineare nu mai estgug
corekhrii si toate problemele legate de multicolinearitatet sistate. Coeficign variabilelor
pastrate misoakl aproape tot impactul comun asupra variabilei ddpete a variabilelor
explicative multicolineare excluse.

Ca g demonstim cum funtioneaz aceast metodi vom examina uritorul exemplu:

C, =-36783+05113"Y, +0.0427* LA
1.0307) (0.0942
t = 0.496 0.453 R*=0.835
C — consumul;Y, - venitul disponibil; LA - active lichide.
C, =-47143+09714*Y,

(0.157)
t = 6.187 R? =0.861
C, =-19944+ 0.08876¢ LA
(0.01443
t = 6.153 R? =0.860

De notat, & eliminarea unei din variabilele multicolineare lexte atat multicolinearitatea
intre doud variabile explicative c&§i majoreaZ t-statisticile pe lang coeficienii variabilelor
pastrate. Prin aruncare¥,, se majoreaz t,, de la 0.453 panla 6.153, in acea timp

aruncarea variabilei schiribsaloarea coeficientuluiamas (deoarece variabila aruricaiu se
mai menine constanta),sa schimlri dramatice nu sunt de exen

Fie ci se dorgte eliminarea unei variabile, cum se decide car@b#i si se arunce? In
cazul multicolinearitii severe nu importa care variabiva fi aruncat. Este lipsit de sens
alegerea variabilei pentru aruncare in pofida flaptii ea este cea mai potri¥isau @ este de o
semnificaie sporiti (sau are semnulsi@ptat) in ecug originak. Din contra, fundamentarea
teoretiéi a modelului va servi drept temei pentru luareaizii@ar In acest sens. In exemplu
prezentat exidt un suport teoretic intru suserea ipotezei & venitul disponibil determin
consumul dar nu activele lichide.
In multe cazuri, simpla safie — aruncarea unei din variabilele multicolineaste una bun De
exemplu, unii din cercétorii neexperimenta includ prea multe variabile explicative in
ecuaiile de regresie nedoritisse confrunte cu depkrie in variabilele #mase. Prin urmare, ei
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au deseori dausau mai multe variabile Tn egieacare nisoa# in eseri aceleai obiecte. In
acest caz, variabilele multicolineare nu suetevante, deoarece fiecare dintre ele este mult
posibil rezonabil atat teoretic cadi statistic. In schimb, variabilele pot fi numiteutile; numai
una din ele neceditsi reprezinte influeta asupra variabilei dependente care o demonégtreaz
fiecare dintre ele. De exemplu, pentru fuacererii agregate, nu va avea sensesintrodug
venitul disponibilsi PIB deoarece ambii indicatoriasoak acelai subiect: venitul. Pin mai
subtik este concluziaapopulaia si venitul disponibil nu vor fi ambele incluse Traes funtgie
agregait a cererii deoarece, din nou, intraflemasoat acelgi subiect: volumul pigei agregate.

Cu craterea popul@gei va crate si venitul. Aruncarea variabilelor multicolineareutiie de
acest gen nu va face nimic decat se ridice gradui ee specificée.

7.3. Transformarea variabilelor multicolineare
Deseori in ecudle care se confrutitcu consecite destul de serioase a multicolineatiit
ca $ autorizere considetia agiunilor de remediere, toate variabilele sunt extasmimportante
din punct de vedere teoretic. Tgaacazuri nici inagunea, nici mai ales aruncarea variabilei nu
sunt de folos. Oricum, uneori pentru &g cel ptin de unele multicolineatiti este posibi
transformarea variabilelor din eaiea Douwa din cele mai frecvente transfoimsunt:
- formarea unei combinialineare din variabilele multicolineare,
— transformarea ectiai in diferene finite (sau logaritmi).
Tehnica forndrii combinaiei liniare a do& sau mai multe variabile multicolineare cciist:
a) crearea unei variabile noi care este o fiende variabile multicolineare;
b) folosirea variabilei aimute pentru a inlocui variabilele vechi in egaale regresie.
De exemplu, dac variabilele X, si X, sunt puternic multicolineare, o nowariabila

X, =X, +X, (sau in caz general, orice conhiadineat de felulX, =k X, +k,X, poate fi

substituit Tn modelul reestimat in locul ambelor variabilelticolineare. Aceadttehnic este
utila atunci cand ectia urmeaz a fi aplicai pentru date in afara celor observate, deoarece
atunci multicolinearitatea poaté& su existe sau poaté@ sirmeze aceka sablon casi Thauntru
esantionului de date observate. Deseori, in giteigentru care conseasle multicolineartii

sunt destul de severe, incétjsstifice aplicarea awnilor de remediere, toate variabilele sunt
extrem de importante din punct de vedere a mtgivdeoretice. Pentru aceste cazuri nici
inagiunea, nici eliminarea variabilelor nu sunt de #loOricum, uneori este posibil
transformarea variabilelor din eaigintru reducerea multicolineditii. Dezavantajul major al
acestei tehnici consin faptul & ambele variabile au acglaoeficient in ecuga reestimat. De
exemplu, dat

Xy =Xyt Xy =Y =By + By Xy = By + Bs(Xy + X)) +u;.
Necesii atenie includerea in combimia linea a variabilelor care sest@apt s aiba
coeficieni diferiti (cum ar fi diferite semne) sau o difet@mextrem de mare a valorilor (cum ar
fi marimi de diferit ordin) fird a ajusta aceste devieri prin folosirea constantarivite (k) n

ecuaia sub forma general X, =k X, +k,X,). De exemplu, da&cdoua variabile multicolineare

sunt PIBsi rata inflaiei, atunci o simgl suni poate inunda complet vatia inflatiei (depinde
de unititile de n&sui a variabilelor).
X5 =GNP +INF, =3.250* GNP + 008* INF, .

Sa vedem cum se va schimbé, atunci cand IB se dubleay, tot cu atata se dubleag X,,
dar dad INF se dubleaz, X, aproape deloc nu se schimln majoritatea combinlor liniare,

necesi a fi intreprins un calcul grijuliu asupra valorilonedii — coeficietilor asteptai a
variabilelor ce fac parte din combtrealiniara. Cu alte cuvinte, variabilele pat se anuleze una
pe alta sauasse innundeze una pe alta duparime.
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Pentru un exemplu de acest garfamam o combinge liniara dintre venitul disponibiki
activele lichide in funga de consunsi deci $ relandgm regresia cu combigia liniara a
variabilelor explicative. Pentru a balansa ambealeabile, venitul disponibil poate fi inntirh
cu 10, olinand: X, =10(Yd) + LA
Constantele Tn combiride liniare de acest fel se cip arbitrar, dar ele pot @ona relativ bine.
Cand X,este folostt la Tnlocuirea ambelor variabile explicatige se estimeax ecuaia de

regresie, otinem:

C, =-35543+0.0467*X ,
(0.0073
t= 6362 R, = 0.868

Comparénd rezultatele precedente, obsmrvcéi din nou eliminarea multicolineaiiti
semnificativ ridié t-statistica variabilei explicative, In timp ceeaun efect mic asupra
semnificaiei ecuaiei. Este interesantaccoeficientul estimat poate fi calculat din egirite
precedente a ecti@ ca combinge liniara.

Al doilea fel de transforéiri care poate fi luat in considei&ca un posibil remediu contra
multicolinearititii severe conétin schimbarea formei furionale a ecugei. S& vedem cum
transformarea ectiai in diferene finite de ordinul intai va diminua gradul de rmadtinearitate
n eantionul de date (s-ar putea discuta pe marjineastornirilor in log sau alte forme
functionale dar ele sunt efectuate conform aceiyancipiu). Diferenele de ordinul Tntai nu
sunt alt ceva decat schimbarea n variabila difopda precedeatsi perioada cureit(care se
referd ca “delta” saud) AX, = X, = X;.

Daci ecuaia (sau mai multe variabile in eg¢ig® sunt transformate de la specificarea
normak la specificarea in difergm de ordinul intdi este destul de cla¥ gradul de
multicolinearitate se va reduce egsehpentru doa motive. Primul, orice schimbare in defiai
variabilelor (cu excejm simplei schimbri liniare) va reduce gradul de multicolinearitatd.
doilea, multicolinearitatea are loc cel mai fredvédesi bineirteles nu exclusiv) in seriile
temporale de date, pentru care difgende ordinul intai sunt extrem detipuaseninatoare cu
depladrile permanente ascendente pentru agregatele dineta sunt calculate. De exemplu,
PIB creste numai cu 5-6%% anual, iar schifnbe in PIB (diferemele de ordinul intai) pot
fluctua auster. Prin urmare, transformarea intregiiaii sau a unei frti ai ecuaei in diferene
prin specificare este in staré sedud@ posibilitatea multicolineardtii in modelul cu serii
temporare.

In timp ce multicolinearitatea seveuneori poate fi diminuatprin trecerea la specificarea
ecuaiei n diferene de ordinul intai (sau la alte specifi§, schimbarea formei futionale a
ecuaiei pursi simplu pentru evitarea multicolineditii deseori este in star@ sadué posibile
complicaii teoretice. De exemplu, modelarea stocurilor raieede acei natui ca si
modelarea schindilor Tn stocurile de capital, care repreZimvestiiile, chiar dad o ecuse
deriva din alta. Dag scopul principal al larisii regresiei congt in modelarea difereelor de
ordinul Tntai, atunci modelul poate fi specificat &a mod. Pe langaceasta , la calcularea
diferertelor de ordinul intai, gradul de libertate va filue cu o unitate.

7.4. Majorarea nunarului de observai.

Alta cale de a trata multicolinearitatea canst incercarea de aam volumul setului de
observai in asa mod ca &se redug nivelul multicolinearitii.

Ideea ce 4tla baz majofrii volumului de observdi in model const in faptul @ un
esantion de date mai mare (deseori necesitand & calectare de date) va permite estinmai
exacte, in acejatimp un set mai mare de date, in mod normal,educe intr-un fel sau altul
varigiile coeficiertilor estimai diminuand impactul multicolineaditii chiar daé@ gradul de
multicolinearitate Imane aceka.

27



Oricum, pentru majoritatea apligéor din economiesi busines aceasta s@ki nu este
posibik. Dupa ce setul de date este completat cu date dispertdhie par a fi comparabile, date
noi in general sunt greu désjt sau ele sunt foarte scumpe.

Una din dile de majorare asantionului de date corisin comasareairurilor temporaresi
obtinerea de date incryeite. O astfel de combitia a surselor de date, de regutonsi n
completarea cu date incrg@ie (de obicei lipsite de multicolinearitate) aiikartemporare de
date multicolineare, astfel deminuand multicolim@&ea n setul comun de date. Problema
majori a acestei reuniuni cordsin interpretareai folosirea estirarilor generale. Pancand sunt
motive de incredereacmodelul teoretic considerat este agela ambele abofdi, parametrii
estimai obtinuti vor fi un fel de fungdi asociate ai modelului ad&sat Tn serii temporargi a
modelului adeirat incrucgat. In genere, sa combingie a diferitor tipuri de date nu este
recomandabil ca modalitate in reducerea multicolinemiit In majoritatea cazurilor
dificultatile unei interpretri necunoscute sunt mai grave decat conseleincunoscute ale
multicolinearittii.

7.5. Alegerea unui remediu corect

Nu exisi o soluiie uni@ in problema cum se va face alegerea remediulutraon
multicolinearittii; o ajustare contra multicolineatiti care poate fi de folos pentru o edea
este nepotrivit pentru o alt ecuaie.

8. Corelarea in serie (autocorelarea)

Corelarea in serie nunaittot odad si autocorelare, poatea existe in orice cercai de
investigare in care ordinul obsemiar are careva semnifit@. De aceea cel mai frecvent
autocorelarea apare n setul de date cu serii termdn esemi din corelarea n serie rezuit
ca termenul erorii stocastice dintr-o perioadlepinde in mod simetric de termenul de eroare
stocastice din adt perioadi. Si deoarece seriile temporare de date se folosesuwite aplicai
econometrice, este important de gelege corelarea in segeconsecirele ei pentru estimatorii
M.C.M.M.P.

Se va intreprinde o incercare deispunde la intretile:

Care este esemproblemei?

Care sunt conseaigle problemei?

Cat de periculodseste problema?

Ce remedii exista pentrd problema % fie soluyionat?

8.1. Corelarea in serie perfecti imperfect:

Corelarea observidor termenului de eroare intre ele pe parcursoiptilui se numge
corelare n serie. In acest compartiment se vaitiistescrierea caracterului (naturei) a coiiel
in serie si deosebirea dintre déuforme a fenomenului, corelare in serie “pedecti
“imperfect”.

8.1.1. Corelarea in serie perfact

Corelarea in serie perfécapare atunci cand sunt sfidate ipotezele clagfaitor la faptul
ca observaile termenului de eroare nu sunt corelate intreoage specifical corect. Vom
aminti ¢ ipoteza clasit afirma ci: E(¢,¢,)=0,(i # j). Dad valoarea gteptati a produsului
oared@ror dow observai arbitrare ai termenului de eroare nu este &gal “0”, atunci se va
spune & termenul de eroare este corelat in serie. Atu@dcidceconometricienii folosesc
termenul corelarea in seri@¥ nici o modificare, ei se refgéta corelarea n serjgerfect.

Cel mai frecvent intalnit tip de corelare in sesgerefel la corelarea in serie de ordinul intai,
in care obserye cureni a termenului de eroare este o firmade observ@éa precedert a
termenului de eroare:
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& = PEL T, (81)
unde ¢, este termenul de eroare din ggagxaminat, p- este parametru ce descrie tiela
functionak intre obserwgile termenului de eroarey, - este termenul de eroare clasic (necorelat

in serie). Forma funionak (8.1.1.1) estesa numita schemMarcoviard de ordinul Tntaisi
peste coeficientul de autocorelare de ordinul intén. astfel mod de corelare in serie se
caracterizeaz prin faptul @& una din valorile observidor a termenului de eroare afectéaz
direct urnitoarea valoare obserda termenului de eroare.&mea coeficientuluip indica cat

de strans este corelarea in serie in egelaDaé p este egal cu zero, atunci nu exisbrelare
in serie (deoarece, este egal cu, termenul de eroare clagjcDac p dup valoarea absolét

nu este mai mare decéat unul, valoarea precedetgrmenului de eroare devine mai impogtant
n determinarea valorii curente a termenului devexg un nivel Tnalt de corelare n serie exist
p mai mare decat unul daipraloarea absolatnu este rezonabil deoarece impliendinta

cresterii continue in timp pentru termenul de eroarpadvaloarea absolat Prin urmare, se va
stabili -1< p<1. Semnulp indica caracterul corétii in serie in ecuge. Valoareap pozitiva

contribuie la faptul £ termenul de eroare va avea tenaipe viitor &-si pastreze semnul pozitiv
de la o perioadlla alta. Aa o tendifi Tnseami ca in caz @ ¢, se Intampl sa aild sans de a

obtine valori mari intr-o perioadde timp, urmtoarele observa vor tinde sa rgna o potiune
din valorile originale margi vor avea acekh semn casi observaia originak. De exemplu, n
modele cu serii temporare gac extrem de mare in economie intr-o periode timp poateas
continuesi in cateva perioade ce vor urma. Baceasta se intanaplatunci termenul de eroare
va tinde & ramara pozitiv pentru un nugéir de observd, apoi negativ pentru altele cateva, apoi
din nou pozitiv. Acest fenomen se nugt@ecorelare in serie poziiy

Valoarea p negatia implica tendina schimlrii semnului termenului de eroare in

observdile consecutive de la negativ la pozitivinvers. Acest fenomen se nugtecorelare n
serie negati¥ si implica un fel de cicluri (aseamatoare cu micarea pendulului) in urma
desedrii perturbaiilor stocastice. Corelarea in serie negate ordinul intai se caracterizéaz
prin faptul & termenul de eroare tindé giba semn opus de la 0 obsefieda alta.

De exemplu, corelarea in serie poateesiste in termenul de eroare a g®iasemianuale a
cererii pentru careva obiecte sezoniere (cum durfiinite de C#ciun) care nu au variabile
“dummy” (fictive) sezoniere. Oricum, Tn majoritataglicgiilor cu serii temporare corelarea in
serie negati¥ se ntalngte mai rar decéat corelarea in serie poiitiv

Corelarea in serie poate lua multe alte forme fe¥adde aceea de ordinul intai. De exemplu,
in modelul trimestrial, termenul de eroare a obaexvin trimestrul curent poate fi funonal
relatat la observale termenului de eroare Tn acgl&imestru al anului precedent:
£ = P4t U, (8.2)

La fel este posibil £ termenul de eroare in eg¢igasi fie funaie de mai multe obserua
precedente a termenului de eroases pe,, + p,€,_, +U,, &a 0 formulare este nunaicorelare

n serie de ordinul doi.

8.1.2. Corelarea in serie imperféct

Prin corelarea in serienperfecfi se subitelege corelarea in serie cagste cauzat de
eroarea de specificare cuar fi variabile omise sau forenfungionali incorecti. In timp ce
corelarea n serie perféceste cauzatde distribtia fundamental a termenului de eroare n
specificaia adevrati a ecugdei, care nu poate fi schimlatcorelarea in serie imperféotste
cauzali de eroarea de specificare care deseori poatedcizd.

Cum se ntampl ca eroarea de specificare cauzearelare in serie? Vom aminti c
termenul de eroare poate fi tratat drept efectadentiterea variabilelor, nelinearitatea, erori de
masuraresi pur si simplu abateri stocastice a variabilei dependefAteasta Thseamirca, dac
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noi omitem o variabil relevani sau utilizm o forma fungionak incorect, atunci o parte din
efectul omis care nu poate fi reprezentat de vieigbexplicative imase trebuieasfie absorbit

de atre termenul de eroare. Termenul de eroare pentrai& specificad incorect, prin urmare,
include efectul a mai multor variabile omigéori o parte din efectul a diferei dintre forma
functionak propriesi alta aleas de cerceitor. Acest termen de eroare nou poate fi corelat in
serie chiar dacnu este acel adasat. In acest caz corelarea in serie e céudatalegerea
specificaiei de ctre cercettor si nu de termenul de eroare perfect asociat cu Bp@aa
corect.

Remediile pentru corelarea in serie depind de tlgutorelare: perfectsau imperfeét Nu
este surpriz, ci cel mai bun remediu pentru corelarea n serie ifept, de obicei va fi acela
de nu a intreprinde incerc intru omiterea variabilelor din ecti Si, prin urmare, majoritatea
econometricienilor inceaicsi se increditeze @ au ohinut specificéia ceea mai bunposibik
Tnainte de a petrece o miale de timp negandu-se cu corelarea in serie impeifect

Pentru a vedea cum omiterea variabilei poate ceomarea n serie a termenului de eroare,
si admitem & ecuaia adevirata este:

Yo =B+ B Xy + By Xy t &, (8.3)
unde g, este termenul de eroare clasiDac X, va fi omis accidental din ectia (sau datele
pentru X, nu sunt disponibile), atun&t, = B, + B, X, +¢&,, undeeg, = B,X,, +¢&, . Deci termenul
de eroare care va fi folosit in cazul omiterii ahilei nu este termenul clasic de eroayein
schimb el este o fuie de variabila independeintX,. Prin urmare, termenul nou de eroafe
poate fi corelat in serie chigr atunci cand termenul ad@at de eroares, nu este corelat. Tn
special, termenul nou de eroageva tinde spre a fi corelat in serie atunci cand:

— variabila X, este singur corela in serie (acest fapt este destul de probabil filese

temporare);

- marimea ¢, este mi@ in comparge cu nirimea g3, X, .

Aceste tendite se produc, dédcexisé una sau mai multe variabile omise. Vom m@ama
primul fapt: eroareas, apare cu valoarea difetride zero deoarece exista corelare in serie
imperfect, estimaia M.C.M.M.P. a termenului libeg, va fi ajustai la aceagtprobleni. Doi:
deoarece corelarea in serie impetfantplica erori de specificare de tipul variabilelor omise,
corelarea Tn serie imperfécprobabil poate fi asociatcu coeficiefi estimai deplasé. Atat
deplagrile cat si corelarea in serie imperfactvor dispare odat cu corectarea erorii de
specificare.

Vom examina cererea pentrusfe pentru a demonstra cum variabilele omise potzaau
corelare in serie in termenul de eroare atgEugorect specificate:

F. =B, +BRR+B,InY, + B;D, +¢&, (8.4)
aici F este consumul de gte pe un cap de locuitor intr-un anRP este preul relativ a pgtelui
fata de carnea de vitin anult, Y, este venitul disponibil real pe un cap de locuitoanul t,
D, este variabila “dummy”, egalcu zero pai la decizia Papeji cu o unitate dup, si ¢, -
termenul clasic de eroare (necorelat in serie). ileimca ecuga (8.4) este de o specifita
corecti. Ce se va intampla cu e¢iaain cauz daa variabila venitul disponibil va fi omis
F. =B, + BRR + 3,0, +£t*?

Cel mai evident efect va fi acela coeficienii estimai pe lang RR si D, vor fi deplasé pe
masura cordlrii RP si D, cu Y, . Efectul secundar va fi acelé termenul de eroare acuma va
include o parte considerabitiin efectul eliminat al venitului disponibil asapconsumului de
peste, faptul cas; este egal c¢, + 3,InY,,. Este rezonabil des&ptat @ venitul disponibil (prin

urmaresi log lui) poate urma ugablon moderat de corelare in serie:
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InY, = f(InY,_)+u, (8.5)
de ce este probabil? Vom privi graficyg) in timp. Obser¥m c cresterea continél a venitului
disponibil in timp 1l determihsi pe logY, si aaioneze in mod autocorelat sau corelat in serie.

Dar, dad venitul disponibil este corelat in serig ac impactul lui nu este relativ mai mic
decate,), atuncie;, este, mult probabil,asfie la fel corelat in serie, ce poate fi exprinsat

& = pe_, +u,, unde p reprezini coeficientul de corelare in serie, daeste termenul de eroare

clasic. Acest exemplu ne-a demonstrat ca intrs@deste posibil ca variabila elimiriasa
introduc corelare Tn serie “imperfectin ecuaie.

Un alt tip ispandit de corelare in serie este acela, cauziraha fungionak incorecs. In
aceast situgie alegerea incoretta formei fung@onale poate cauza corelarea in serie a
termenului de eroare.aSadmitem & ecuaia adevrata este prezentatsub forma logaritmic
complet:

InY, =By + B In Xy +¢ (8.6)
dar in locul ei este langategresia liniat: Y, =a, +a,X, +& . Termenul nou de eroare
acuma este o fugie de termenul adévat de eroare, si de la diferem intre forma liniat si

forma Tn log complét Din figura . obsersm ci aceste diferge urmeaz compartimente
moderat autoregresive. Difetefe pozitive tind a fi urmate de difetenpozitivesi difererte

negative tind a fi urmate de difetemegative. Prin urmare, folosirea formei liniatenai cand
una neliniai este mai potrivit de obicei rezultcu corelare in serie poziivmperfecs.

9. Consecinele corehrii Tn serie

Consecitele coredrii in serie sunt complet diferite diipcaracter de consecgle ale
problemelor discutate anterior. Variabilele omigariabilele irelevantei multicolinearitatea
toate au indicii externi care pot fi recunogaomplet. Fiecare probleimschimla coeficieni
estimai si erorile standard intr-un mod concregt,analizarea acestor schifitbdeseori ofex
destud informgaie ca problemassfie soltionat. Cum vom vedea, corelarea in serie 1i mai mult
probabil & aiba simptoame interngi afecteaz ecuaia estimai pe o cale care nu estgou de
observat prin examinare numai a rezultatelor caeata

Existi consecire majore a coreétii in serie:

— Corelarea in serie perfaatu cauzeazdepladri in coeficienii estimai;

— Corelarea in serie contribuie la gierea variatelor distribuiilor 3.

— Corelarea in serie induce M.C.M.M.R. subestimeze variagle i erorile standarde) a
coeficienilor.

9.1. Sinteza consecgetor corelirii in seri
Existena n ecuge corefirii in serie a termenului de eroare violg#apoteza clasit prin
urmare estimarile ectai cu M.C.M.M.P. au de suportat celtputrei consecite.

9.1.1. Corelarea in serie perf@atu cauzeazdeplagri in coeficieni

Sa ne amintim & ceea mai importaatproprietate a tehnicii de estimare prin M.C.M.M.P.
consti in faptul @ estimatorii liniari nedeplagaau o variage minima. Dad erorile sunt
corelate in serie, una din ipotezele teoremei GMeasov este violdtsi anume ea cauzeaz
depladri Tn coeficienii estimai. Sa admitem @& este cunoscut faptukdermenul de eroare in
ecuaia ce urmeax

Yo =B + B Xy + B, Xy t & (9.1.1)
este supus cor@ii perfecte in serie de ordinul Tntai:
E = PE_, U, (9.1.2)
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aici u, este termenul erorii clasice (necorelat in sebaji ecuaia (9.1) este corect specifidat
si este estimat cu M.C.M.M.P., atunci estintide coeficiertilor obtinuti vor fi nedeplasate:
E(Bl)=,31 ; E(,B’z)=,82. Corelarea perfegtin serie nu introduce depiasin procedura de

estimare. Aceasta concluzie este juastat pentru corelarea poziinin serie cati corelarea
negativ in serie de ordinul unu. Dacorelarea in serie este imperfearicum deplagile pot

Lipsa depla&rilor nu Tnseam# cu necesitate acestimaiile M.C.M.M.P. ale coeficietilor
ecuaiei corelate in serie vor fi strans apropiate denla adevrate ale coeficieilor, deoarece
0 singui estimaie observat in realitate poate parveni dintr-un nimmare al valorilor posibile.
Plus la aceasta, eroarea standard a acestor gistianfi la sigur majorat de corelarea in serie.

Aceasi majorare va spori probabilitatea divierii sufidiera valorii # de la valoarea adasati
S. In acest caz valorile nedeplasate cu o distigbd, sunt centrate in jurul valorii adénate 3.

9.1.2. Corelarea in seriedreste variarrele distribuiilor £

In timp ce violarea ipotezei clasice nu cauzeaepladri, ea poate afecta principala
concluzie a teoremei Gauss-Marcov, aceea a variamnime. In special atunci, cand ipoteza

clasici este violat, este cu neputiit de a dovedi & estimaiile M.C.M.M.P. £, au o variati

minima. Prin urmare, termenul de eroare este corelagfie situnci, cand M.C.M.M.P. nu mai
ofera variana minima a coeficiefilor estimai.

Termenul de eroare corelat Tn serie impune vadaigpende#tsi fluctueze in aceta mod
n care procedeul de estimare a M.C.M.M.P. o atilmariabilelor independente. Deci, este
mult probabil & M.C.M.M.P. nu ofex estiniri adevarate pentrug in faa coredrii in serie
cauzai de balansare,8, ramanind nedeplasate deoarece supraestimarea estatote

probabif ca subestimarea; oricum aceste erori majdreaxianta distribuiei estimaiilor,
sporind nirimea cu care orice estimma e probabil % difere de la valoarea adewata A3. Intr-

adevir, poate fi demonstratacin cazul cand termenul de eroare este distribuitfeiul
& = pe_, +U,, atunci variara g, este funge de p. Cu cét este mai marge cu atat este mai

mare variata S,. Efectul coreldei in serie asupra distritigi coeficienilor in demonstrga sa

grafici rezulti cu faptul & distribuia S, din ecugia corelai se regseste in jurul coeficiefilor
[ adevirati, dar este mai platdecat distribtia din ecuéa fara corelare in serie.

9.1.3.Corelarea in serie cauzeaM.C.M.M.P. g subestimeze variga (si erorile standard) a
coeficienilor
Daci corelarea in serie ireste varianele (la felsi erorile standard) gB,, atunci putem

presupuneé:o“—(ﬁs) oltinuta prin M.C.M.M.P. tot va crge, Ing nu de fiecare datin schimb

aceste variae 5(5’5) au tendira de a fi destul de mici. Prin urmare, corelareasénie

majorea devierile standard a coefici@or estimai, dar in @a mod care nu este evide de
estimaiile M.C.M.M.P.

M.C.M.M.P. are tendita de a subestima erorile standard a coefibderecuaiei corelate in
serie, deoarece corelarea Tn serie rézdih compartimentul de obsetiacare permit o
aproximare mai buh decat aceea pe care obseilea ecuaiei necorelate in serie pot s-0
justifice. Aproximaia mai bune rezultnu numai din subestirtide erorilor standard algs,, dar
si din erorile standard a reziduurilor, Tncat niei {p- statistici, nici peF - statisti@ nu se poate
baza in prezaa corelrii in serie perfecte.
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in special, tendia M.C.M.M.P. de a subestima?(ﬂs) va contribui la supraestimarea-
statisticilor ale coeficieior estimai, intrucat:
(ﬂf/f“o). (9.1.3)
o(8)
Daci ﬁ(B) prea mic cauzedzt - valoare mare pentru un coeficient distinct, atuste mult
probabil & ipoteza nul va fi resping H,:(8=0), in timp ce ea este adeati. In esers,

M.C.M.M.P. produce confuzie in vederea semnifeaezultatului concret. Corelarea in serie
nu numai majoredzdevierile standard, dar deseori conduce la condugite care fac dificia
acapararea acestei stexi de M.C.M.M.P.

t=

9.2.Testul Durbin-Watson
Cel mai larg utilizat test pentru depistarea coi€ln serie estal - testul Durbin-Watson.

9.2.1. Statistica Durbin-Watson

Statistica Durbin-Watsond este calculat prin examinarea reziduurilor ale estima
concrete a ectiai, si se folosgte pentru determinarea faptului exigegncorefirii in serie de
ordinul intai in termenul de eroare inclus in eeuaEste important cal - statistica Durbin-
Watson 8§ se foloseascnumai atunci cand ipotezele care fundameritaaest fenomen sunt de
fata:

— Modelul de regresie include termenul de intetisgltermenul liber).

— Corelarea n serie de ordinul ntai exist, = pe,_, +u,, unde p este coeficientul coratlii

n n
in seriesi u,este termenul erorii clasice (necorelat in sere3,> uu,, /> uZ, .

t=2 t=2
— Modelul de regresie nu trebuié@ sortina variabile intarziate dependente in calitate de
variabile independente (in acest ahz statistica este deplagatpre 2, dar poate fi folosit
testul n— Durbin —-Watson sau altele).
Ecuaia pentrud - statistica Durbin-Watson pentiiu observdi este urnitoarea:

T T
d=>(u —u_)* /> u?, (9.2.1)
t=2 t=1

~

aici u,sunt reziduurile ofnute prin M.C.M.M.P. Vom meiona & numaratorul are cu o

observéie mai puind decat numitorul, deoarece o obseranecesit a fi utilizati pentru
calculareau, ,. d- statistica Durbin-Watson este egau zero atunci cand existorelaie in

serie pozitid extrend, este egalcu doi dag nu exisi coreldie in seriesi este egal cu 4 dag

existi corelaie in serie negativextreni. Vom demonstra aceasta, prin a introduce datele

reziduurelor respective in eaiga(9.8).

v d=0. Corelarea 1n serie poz#iextreni. In acest cazy, =u,_, deci(u, —u,,)=0si d=0,
(p=1).

v d= 4. Corelare in serie negatiextremi. In acest cazu, =-u_ si (u -u_)=2u,.

2
Substituind in ecum (9.8), obinem d = Z(Zut%:uz =d=4, p=-1.
t

v" Nu exista corelare in serid:=2, p=0.

9.2.2. Utilizaread - testului Durbin-Watson
Testul Durbin-Watson nu este frecvent utilizat domua motive. Primul, econometricienii
aproape niciodétnu testeazipoteza unidiregonali zero a existeei corefirii in serie negative
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in reziduuri deoarece corelarea n serie negativg cum a fost memut mai sus, este foarte
greu de explicat teoretic in analiza econansiau de busines. Existarei inseaminca corelarea
n serie imperfedtprobabil @ este cauzatde eroarea de specificare. Doi, uneori testul Durb
Watson este neconcludent. Tn timp ce regula deséuar deciziei de fiecare daare numai
regiuni de “acceptare” sau de “respingere”, teBuibin-Watson are a treia posibilitate, nuinit
regiune neconcludent
in aceste circumstg utilizarea d - testului Durbin-Watson este aproape sinilar
utilizarii t - testului sauF - testului. Pentru a testa corelarea in serie p@zgunt necesare
urmitoarele etape:
1. Obtinem reziduurile M.C.M.M.P. din ectia supu$ testrii si calcuam d- statistica cu
ajutorul formulei (9.8).
2. Determiraim volumul gantionului si numarul variabilelor explicativesi apoi consulim
tabelele statisticilor pentru &g valoarile critice:d, - maxima# si d, - minimak respectiv.

3. Dat fiind anunati ipotezaH,: p<0, care infirmd corelarea in serie pozitiwi ipotezele
unidireaionale H,: p> 0 (exist corelare in serie pozity.
Ceea mai potrivit regula de luarea a deciziei este:
daé d <d, se respinge ipotezd, :
dac d > d, nu se respinge ipotezs, :
daé d, <d<d, ipotezaH, :nu e convingtoare.
In unele circumstar cel potrivit va fi testul bidirgonal. In acest caz vor fi utilizate numai
etapele ki 2 dar etapa 3 nu va fi utilizat
Dat fiind anumate ipotezele bilaterale de alternativ
H,: =0 (nu-i corelare in serie)
H,:p#0 (este corelare in serie),
ceea mai potrivii regula de luare a deciziei va fi:
da@ d <d, serespingeH,:
daé d > 4-d, serespingeH, :
daé 4-d, >~ d>d, nuserespingé, :,
n celelalte cazurH, : nu e concludent

9.3. Estimarea modelelor cu autocorelarea erorilor

Corelarea n serie de ordinul intai presupuneatoarea termenului de eroare Th momentul
t & depinde de valoarea termenului de eroare in marhenrtl &_,. Prin urmare exigtun
model de regresie de forma:
& =B+ e+,
unde B,, 5, sunt parametrii ectiai de regresie. In conformitate cu formulele M.CMP.

_ _ E&EL—EEL ~ = . . , .
avem: B, =& - B B :%, & =&,_, =0, deoarece, sunt reziduurile ofnute din
€ T &

ecuai cu M.C.M.M.P. si conform ipotezelor fintru funonarea M.C.M.M.P.

n
gt gt 1

- Sas

2.6 =0=>8=¢£,=0. Atunci avem g, =0, iar B =-='7
=2

tg—l
z = p; care este
€ia 282 -1
t
coeficientul de autocorelare a reziduurilor de wutliunu. Deci, avems, = p/e,, +u,, U, -
termenul erorii stocastice clasic. Vom noﬁd,@f‘ <1. Tinand cont de ultima refi@, olginem:
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Yo = Bo+ B Xy + PLEL U (9.3.1)
Vom considera abordarea de bay, =g, + 58X, +& la estimarea parametrilor egiga de
regresie in cazul cand are loc autocorelarea radldu Inscriem modelul de regresie eramn

pentrut =t -1:

Yia = Bo+ B Xys + €, (9.3.2)

vom Tnmuti ambele grti ale ecugei (9.3.2) lap;,

PN =P8+ P BX o+ PLE, (9.3.3)

si vom extrage (9.3.2) din (9.3.1) dupe ohinem:

Yt - prt—l = ,30 - pfﬂo + ,81X1t - pfﬂlxlt—l tE - pfgt—l (9-3-4)

sauY =g, +B Xy *+u, (9.3.5)

in (9.3.5) Y =Y, - pfY, (9.3.6)
X{ =X, —pi X, (9.3.7)
U =& - pPE, (9.3.8)
By = Bol-of) (9.3.9)

Deoareceu, este termen de eroare stocastic necorelat, pergtimarea parametrilor ecugei

(9.3.5) se aplié M.C.M.M.P. simp.
In concluzie, atunci cand erorile egeainitiale sunt autocorelate, pentru estimarea parametril
ecuaiei de regresie se utilizeai.C.M.M.P.G.si este necesatise indeplineagcurmitoarele
condiii:
si se transforme variabilele si X, la forma (9.3.6)-( 9.3.7),
sa se aplicice M.C.M.M.P. la ectia (9.3.5) entru estimarea parametrijgy, 3, ,
si se calculeze parametr@, /(1- o )= 3,

— i se inscrie ectia initiala.

M.C.M.M.P.G. este o analogie a metodei difeedor finite. Numai & se scade diny, si X,
nu valoarea deplina Y,, (sauX,_), dar numai careva parte din ele‘y,_, saur®X,,. Atunci
candrf =1, aceasta metddeste metoda difergglor finite de ordinul 1, intrucaY; =Y, -Y,_;;
~ Xt’ =X = X4
In concluzie, dat valoaread - testului Durbin-Watson se apropie de 0, aplicamgtodeli
diferertelor finite de ordinul Tntéi este destul de motivddac r,° =1, termenul de eroare este
corelat negativ in serie, atunci metoda edmesmodifi@ in felul urmitor.

Y =Y (DY =Y Y (9.3.10)
X! =X, = (DX, = X, + X, (9.3.11)
Deoarece, B. = B,1- (1) =24, (9.3.12)
avem Y+ Yoy =28, + B(X + Xy )+, (9.3.13)
si (Y +Yo)12= By + B(X, + X 4)12+u, 12 (9.3.14)

In esem, in modelul (9.3.14) se deterraimediile a doa perioade pentru fiecare segie
apoi pentru datele medii pbute cu ajutorul M.C.M.M.P.G. se estimégmarametrii 53,, 5, -
Problema principal consi in determinarea estime r’, ca & putem aplica aceasta

metodi. Exis&i 0 mutime de procedee pentru determinarea acestei zstimsi abordarea de
baz o constituie evaluarea acestui coeficient nemitjldm estindrile oktinute pentru ecum

initiala de regresie,® =1-d /2, deste testul Durbin-Watson.
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Ipoteze unilaterale

H,: p<0 (lipseste autocorelarea variabilelor reziduale);
H,: p>0 (autocorelarea variabilelor reziduale are loc);

d<d, (ipotezaH ,se respinge);
d, <d<d, (domeniul de incertitudine);
d>-d, (ipotezaH, se accep.

Ipoteze bilaterale de alternativ

H,: p=0 (lipseste autocorelarea variabilelor reziduale);

H,: p#0 (autocorelarea variabilelor reziduale are loc);

d<d, (ipotezaH ,se respinge);

d>-4-d, (ipotezaH ,se respinge);

4-d, - d>d, (ipotezaH, se accep) in restul cazurilor existdomeniul de incertitudine.

O transformare grijulie a variabilelor ntru corea eteroschedastitit, desi nu evita
corelarea fals datorai valorilor mari, uneori poate fi o abordare geliin soldionarea acestor
probleme. De notat tofi) ca nu fiecare variabil in ecugie este tratatin acelai mod (spre
deosebire de M.C.M.M.P.G. pondexat-iecare variabil in modelul cu date incrugite poate fi
examinai in vederea transforrilor posibile care se vor solda cu interfiresemnificativesi
complete a ecuii de regresie.

10. Eteroschedasticitatea

Eteroschedasticitatea este rezultatulariolpotezei clasice referitor la faptui ©bservéile
termenului de eroare au o van@nconstant (fac parte dintr-o populee cu o variatd
constant). Ipoteza variafei constante pentru diferite obseivaa termenului de eroare
(omoschedasticitatea) nu este de fiecare dah realist. De exemplu, in modelul careisoai
Tnaltimea, 4 compaim eroarea cu un inch (2.54 sm) lasurarea iatimii unui jucitor de
basketsi eroarea cu un inch ladsurarea ialtimii soricelului. E mult probabil £ termenul de
eroare asociat cu dhimea basketbolistului va parveni din distrilaucu o variari mai mare
decat aceea asodciatcu firaltimea soricelului. Cum se va demonstra, distiac dintre
eteroschedasticitatei omoschedasticitate este importarteoarece M.C.M.M.P. aplicatia
modelele eteroschedastice, nu mai este estimatoo dariana minima (ramanénd totsi
nedeplasat).

Deseori eteroschedasticitatea apare atunci caneledatint de @ natudi ci exisé o
difererta mare dintre valorea ceea mai mare obséryiavaloarea ceea mai niicbservat.
Devierea mare intre anmile observdilor in populaie contribuie la probabilitatea sparita
distribuia termenului de eroarei @ik pentru obseriale mai mari o variath mai mare, n
timp ce distribtia termenului de eroare pentru obsereamici are o variatd mica.

Poate fi yor olginuta o diferena mare intre cele mai migii cele mai mari valori ale
variabilelor in muimea de date incrugte. Vom aminti £ in modelele cu date incryate
variabilele sunt observate in acelémp, dar pentru diferite obiecte (de exemplurspane,
state, regiuni etc). Deoarece modelele ingaieideseori includ obsenuale diferite narimi in
acelgi exemplu, eteroschedasticitatea este greu detéwitdematicile economice studiate
Tncruckat.

Punerea accentului pe modelele ingyai® nu Tnseandn ci eteroschedasticitatea este
imposibik Tn modelele cu serii temporagienici nu se exclude posibilitated gariabilele omise
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pot cauza eteroschedasticitate impe#feict orice tipuri de date. Oricum la mod general,
eteroschedasticitatea cu probabilitate mai maréepaaea loc in modelele cu date incsatz
decét in modelele cu serii temporare.

In acest context, se va incerca slea #spunsul la cateva intrahh ce tin de
eteroschedasticitate, care au fost oglindite pantiliicolinearitatesi corelare in serie.
1. Care este esgnproblemei?
2. Care sunt consecele problemei?
3. Cum problema se depistéaz
4. Ce remedii pentrusa probleni sunt disponibile?

10.1. Eteroschedasticitatea peri@gt imperfect

Eteroschedasticitatea perf@atste aceea care poate fi caaizaé termenul de eroare a
ecuaiei specificate corect, in timp ce eteroscheddateEa imperfedteste cauzatde eroarea de
specificaie cum ar fi variabilele omise.

10.1.1. Eteroschedasticitatea perfect

Eteroschedasticitatea perfeéct refei la eteroschedasticitatea care este tiante depinde
de termenul de eroare a egea de regresiecorect specificat Utilizarea cuvantului
“eteroschedasticitate” afa modificari (cum ar fi perfect sau imperfect) implic
eteroschedasticitatea perfect

Asa tip de eteroschedasticitate apare atunci caaduaia specificaé corectipoteza clasit
care presupuneiwariartele termenului de eroare sunt constante, estetyidam reaminti, &
ipoteza presupuneic

VARE) =0?,(i =12,--,n) (10.1.1)

Dac: aceasta presupunere are loc, toate obgéevale termenului de eroare pot fi
imaginate dat fiind prezentate printr-o disttieuaseninitoare cu valoarea medie zegd
variarnta o°. Acesto’ nu se schimbde la observie la alta a termenului de eroare; aceasta
proprietate se nunge2 omoschedasticitate.

In cazul eteroschedastidii, variana termenului de eroare nu este congtaint schimb,
varianta distribdiei termenului de eroare depinde exact de obseariradisctie:

VARE) =0?,(i =12,---,n). (10.1.2)
De menionat & diferena dintre (10.1ki (10.2) const in prezera indicelui"i" pe ling o2,
care denct faptul ca variata termenului de eroare in cofidide eteroschedasticitate se
schimli in dependeti de observige in loc 4 fie constarit pentru orice obsertia.
Alta cale de a ilustra eteroschedasticitatea adngprezentarea grati@a mutimei in care unele
observai a termenului de eroare au distribunai plate decat altele. Cea mai sithpltugie e
aceea pentru care obseila termenului de eroare pot fi grupate numai ud distributii
diferite, lak” si “Ingusti”. Aceasta versiune simpl a problemei poate fi numniit
eteroschedasticitate disctein acest caz ambele distribwor fi centrate in jurul punctului
zero, ing una va avea o varignmai mare decat alta.

Eteroschedasticitatea ea forme mult mai complexeum: nundrul diverselor modele cu
eteroschedasticitate practic nu este limitat, caraliza unui procent mic din aceste alternative
este o sarcingrea. In continuare se vor examina principiile yaie ale eteroschedastigi
concentrandu-se asupra celor mai frecvent spewficendele de eteroschedasticitate peifect
Ceea ce nu inseaimna econometricienii se axeamnumai pe un tip de eteroschedasticitate.
Vom examina un model cu eteroschedasticitate, Te gariana termenului de eroare este
relatati la variabila exogenz, . Pentru ecuga de regresie tipic

Yo =By + B Xy + B Xy t & (10.1.3)
variarta termenului de eroare clasie in condiiile propuse va fi egéalcu:
VAR =0°Z?, (10.1.4)
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aici variabila Z, poate fi egal sau nu poate fi egalcu una din variabilelex, din ecuae.
Variabila Z, se numgte factor de propdonalitate deoarece varigntermenului de eroare se
schimli propotional cu ftratul dez,. Cu cat este mai mar2, cu atat este mai mare varian

distribuiei termenului de eroare pentru obseivai". Pot fi “n” diferite distribuii, cite una
pentru fiecare obserua. In fungie de nundrul valorilor distincte pe care le ea variald|apot

fi prezentate obseryide termenului de eroare .
Ce reprezirit tn realitate factorul de propawnalitate Z,? Cum este posibil ca o variabil

exogend, cum ar fiZ,, si schimbe intreaga distribe a termenului de eroare@ Be adreadm la

functia care relategizconsumul gospadliilor la venitul lor. Cheltuielile gospadiilor popul&iei
cu venit mic este imposibiisvarieze dup valoarea absolatca si cheltuielile gospodtiilor
populdiei cu venit mare, deoarece schimbarea cu 10% @ttwéli pentru familile cu venit
mare atrage mai mgilbani decéat schimbarea cu 10% a acelor cu verat Re |ang aceasta,
cota parte din bugetul familiilor cu venit mic carebuie § fie cheltui pentru necesiti este
mult mai mare decat aceea din bugetul famililorvemit mare. In cazul dat, va reprezinta

cheltuielile de consum dar factorul de pragmmralitate Z, va oglindi venitul gospattiilor

populaiei. Daa venitul gospodriilor populdiei creste, atuncisi varianta termenului de eroare
n ecugie deasemenea va fi de natuigsgplice cheltuielile respective.

Acest exemplu ne demonstrédaptul G eteroschedasticitatea e mult probabilapaté n
modele cu date incruy@ate, deoarece exisb varigie mare in valorile variabilei dependente
incluse. Bu#ioar, abaterile exogene care pentru familile cu vemic se arat a fi
semnificative, pentru familiile cu venit mare patpaia minuscule.

In acelai timp, eteroschedasticitatea poateapa# in modelele cu serii de date temporare
cel pdin in douw situgii care difed de acelea din modelele cu date ingfate cu un nugr
mare de varigi in valorile variabilei dependente:

— Eteroschedasticitatea poate apa# in modelele cu date sub form de serii temporare cu
schimbri mari in variabila dependen{rata de schimbare a variabilei dependente este
mare). Dag are loc o crgere extrem de mare n industrie, atunci e mulbabd ca
variarta termenului de eroaré sreasg In aceiai masuri. Insi atare fenomen nu are loc
n seriile de timp cu o rajoasi de schimbare.

— Eteroschedasticitatea poate apak in orice model, cu serii de date temporare i car
calitatea datelor colectate se schindlbamatic. Cum numai tehnica de colectare a datelor
devine mai buf, variana termenului de eroare va diminua, deoarece erdeleisurare
lau parte din termenul de eroare. Atunci cand krale nisurare se mioreaz, se
micsoreaz si variana termenului de eroare.

10.1.2. Eteroschedasticitatea imperiect

Eteroschedasticitatea cauzde erori de specificare, cum ar fi variabilele seise reférca
eteroschedasticitatea impertecin acelai timp forma fungionak improprie ptin probabil &
cauzeze eteroschedasticitatea impeifgme cand ea produce corelaria in serie impexrfeeie
doui concepte fiind similare sub mai multe aspecte.

Variabila omig e posibil 8 condud la eteroschedasticitatea termenului de eroarerdeea
o parte din efectul omis nu este reprezentat r@ap dariabilel explicativa prezen in ecuge,
deci este incorporat de termenul de eroare.aDacest fenomen are o0 compotien
eteroschedasti¢c termenul de eroare a edtearespecificate poate fi eteroschedastic chiai da
termenul de eroare al egiga adevirate nu este. Aceasta distileceste importatitdeoarece in
condiiile eteroschedasticitii imperfecte remediul corect consta in incercaliea gsi variabila
eliminat si de a o include n ectia de regresie. Deci Tnainte de a purcede la depstsau a
remedierea eteroschedastigitperfecte este importani €xiste siguraga specificéiei corect.
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De exemplu, & consideiim un studiu ncrueat al importurilor in anul 1990 al unui ném
de naiuni de diferit marime. Pentru simplitate, se presupung ael mai bun model a
importurilor pentru nauni in abordarea Tncru@ti include o relge pozitiva referitor la PIB-ul
respectivsi o relgie pozitiva privind preul relativ (care include impactul ratei de schiriviye
acestaari si restul lumii. In aceste circumst@modelul “ade&rat” va fi urmatorul:

M, = f(PIB*,PR") = 3, + BPIB + B,PR +¢,, (10.1.5)

unde M, sunt importurile (in $) a mianii i;; PIB este produsul intern brut (in $) ainaii i_;
PR este raportul dintre preél domestic al rrfurilor normal comercializate (convertit in $ cu

ajutorul ratei de schimby) preturile mondiale ale acestor bunurigsarate Tn $) pentru fianea
iy; & este termenul erorii clasice.

Acum g admitem & ecuaia este lansat fara PIB, atunci ecuga va lua forma:
M, = B, + B,PR +¢& , unde termenul de eroare a goeiaespecificates”, este funtie de la

PIB, variabila aruncatsi termenul noneteroschedastic de er@are” = 3, + B,PIB .

In masura n care pral relativ nu agoneaz ca o variabl «proxy» (de inlocuit) fa de
PIB, termenul de eroare nu incorporgafectul variabilei omise. Dacacest nou efect are o
variarta mai mare pentru valoril®IB mai mari, ce pare a fi probabil, termenul nou dzaee
e*, este eteroschedastic. Impactul acestui efeccé@hsatimp depinde de thrimea SPIB,

componenta comparabicu valoarea absoluta componentei tipice;,. Cu cat este mai mare
i

cota parte a variabilei omise #) , cu atat e mai probabilitatea pregEreteroschedastiii

imperfecte. Deci, termenului de eroareprezentat grafic in raport cRIB, apare in figura de

mai jos. Obserdm ci, valorii mai mari aPIB-ui 1i corespunde variaa mai mare a termenului
de eroare.

s

g GDP

10.2. Consecirle eteroschedastiaifi
Fie & s-a stabilit eteroschedasticitatea termenului dere din ecusge este, atunci ce
impact ar avea acest fenomen asupra egilara coeficiertilor? Consecite ale
eteroschedasticitii Tn linii mari sunt aproape identice cu acelda eorefirii in serie, dei
aceste dauprobleme sunt complet diferite.
In cazul cand termenul de eroare al e@izeste eteroschedastic, exidtei consecite
majore:
- Eteroschedasticitatea perféchu cauzeaw depladri in estimarile coeficienilor cu
metoda celor mai micigprate. Deci, putem afirmaico ecugie corect specificatcare
contine eteroschedasticitate perteere urnitoarele proprieti: E(B,) = 5,,0s. Ecuaia

cu eteroschedasticitate impertectiuzai de variabilele omise, cu sigutanva avea o
posibik deplasare de specificare.

— Eteroschedasticitatea aneste variana distribuiilor S,. Daci termenul de eroare in
ecuaie este eteroschedastic in fuade factorul de propgonalitate Z :
VAR, = 0°Z?, (10.2.1)

39



atunci variam 3, este funge de Z:

VAR (B,) = 1(2°) IVARB,)], (10.2.2)
undeVAR(B,) este variata cu eteroschedasticitaté(Z?) indici o fundie pozitivi de
Z, factorul de propaionalitate care “cauzeaz eteroschedasticitatea in egaa(10.7),
iar b/AR(,B’S)] este variata fara eteroschedasticitate. Dagoteza clasit cu privire le

eteroschedasticitate este vidlaatunci nu poate fi doveditexistena varianei minime
din teorema Gauss-Marcov. Eteroschedasticitatealuoen la faptul £ M.C.M.M.P.
subestimeaizvarianele i erorile standard) ale coeficiglior.

- Eteroschedasticitatea producesteesa variatelor 3, intr-un mod care nu este perceput

de estimgdile M.C.M.M.P., deci aceastmetod aproape de fiecare dasubestimeai
aceste varige. Prin urmare, nict - statisticile, niciF - statistica nu pot fi de incredere
in fata eteroschedastiéiti incorecte. Rezuit ca M.C.M.M.P. se soldeazcu t - valori
majorate, care pot fi oinute dad termenul de eroare a fost eteroschedastic, ineunel
cazuri provocand cerciorii si resping ipoteza nul atunci cand ea n-ar trebui fe
resping.

Eteroschedasticitatea cauz#am segment specific de conseeirdeoareceZ si variana
distribuiei termenului de eroare ste, ITn d8a mod & se mnireste probabilitatea apaiei
observailor ale termenului de eroare majore (duypaloarea absold). Dac din intamplare
segmentul acestor obsetvaste pozitiv, daca una din variabilele indepenideeste suficient

mai mare decat media, estifila B,, okinute cu M.C.M.M.P. pentru aceasta variabior

tinde spre a fi mai mari in compéeacu valoarea adeva#iatPe de ait parte, da& segmentul
acestor valori mari ale obsertwimr termenului de eroare se intar@l fi negativ cand una din

variabilele X, este suficient mai mic decat media, atunci estiile £, obtinute prin

M.C.M.M.P. pentru acestvariabi au tendira de a fi mai mici decat acelea afiaie.
Deoarece termenul de eroare totse presupune a fi independent de toate variabilel
explicative, supraestifinile sunt tot atat de probabile ca subestirdrile iar estimatorul
M.C.M.M.P. in prezeta eteroschedastigiti ramane nedeplasat. Oricum, eteroschedasticitatea
contribuie la faptul &£ B, se indeprteaz de la valorile adeirate, deci variaga distribuiei 3,

creste.
10.3. Testarea eteroschedastigit

Nu toii econometricienii utilizea acelea teste pentru depistarea eteroscheda#iicit
deoarece eteroschedasticitatea ea diferite fgimeanifestarea ei exacin ecugia examinat
aproape de fiecare dateste necunoscut Abordarea problemei cu ajutorul “factorul de
propotionalitate Z,” este numai una din multe specifitai formelor de eteroschedasticitate.
Prin urmare, nu existo inelegere universalasupra metodei de testare a eteroschedastjcit
manualele de econometrie inscriu mai mult de opbdeediferite pentru o atare testare.

Vom prezenta patru teste diferite pentru depistaleateroschedasticitate. Primul sw va
considera testul Park.

10.3.1 Testul Park

Fie VAREg ) =0°Z?%, unde ¢ este termenul de eroare in egaasupud estinirii, o° -
variarnta termenului de eroare omoschedagtiz, este factorul de propgonalitate. Testul Park
este un procedeu formal care Tncéagictesteze reziduurile in vederea eteroschedasiiGi
acelgi mod in cared - statistica Durbin—Watson testeaZ reziduurile in vederea co#gl n
serie. Testul Park cdne trei etape principale. La prima elsgruaia de regresie este estirat

cu ajutorul M.C.M.M.Psi sunt calculate reziduurile. La etapa a doua seteéai logaritmarea
patratelor rezidualelor, care reprezrd variabik dependeritintr-o nod ecuaie de regresie cu
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unica variab#d explicitativi - factorul de propaionalitate Z. In sfigit, la a treia etap
rezultatele obnute de la lansarea regresiei taiale sunt testate in vederea exigterai
eteroschedasticiti.

Oricum, nu e necesad se lanseze testul Park pentru fiecare gewstimai. Inainte de a

folosi testul Park, este o idee lawte a verifica urritoarele probleme.

— Existdi oare erori de specificare evidente? Daruaia estimal este suspectatin
vederea variabilelor omise sau a fost relansitt cauza specifitii, testul Park va fi
amanat pahcand specificga este pe cat e posibil bun

— Este afectat de eteroschedasticitate subiectule@igtar deseori? Nu numai studiul
modelelor de regresie cu date incsateé este ceea mai potrivitsura a
eteroschedasticitii (de exemplu, este mai mult suspect decéat afteddelul cu variare
majore in valorile variabilei dependente).

- In sfasit, prezentarea grafica reziduurilor demonstreaizcareva dovezi in favoarea
eteroschedastiéitii? Uneori putem economisi mult timp construindfgral reziduurilor
in fungie de factorul potaral de propotionalitate Z . Graficul deseori ne demonstréaz
este probabil sau nu eteroschedasticitatégifa fi aplicat testul Park.

Atunci cand exist unele motive pentru suspectarea eteroschedasiicgl mai potrivit

este 8 se lanseze testul Park. Deoarece testul Park ranseaz automat de pachetele

computerizate de regresie, este necesar a gienoam se lanseazestul desinestator:
Etapa I: La prima etapa estdm ecugia cu M.C.M.M.P.si apoi ohinem rezidualele din
estimaii: u, =Y, _ﬁo _ﬁlxli _ﬁzxzr
Etapa I: Folosind reziduurile calculate pentru aalc variabila dependeitpentru regresia
aditionali. Testul Park in special sugerati lansai urmatoarea ecug&e de regresie in log
complei: In(u’) =a, +a,In(Z,) +v,, undeu, sunt reziduurile din prima ecti& Z, este ceea mai
buma seletie pentru posibilul factor de propmmalitate; v. este termenul de eroare clasic

(omoschedastic).

Etapa Ill: Cu ajutorult-testului se testeazsemnificaia coeficienului de pe lang In(zZ) din
ecuaia adtionak. Ultima eta@ consd in testarea semnifigai In(Z) cu ajutorul t-statisticei
intru explicaia In(u®) din ecusie. Dad coeficientul de pe larigin(Z) este semnificativ diferit
de zero, se confirinexistena segmentului eteroschedastic in reziduuri in #speZ ; in caz
contrar, eteroschedasticitatea rekatit acestZ distinct nu este stauti. Oricum, exist
posibilitatea confirrarii ca termenul specific de eroare a egeiseste omoschedastic.

Testul Park nu estesor de utilizat. Problema majbiconss in identificarea factorului de
propotionalitate Z. Desi Z adeseori este o variabiexplicatia Th ecu@ia de regresie de
origine, acest fapt nu este garantat de fiecarg tlat Z particular poate fi ales pentru testul
Park numai dup investigarea tipului de eteroschedasticitate p@t#nin ecugie. Un Z bun
este o variabidl care e probabilisse schimbe odatu variama termenului de eroare.

De exemplu, Tn modelul incryeit atarilor sau regiunilor, urz bun va fi unul care #soas
volumul observailor in raport cu variabila dependérin examinare. Atunci cind este greu de
specificat cel mai burz pentru o ecusg particula, este deseori bine venii slistingemZz
bun de laz prost.

11. Remedierea eteroschedastiéii

Se vor prezint cateva remidii contra eteroscheci&sti, totodat se va atrage atga c
exist situgii Tn care problema poate fidat neajustat De arta econometrigine invatarea de
a distinge o situge de alta.

Primul pas in incercarea de @& ecuéia de eteroschedasticitate canst a incerca de a
percepe este perfactsau imperfeé eteroschedasticitatea. BDaceteroschedasticitatea se
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confirma a fi imperfeci, atunci se determin variabilele omise care cauzéaz
eteroschedasticitatea impertecta apoi ele &fie incluse in ecuge. Daé eteroschedasticitatea
este perfedt se considardoua remedii generalizate.

1. Utilizarea M.C.M.M.P. ponderate.

Daci eteroschedasticitatea este petfeseé va considera M.C.M.M.P. pondérgp forma
generalizat a M.C.M.M.P.). Imgrtind tati termenii ecugei la factorul de propeionalitate Z
(sau la o funge de Z), care pare a fi relatatla eteroschedasticitate. Diupmpartire, se
reestimeaz ecuaia cu variabi dependeritajustai si variabilele independente ajustate.

2. Redefinirea variabilelor

Efectul eteroschedastigiti reziduurilor deseori poate fi eliminat prin réoerea variabilelor.
Aceasta este 0 abordare ditegentru corectarea eteroschedasticifn timp ce abordarea
metodei ponderate este indiecRedefinirea variabilelor se va baza pe teoripeet\a si
recentrarea ectiai la comportamentul de bazare necesita fi explicat.

Deci, primul lucru care necesita fi facut, dad testul Park indig posibilitatea apatiei
eteroschedastiéiti consté in examinarea miniwvasi a ecug@ei in vederea erorilor de
specificare. Dg nu se va include niciodatariabila explicatii dintr-un simplu motiv & testul
Park indié posibilitatea eteroschedastitit, se cuvine o meditare riguragagprin specifiérile
ecuaiei. Daa remeditarea & permite 8§ descopeti o variabik care va trebuiasfie Tn ecusia
de regresie de la bun inceput, atunci aceastabarigecesii a fi introdud in ecugie. Oricum,
daca nu exisi erori de specificare evidente, atunci eteroscheuiasea probabil £ este
fireasd, si unul din remedii poate fi aplicat.

11.1.Metoda celor mai micidirate ponderai
Sa examiim o ecude cu eteroschedasticitate perfecauzai de factorul de propg@onalitate
Z:

Y, =Byt B Xy + B Xy &, (11.1)
unde variara termenului de eroare in lot f&e constarit este de felul:
VARE) =0} =0°Z?, (11.2)

unde Z este factorul de propgonalitate, o’este variafa constarit a erorii clasice

~

(omoschedastice),. Dat find & eteroschedasticitatea perteatxisé, ecuaia (11.1) este
urmitoarea:

Y, =By + B Xy + B Xy +ZU; . (11.3)
Termenul de eroare n eciza(11.3) Z u, este eteroschedastic deoarec&’ este variara care

nu e constadt Cum putem ajusta edim (11.3) ca eaasdevirh omoschedasti® Cea mai
usoal metodi const in impirtirea ecugei n intregime la factorul de propmnalitatezZ, , prin

urmare okinand termenul de eroare care are o varialh constart o°. Ecuaia oktinuta

satisface ipotezelor clasicg Jlansarea regresiei pentru egaanoui mai mult nu va fi suspectat
in vederea prezesi termenului de eroare eteroschedastic. Acest demgeneralizat contra
eteroschedasticii este numit M.C.M.M.P. pondeiat care de fapt este o versiunea
M.C.M.M.P.

M.C.M.M.P. ponderdi implica Tmpartirea ecu@iei examinate in intregime la oricare
variabili care ar transforma termenul de eroare in unul ohemiasticsi apoi relansarea
regresiei cu variabilele transformate. ®éind forma general de eteroschedasticitate (11.2),
procedeul constdin trei etape:

1. Impirtim ecuaia (11.3) la factorul de propgonalitate Z  si  obtinem:

YilZ =Pyl Zi + B Xy 1 Z + B, X 1 Z; +0, (11.4)
termenul de eroare in ecuaia (11.4) este omoschedastic.

2. Recalculm datele pentru variabile conform edaa(11.4).
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3. Estinam ecuaia (11.4) cu M.C.M.M.P.

La aplicarea M.C.M.M.P. ponde#iase ohin estimaiile ecuaiei transformate, care pot fi
complect igelatoare, deoarece detaliile exacte cu privire la dentprea acestei regresii depind
de faptul da& factorul de proparonalitate Z;, estesi el variabila explicati& in ecuga (11.1).

Dac Z nu este variahilexplicativa in ecusia (11.1), atunci regresia lans etapa a 3-a va fi

urmatoarea:

Y1 Z =Bl Zi + B Xy 1 Zi + B X 1 Z; +u. (11.5)
De notat & acesi ecuaie nu are termenul liber. Tasdupi cum a fost meipnat anterior,
omiterea termenului constant scoate in evidesfectul constant al variabilei omise,
neliniaritateasi erorile de nisurare asupra altor coeficteestimai. Pentru a evita sitgia n
care elementul constant feaz schimtirile in estimaile coeficientului unghiular, o abordare
alternatid consti in adiugarea termenului constant in egaig11.5) Tnainte ca ectia s fie
estimad. Deci, cAndz, nu este identic cu una din variabilele Tn ecuaa initiald, atunci este

bine venit ca uridtoarea specifigée s fie lansai la etapa a 3 cu M.C.M.M.P. pondexrat

YIZ =a,+ By Z + B Xy I Z + B X 1 Z; +u. (11.6)
Dac Z este o variahil explicativa in ecuaia (11.6), atunci nu este nevoie ca termenul consta
si fie adiugat in ecuge, deoarece unu deja exis& revenim la ecua (10.12). Dag Z = X,

(sau dag Z =X,), atunci unul din coeficign unghiulari devine termen constant in egaa

transformat deoareceX,/Z =1.Y,/Z, = 5,1 Z, + B+ B, X, 1 Z, +u, (11.7)
In cazul in care este folositiceasta fortna M.C.M.M.P. ponderate, oricum, coeficign

obtinuti Tn urma estirrii ecuaiei (11.6) necesita fi interprets foarte grijuliu. Vom nota z j,

acum este termenul de intergseca ecugei (11.6) chiar dat el este coeficient unghiular in

ecuaia (11.1). Prin urmare, dacsuntem cointeregain estimarea coeficientului de pe lang

variabila X, in ecuda (11.1), va trebuissexamiraim termenul de intersge in ecuéa (11.6).

Calculatorul va afia B, ca «coeficient unghiularsi B, ca “termen constant” atunci cand in

realitate sunt estinfiacoeficientii opusi in ecuaia (11.1).

Exista trei probleme majore in utilizarea M.C.M.M.P. penrate:

1. Sarcina de identificare a factorului de praporalitate este, cum a fost accentuat, foarte
dificil a.

2. Forma fundgonak care relateaz factorul Z, la variana termenului de eroare a egea
initiale Tn general poatei swu fie fungie patrata in ecuda (11.2). Atunci cand sunt aplicate
alte relaii functionale, sunt necesare alte transfamm

3. Uneori M.C.M.M.P. ponderatse aplié la ecusia cu eteroschedasticitate imperfedh asa
cazuri, poate fi demonstras @stimaiile supori o mici reducere in deplas atunci cand
este omi# o variabik, si estimaiile sunt inferioare celor care sunttwiute din ecuga corect
specifical.

11.1.2. O abordare diregt Redefinirea variabilelor

O alt abordare intru eliminarea eteroschedasticitlin ecuaie consi n reintoarcerea la
teoria de baxz corespunztoare ecugei si redefinirea variabilelor in s@ mod ca
eteroschedasticitatea e evitati. Redefinirea variabilelor deseori este aipentru @ permite
ecuaiei estimate % se concentreze asupra aspectului comportamentalagei. O atare
remeditare este un proces difigil descurajtor deoarece apelarea la el ighdoaé munca
anterioafi. Oricum, odat ce partea teoretica fost rewizuti, abordrile de alternati¥
descoperite posibilileat pentru evitarea problemelor care la incegiieau de nedegit.

Spre nefericire, este dificilisse specifice procedee pentru o gieianai general decat
“remedierea compléta proiectului de investigare”, se va prezenta x@mglu non numeric
privind cele relatate. Abordarea dirgcte redefinire a variabilelor va fi comparatu metoda
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mult mai formalizat — M.C.M.M.P. ponderat S& examiraim modelul cu date incrugte a
cheltuielilor totale a guvernelor din diferite ¢ea Din punct de vedere logic variabilele pentru
examinare in o atare andligunt: 1) venitul agregat; 2) poptiéasi 3) salariul mediu in fiecare
oras. Cu cat mai mare va fi venitul rezidetor orgului si a businesului, cu atat mai mari vor fi
cheltuielile guvernului aésenesc. In acest caz este foarte ciapregele mari au venituri masgi
respectiv cheltuieli mari (in valoare absé)uiecat orgele mici.

Aproximarea acestei futiccu linia de regresie la fel ne ofeo pondere exagetapentru
orasele mari de oarece in caz contrar ele vor contidowalori mari a ptratelor reziduurilor.
Aceasta estesa deoarece M.C.M.M.P. minimizeagzuma ptratelor reziduurilorsi deoarece
reziduurile pentru okgle mari este posibilasfie mai mari pursi simplu din cauza #rimei
orasului, estimaiile regresionale vor fi Tn special sensibile lzideiurile orgelor mari. Acest
fenomen deseori este numit “corelare fal$atorita marimii.

In plus, reziduurile pot indica eteroschedastie#at Remediu pentru un atare fel de
eteroschedasticitate nu cansin utilizarea automata M.C.M.M.P. ponderatsi nici in
aruncarea obsergdor referitor la orgele mari. Are sensasse considere reformularea
modelului pe o cale care va face reduceri la stastorului (nmirimea oraului) si va accentua
comportamentul corespuiter. In acest caz, cheltuielile pe cap de locuita,fi o variabila
explicativa logica. O atare transformare este prezeniatfigura ce va urma. Forma ectiea
transformate plaseazNew York si Los Angeles pe acaiasca# casi Pasadena sau New
Bruswick si astfel le ofef lor aceiai pondere n estimare. Daeariabila explicati¥ nu s va
produce a fi funge de nirimea oraului, in orice caz, ea nu va necesidie ajustai la un cap
de locuitor. Da& ecuaia include salariul mediu a lugorilor din org, de exemplu, el nu va fi
Tmpartit la populaie n ecuéa transformai.

Vom nota, & transformarea in careva sens este siml&uC.M.M.P. ponderate. Diferesm
consti Tn aceeanu exisi un termen in ecti@ reciproc la poputge (cum este in M.C.M.M.P.
ponderat) si nu toate variabilele explicative se impart la plape. Din ecuga initiala,

EXP = g, + B,POPR + 5,INC, + BWAGE + ¢, (11.8)
versiune celor mai micigrate ponderatva fi

EXP/POP = g, + 3,/ POP + 3,INC, /| POP + B\WAGE / POP +u, (11.9)
atunci cand ecue direct transformatva lua forma:

EXP/POP =a, +a,INC, / POP + a,WAGE +u. (11.10)

Cum putem observa, M.C.M.M.P. pondérét1.8) imprtita in intregime la popute,
atunci cand in aceea, transfortnabnform teoriei, sunt ingptite la populdie numai variabilele
de cheltuielisi venit. In timp ce ecu@ (11.9) direct transformatintradevir soluioneaz
eteroschedasticitatea potati din model, ga o soldie va fi considerat intamp#toare ntru
beneficiul remedierii ecu®i pe o cale care se concentieape faptul examiirii
comportamentului de baz

De notat, ca este posibil ca egaa(11.9) reformuldt i posede eteroschedasticitate;
varianta termenului de eroare poate fi mai mare pentremvhsile care au valorile mai mari pe
cap de locuitor cum ar fi cheltuieli venituri decéat pentru acelea obs#ivcare au valori mai
mici pe cap de locuitor a cheltuielilgr veniturilor. Deci este legitimatsuspectares testarea
eteroschedastidcitii chiar si Tn aceasta ecua transformat O atare eteroschedasticitate Tn
ecuaia transformat nu este verosimila tofi) deoarece va fi o micvarigie in marimele normal
asociate cu eteroschedasticitatea.

O transformare grijulie a variabilelor intru com@ea eteroschedastigit in timp ce
totodati nu evita, corelarea fals datorai marimii, poate uneori & fie 0 abordare raita in
soluionarea acestor probleme. De notat gptad nu fiecare variahil in ecugie este tratatin
acelai mod (spre deosebire de M.C.M.M.P. pond&taFiecare variakil in modelul cu date
incruckate poate fi examinain vederea transfordmlor posibile care se vor solda cu

interpretiri semnificativesi complete a ecueei de regresie.
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12. Specificaia: alegerea variabilelor independente relevante

12.1. Variabilele omise

Inainte de a estima edim de regresie ea necési fi specificai complet. Specificarea
ecuaiei econometrice constdin trei etape: 1) alegerea coteet variabilelor independente, 2)
alegerea formei funionale corecte, 3) alegerea formei corecte a teulnestocastic de eroare.
Specificarea erorii rezdldin efectuarea incoreca unei din etapele mgonate.

Ne vom opri la prima etap- alegerea variabilelor independente. Catoetl hotraste care
variabile independente vor fi incluse in egeidi aceasta reprezihtatat momentul slab cat
momentul forte n economie. Momentul forte 1l consé faptul @ ecuaia fiind formulag poate
fi folosita pentru previziunea obietivelor necesare individuar momentul slab se refela
posibilitatea estidrii a mai multor specific pam cand va fi gsita una care suie poziia
Tnaintati in defavoarea altor indicatori care o dezaprafiterior sarcina principalvatine de
demonstrarea modului de saleal variabilelor pentru ectia de regresieafa a comite erori ce
rezulé din alegerea nereia.

Primul considerent in deciderea aparteeevariabilei ecugei const in fundamentarea ei in
baza teoriei economice corespitoare. Dag raspunsul este de forma unui “da” ambiguu,
atunci variabila va fi introddsin ecugie definitiv atunci cand va avea o0 semnifieastatistia.

Ne includerea variabilei relevante in egi@aconduce la majorarea deplalor estimaiilor
ramase, ind includerea unei variabile ne importante contriblé&e majorarea variaei
coeficienilor estimai.

Fie c la prima specificge a ecugei examinate din diverse motive nu s-a inclus oalala
independeritimportant. Sau, admitemacnu au fost posibil deagit datele necesare (sau datele
colectate s-au dovedit a fi incomplete) pentru wiiire variabilele exogene relevante. Tn
ambele situg rezultatul este aceja variabila defenit ca o variabid de explicat importata
fost omigi, a @mas n afara ectiai de regresie. De fiecare datand exist o variabik omisi,
interpretareai utilizarea ecugei estimate devine suspéctum ar fi preul in ecusia pentru
cerereceea ce nu numai a impiedica estimareacoetilui de regresie pentru préar, cu
sigurana, a cauza deplas in estimaile coeficientilor pe lang variabilele din ecuse.
Deplasarea cauzatde eliminarea variabilei relevante din egeiase numge deplasare de
specificaie (mai rar, deplasarea variabilei omise). Intrcuaie cu mai multe variabile,

coeficientul 8, reprezink schimbarea n variabila dependent, cauzai de schimbarea cu o
unitate Tn variabila independéntX,, dat fiind restul variabilelor din ectia neschimbate.

Omiterea variabilei cauzeazlepladri,: ea poate schimba valoaregtepta a coeficieflor
estimai de la valoarea adérati a coeficiemlor.

12.1.2.Urmarile omiterii variabilelor

Fie c modelul de regresie adeat este urritorul:

Y, =By + B Xy + B Xy tE (12.1)

undeg, - este termenul de eroare clasic.

Dac a fost omig o variabik independeritimportand, ecuaia devine:

Y, =B+ BXy +E & =Xy e (12.2)
Termenul de eroare nu este independent de variaeil explicatX, atata timp, cat

variabilele X, si X, sunt corelate intrucat odatu schimbarea variabilex,, se schimb si

variabila X; si &, (cu alte cuvinte, nu sunt respectate ipotezelsiad referitor la

independeta variabilelor de explicat fa de de termenul de eroare), deci p@&and variabila
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omisi nu este corelatcu nici una dintre variabilele incluse in egegceea ce este aproape
nevirosimil).

in general, atunci cand unele din ipotezele casic sunt respectate, nu are loc teorema
Gauss-Marcovsi estimaiile nu sunt BLUE). Ceea ce Tnseainti estimatorii liniari nu mai
sunt nedeplasia si de variamga minima (aceeg variana pentru tei estimatorii liniari
nedeplas@ sau nu se indeplinesc concomitent ambele ipoteztemarea ecui@i (12.2) in timp
ce atunci este adanati ecuaia (12.1), cauzeazdepladri in estimaiile ecuaiei (12.2). Ceea ce

inseaméi ci: E(B,) # .. (12.3)
Deci, lipsa variabileX, din ecuaie conduce la deplasarea valogieptate a coeficientulys, de
la valoarea sa adanati. Dac variabileleX, si X, sunt corelatgi variabila X, este omi din
ecuaie, atunci M.C.M.M.P. va atribui variabileX, o variana eventual cauzatde X,, ce se

soldeaz cu estiniri deplasate pentig,.

Pentru a demonstra faptuk wariabila omi& poate cauza estin deplasate, vom
examina funga de producere care expéinvenitul (Y) ca fungie dependeiitde la cantitatea
utilizata de muné ( X,) si de capital X,). Fie @ din careva considerente dalgpsesc datele

pentru capitaki variabila (X,) va fi omis din model. Aceasta eliminare, cu certitudine, va
deplasa estimatorul coeficientului de pe dingriabila mung deoarece este eviderit muncasi
capitalul sunt coreta(cresterea in capital, de regilinecest cel puin cateva brge de mung
spre utilizaresi vice versa). Prin urmare, M.C.M.M.P. va atribuimeii o crgtere a volumului
de produge de fapt cauzatde capital. Deci deplasarea va fi o fuaale 3, si coeficientul de
corelgie dintre capitagi munc

E(Bl ): B+ B,1(r,) (12.4)
Rezulti ci valoarea gteptati a coeficientului de pe laagvariabila inclug (4,), atunci cand
variabila importarit (X,) este omis, este egal cu valoarea sa attat plus coeficientul

adevirat de pe lang variabila exclus Tnmukit cu o fungie dependesit de coeficientul de
corelgie simph dintre variabila inclussi aceea exclus
a) valoarea adewata S, este zero (deci deplasarea nu éxistea ce inseariga variabila X,

nu este importaatin model); sau by,, este zero (variabilel&, si X, sunt perfect incorelate).
Valoarea termenulup, f (r,,) determiid cantitatea deplési de specificséie introdud n
estimaia g, prin eliminareaX,. Daa variabila inclug si aceea exclussunt necorelate, nu

exist depladri, Insi Tn realitate, aproape de fiecareagdatareva corelée (fie chiar aleatoare)
dintre oricare dou variabile exist si atunci depladrile sunt cauzate frecvent de omiterea
variabilei importante.

12.2.1.Un exemplu deplasilor de specificaie.
Fie & Y, = -0,605- 045PC, + 012PB, +122InYD,

(0,07) (0,05) (11,2
t= -6,4 -2,5 10,6
R2=0984 n=35 (anuale 1950-1984)
Y, —consumube pasare
PC, —costul unuikg decarnede pasare
PB - costul unuikg decarnedevita ;
InYD - venituluidisponibil pecapdelocuitor (logaritmnatural).
Dac estimim aceasta ectia fara prgul de substituire, ginem:
Y, =-80,7 - 034PC, +150InYD

(0,06) (0,42)
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t= -5,6 36,0
R?=0981 n=35

12.3. Corectarea variabilelor omise

Teoretic soltionarea problemei depldor de specificde se reduce la introducerea
variabilei omise in ecti@. Spre regret, aceasta este mult mgirwe pronutat decat de
executat.

In primul rand, deplasarea variabilelor omise gs& de depistat. Atuncied unii indici ai
depladgrii de specificae se exprim explicit (cum ar fi, semnul coeficientului estimaste opus
celui care se presupune a fijiiahu sunt clari. Cel mai rait indiciu de relevati a variabilei
omise congt in fundamentarea teoreticorec a modelului. Ce variabile necesd fi incluse?
Ce semne sesteapti? Se cunosc unele inforgiareferitor intervalele in care se vor afla
coeficienii? Posibil & accidental a fost eliminaip variabi care, cu certitudine, se considler
important sub aspect teoretic. Ceea mai beale de a evita omiterea variabilelor importante
consti examinarea cu precgel a ecugei inainte de a introduce datele in calculator.

A doua sursd de complexitate constin problema alegerii variabilei cu care va fi
suplimentai ecuaia odafi ce s-au depistat depfaisurmate de variabilele omise. Simultan in
ecuaie pot fi adiugate toate variabilele importante posibile ce cmaeda pierderea preciziei de
estimare, sau pot fi testate mai multe variakileneninuta aceea cu statistici mai bune in
vederea reducerii depkagor. Insi tehnica majatrii numarului de variabile cu scopul selért
celor mai resgite rezultate de regresie nu este ungitguleoarece variabila care in cel mai bun
mod corecteaz depladrile de specificae poate contribui Tn mai mareasuia la schimbare
decat la obnerea soltiei adevirate a problemei. Insa circumstate o ecugie stabiliti poate
oferi rezultate statistice superbe pentru un setate in examinare, dar aceste rezultate ele
devin teribile cand sunt aplicate la alte seturidd¢e, deoarece ele nu descriu caracteristicile
populaiei adevrate.

Includerea unei variabile gdinale Tn ecuge nu asigut cu sigurari lichidarea deplasilor
variabilelor omise. Fieacsemnul variabilei omise difgérde cel ateptat, atunci el nu poate fi
schimbat in dirgga doriti prin aruncarea variabilei care are valoarea teistul coeficientului
estimat mai mig (dup valoare absoléd) decatt - valoarea a coeficientului estimat cu un semn
nedorit. Mai mult decéat atat, semnul in genere oaig fi schimbat chiar dawariabila care va
fi eliminata are o valoare defoarte mare.

Dac coeficientul estimat semnificativ ditede la ateptrile noastre (atat dapsemn cati
dup amplitudi), atunci, la sigur, Tn model exisunele deplasi de specificae. Desi este
adevirat ci un set de date prost sau o teorie presugled pot la fel 4 ofere semne sau
amplitude semnificative, iisaceste evenimente pot fi uneori eliminate.

O tehni@ corect pentru reducerea nuinului variabilelor omise con&tin examinarea
direqiei depladrilor cauzate de omiterea variabilei din egeiaDac va fi demonstratasemnul
depladrii asteptate este Tn dirga opud in raport cu aceea obseryaatunci variabila poate fi
elimina& din ecuge. Diregia deplasrii asteptate poate fi determiriiadin:

E(ﬂl) =p,f (rlz)' E(ﬁPB)Z Bes f (rPC,PB) = (+) EQ"') = (+);
E(ﬁpc): IBPD L (rPC,PD) = (_)("') = (_)
Tehnic dai va fungiona bine atuncigi numai atunci, cand numai o singurariabib este

omisi din ecugie. In cazul omiterii concomitente a mai multor iahile, impactul asupra
coeficienilor din ecuaie este greu de specificat.

12.4. Variabile irelevante (neimportante)
Ce se va intampla dadén ecude se introduce o variaBilcare nu-i apamne? Acest caz,
variabilelor neimportante, este unul invers la aalelariabilelor omisegi poate fi analizat
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folosind modelul elaborat in paragraful precedektest model cu variabile neimportante
contine mai multe variabile Tn ectia de estimat decat in ecizaadevrat.

Includerea variabilei in ectia, cireia ea nu-i apé@ne, nu cauzeazdepladri, dar contribuie
la cresterea variatei coeficienilor estimai inclusi.

12.4.1. Impactul variabilelor neimportante
Regresia adewvata specifical este:

Y, =B+ BXy +& (12.5),
dar cerceitorul din careva motive a inclus o variabih plus:
Yi = ﬁo +ﬁlxli +182X2i +£:*' 6:* = gi _182X2i (126)

O atare grgala nu va cauza deplas, dac coeficientul adesrat al variabilei neimportante este
0.1n acest cazs” =& si B este nedeplasat in (11.8), atunci cihe0.

Includerea variabilei neimportante va majora vadasoeficiefilor estimai, prin urmare ea
va tinde & diminueze magnitudinea absdlw t-testelor. La fel variabilele neimportante vor
contribui la diminuareaR?,(dar nu R?). In modelul cuy si X,,X,, variana estimatoruluig,
obtinuta prin M.C.M.M.P. este:

~2
VAR(,@l)=(%)Z(XH -X,f, dacir,#0
12

lar atunci cand,,=0 ea este:

> ~ A
VAP(,Bl): JUZZ(Xli - x1) :
Deci, chiar dag variabilele neimportante nu cauzealepladri, ele cauzeazprobleme pentru
regresie, deoarece reduc precizia regresiei.

Tabel. Sumar al impactului variabilelor omise sau a afaitelor neincluse (neimportante)
asupra restului coeficigior

Efectul asupra coef.Variabila omia Variabila introdus
estimai neimportant

Deplagiri Da Nu

Cresterea sali Descrgte’ Creste’

descreterea variatei

12.4.2. Efectuarea alegerii corecte de speciieca

Vor fi examinate 4 criterii de validare cu privile luarea deciziilor in vederea apartenentei

variabilei ecugei.

1) Teoria: variabila este introdug ecude fara ambiguitti si teoretic fundamentat?

2) t-testul: coeficientul estimat dif@semnificativ de “0”?

3) R?: se inbuatiteste aproximarea ectiai (ajustai la gradele de libertate) atunci cand o
variabik se adaugla ecuge?

4) Depladri: se schimb semnificativ aii coeficieni atunci cand o varialiil este inclug n
ecuaie?

Daa toate criteriile enwate sunt confirmate, variabila apae ecugei; dac nici unul din
ele nu este just, variabila este neimpotignpoate fi, cu sigurafi, exclug din ecude. Atunci
cand o variab#l importani este inclus in ecude, includerea ei e mult probabi sontribuie la
crestereaR?, la schimbarea altor coeficignmentinand valoarea -testului semnificatig. Pe de
alta parte, dat o variabii neimportant este introdus in ecuge, ea va reducdr?, avand o
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valoare at-testului nesemnificat si, prin urmare, un impact mic asupra coeficien de pe
langa restul variabilelor.

Deseori cele patru criterii nu se acorédceasta se intimpltunci cand sau variabila are un
t-test nesemnificativ, sau variabila, fiind comparatecorelai cu variabilele prezente in
ecuaie, are un efect mic asupra coefigiem estimai. Cum de procedat in asemenea
circumstaie?

Singura, si cea mai importa@t justificare in determinarea importan variabilei este
fundamentarea teoreficNu cantitatea evidea statistice serwte drept dovadl in favoarea
“neimportantei” variabilei, motivga teoreti@ confirma aceast necesitate. Uneori, in lipsa unei
alternative mai bune, o variabiimportant din punctul de vedere teoretidmiine in afara
ecualei, In ga cazuri este limitatutilitatea ecugei.

12.4.3. Gutari de specificae

Una din_poaziile slabeale econometriei este posibilitatea maripukxagerate cu seriile de
date pentru a aime diferite rezultate, specificand diferite egude regresie, pancand nu se
obtin estimaii cu propriettile cautate.

Desi problema nu este delocsaai, are sens de a face o incercare spre minimizarea
numarului de ecuai estimatesi a se baza mai mult pe teorie decat pe aproximstaastic
frecvent la alegerea variabilelor. Se va demonstra acgastaexaminarea a trei, cel mai
uzuale, tehnici incorecte pentru specificarea geude regresie.

12.4.4. Explorarea datelor cu scopul maxidniz R?

Cu siguram, ceea mai proasicale de specificare este incercarea de a fornmmaltan o
serie de regresti de a alege ectia care in cel mai rgit mod corespunde rezultatelor pe care
se dorgte de a ofine. In aga situaie, se inceatc estimarea practic a tuturor combiriar
posibile ale variabilelor independente de altexdai selectarea lor se va efectua in baza
rezultatelor obnute.

Practica ddt de estimare simultara unui nurir de combinai de variabile independentg
selectarea celei mai bune dintre elgina cont de nugrul specificaiilor examinate de la prima
pari la ultima.

Dac s simplificam, in cazul cand cele 95% de incredergjnoie in urma regresiilor
consecutive, nu sunt ocaziongleau fost lansate mai mult decat 20 de regresti,deamult
incredere putem avea in rezultatelgiraiie? Intre timp, meinand regresia cu testulinalt si
ignorand aceea cu testtl mic, olsinem un test exagerat pentru estimarea semfidica
coeficienilor.

Mai mult decat atat,sa “explorare de datei “pescuirea grabei” in almerea statisticilor
necesare pentru eaimde regresie finaleste o metadin esett lipsita de etica cercétorilor
empirice. Acest procedeu include nu numai combinde alternatid a variabilelor
independente, dayi un nunir mare de forme funonale, structuri de lag, tot ce ne afer
tehnia “avansai” de estimaresi atunci crgte extraordinagansa de a aime rezultate necesare,
nsi rezultatul final nu va fi unul de valoare. Ce#atetul nu caut dovezistiintifice de a sugne
ipotezele infiale; din contra, gieptrile anterioare sunt impuse datelor intr-un moce aste n
esemi gresit.

12.4.5. Procedee regresionale iterative

Regresia iteratiy implica utilizarea produselor program pentru alegerea abdsi
independente folosite la estimarea e®uapecificate. Programul de calculator éferlista de
variabile independente in baza lor fiind apoi @lepape construgi ecuaia. In primul rand se
alege variabila de explicat, care de una sihguplici 0 mare parte din varigamde la valoarea
medie a variabilei dependente. In calitate de aadauiabii se alege aceia, care cel mai mult
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contribuie la majorareR®, tinand cont de faptul & prima variabik deja este introdésin
ecuaie. Procedeul iterativ continue gaoand variabila ce va urma a fi introdus ecuge nu
izbuteste € atingi careva crgere in R*. Contribuia fiecirei variabile independente presupune
o crestere TnR?cauzai de includerea ei in ectia de regresie.

Spre regret, orice corelare intre variabilele iraefente face aceagprocedud dificila. Tn
procesul de evaluare a cotedaintre variabile este greu de separat impaatel variabile de
la impactul altei variabile. Ca rezultat, in preemulticolineariitii este imposibil de
determinat contriba individuak a fiecirei variabile suficierit pentru a afirmazuna din ele
este mai importaatsi deci necesit a fi inclusi in primul randgsi mai rau, nu este o justificare
teoretié pentru a alegere combimavariabilelor specificate.

Din cauza acestor probleme, deseori seiguribcedeul iterativ. Primejdia cea mai mare este
ca coeficienii obtinuti pot fi deplasg, valorile “t”- calculate nu urmedzpe viitor repartia
valorilor “t”- tabelare, variabilele importante pot fi excludi@ cauza aranjamentului (ordinea
in care a avut loc selg&), semnele coeficigitor estimai la fazele intermediare sau finale a
procedeului pot & difere de la semnele preconizate. Utilizarea peatui iterativ este o
anumit ignorana fata de faptul ce variabile vor fi introduse.

12.4.6. Gutarile succesive ale specifigai

Din orgoliu majoritatea econometricienilor, evitaprarea datelosi metoda iterati¥ de
specificare a variabilelor. In schimb, se préfepecificarea ectiai prin estimarea ectiai
initiale si apoi eliminarea sau adgarea consecutiva variabilelor (sau schimbarea formei
functionale) paa cand o ecuge verosimié cu “statistici bune” este abuta. Aflandu-se in fea
situgie cand cunagerea sigutr (in baza teoriei) a unor variabile relevante, rapaeste o
practic general acceptitcand necunoscand sunt sau nu sunt relevansbiale adugate, se
recurge la verificarea&R* si a “t”- testelor pentru toate variabilele (@t si dupa selecie).
Intradevir, usor se demonstreazci o atare gutare este cautare a “neadeiui”. Dupa cum se
va constata, existo diferena enornd in abordarea autirii de specificéie succesi¥ si
abordarea care va fi recomandafautarea succesiva specificéei este o tehniccare permite
cercelitorul s1 estimeze un nufin secret de regresii apadi prezinte alegerea fina{bazai pe o
multime de ateptiri nespecificate in vederea semnejoisemnificaiei coeficienilor) ultima
fiind prezentat ca o specificge estimai. Asa 0 metod stabilgte greit veridicitatea statistica
rezultatelor regresiei din déumotive.

1) Semnificaia statisti@ a rezultatelor este supraestihateoarece estimide regresiei

precedente sunt ignorate.

2) Multimea motivaiilor utilizata la alegerea dintre rezultatele diferitor regresiie secrét
Nu e posibil, sub nici o fori $i se cunoasc oferd sau nu rezultate regresiilor efectuate
semne opuse sau coefidiesemnificativi pentru variabilele importante.

Spre regret, nu exsto metod universal acceptat pentru a dirija &utarile succesive, in
primul rand deaceeaidestul potrivit la 0 etapa procedeului depinde de testele care au fost
ndeplinite anteriorsi deaceea & testele este foarte greu de inventat. O modalitie
Tmburatatire consd in reducerea gradelor de libertate in g@eudinala” cu unul pentru fiecare
ncercare alternativde specificare. Acest procedeu este departe desxaft, dar impune o
penalitate explicit pentru dutarile de specificare.

In general, se recomainde a metine numnirul regresiilor estimate cat se poate de mic; de a
se concentra la considerente teoretice atunci sé@rgklectedzvariabilele, formele funtonale
si de a dez®lui toate specificgile investigate. Deci, se recomande a combina economia
(folosirea teorieki analizei pentru limitarea nuirului de specificai estimate) cu dezluirea
(informarea referitor la toate eqike estimate).

Si totusi, aceasta este o altata a istoriei. Unii cercétori simt & modelul merinut , daé
va fi 0 sangi, va demonstra diregtcele mai bune rezultate statistice (inclusiv selani

50




coeficienii) care cel mai bine se potrivesc cu specifiea adevirate. Problema acestei
psihologii este aceiaicelementul desangi este, in mod normal, foarte puternic pentru orice
aplicgie. Plus la aceasta persoanele rezonabile adeseaum de acord cu faptul cum &rat
modelul ade#rat”. Prin urmare, difefi cerceditori vor examina acelgaseturi de datai vor
,veni” cu modele ,mai bune” extrem de diferite. [2#ece aceasta poaté se ntample,
diferena dintre un econometrician bynprost nu este atat de clacum se pare. Atat timp cat
se manifest un respectanatos fga de pericolul gutarilor de specificare, e mult probabi se
procedeze intr-un mod rezonabil.

Concluziile obinute sunt absolut clare: cel mai important lucrispecificarea ectiai va fi
facut Tnainte de orice Incercare de estimare atie¢le calculator. Intrucat o perfgane nu este
rezonabi, vor fi perioade cand specifigiaaditionale va fi necesar de estimat. Oricum aceste
estimaii noi necesi#i a fi temeinic fundamentale teoreticexplicit luate in vedere atunci cand
se va testa semnifigia si se vor totaliza rezultatele. Tgaamod va fi redus pericolul estinilor
statistice incorecte.

12.4.7. Impactul @utarilor succesive de specificare

Sa prezenim un exemplu prin care se va demonsiraloninarea variabilelor din model n
baza ,;"-testului introduce deplas sistematice in ectia estimai. Fie & modelul ipotetic
pentru o variab#l independenmtdistinct este:
Y, =By + B Xy + B Xy & (12.7)
Sa admitem pe viitor & Tn baza teoriei, exigicertitudine & variabila independeftX, apatine
ecuaiei, iar variabila independentX, nu apatine ecugei. Rimine & se determine in vederea
includerii variabilei X, Tn ecude; muki cercetitori experimenta utilizeaz numai testul §”,
care indi@ ca coeficientul 8, este semnificativ diferit de O, prin urmare, éstpeaz variabila
independeritX, in ecuge, oltinand forma (11.17) ca model final. In caz ce testi nu
indica diferenta semnificatiéi de o, acgi cerce#torii exclud variabilaX, din ecuae si
consideraY ca funtie de o singur variabib X,.

Doua tipuri de erori pot fi introduse pornind de la tar@ abordare. Prima, variabXa

poate fi @strad in ecugie atunci cand ea nu agiae ei, ind gresala de acest gen nu va schimba
valoarea gteptati a lui B,. A doua, variabilaX, poate fi aruncéatdin ecuse dsi trebuie &

apatina ei si atunci coeficientul estimat pentr¥, va fi deplasat de valoared, Tn masura in
care variabileleX, si X, sunt corelate. Cu alte cuvinte, coeficientijlva fi deplasat atata timp
cat variabila X, , care trebuie &sapatina ecuaiei, va fi eliminat din easi variabilaX, va fi
eliminatt de fiecare dat cand coeficientul estimat va fi semnificativ difede 0. Atunci,
valoarea geptat a lui 5, nu va fi egal cu valoarea teorefic 5, si va avea deplasi
sistematice n ectia examinat: E(,B’l): B, + B, [f (rxl,xz )P # 3. Unde P indica probabilitatea

semnificaiei testului ,t”. Aceasta este la fel cazul cand’; testul calculat pentrys, nu mai
urmeaz reparttia ,t” tabelar . Cu alte cuvinte,t,- testul calculat este deplasat prifiutarea
succesiv de specificae.

Intrucat, majoritatea cercaorilor considef un nunir de variabile diferite naintea stabilirii
modelului final, cel care are incredere i-,testul calculat se confruiicu aceadgt problena
sistematic. Deci, practica elindini potertialelor variabile independente pyr simplu din
motivul c , t"- testul calculat indig ca coeficientul estimat nu este semnificativ difele O va
cauza deplasi sistematice in coeficiem estimai (si , t"- testele lor) pe Iing variabilele
ramase.
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13. Specificaia ecugdiei de regresie: alegerea formei funttonale

13.1Forme fundonale alternative

Alegerea formei fun@nale pentru ecu@ de regresie este o parte \Atéh specificarea
ecuaiei de regresie. M.C.M.M.P. la utilizarea sa neiesa ecugia examinat si fie linea# n
conformitate, cu coeficiein, dar exisé o varietate de forme fufionale care sunt liniare n
coeficieni in timp ce nu sunt liniare fa de variabile. Se vor prezenta in detalii cele mai
frecvent utilizate forme funimnale Tn scopul de a ajuta utilizatorul in dezandt abilistii de a
alege corect una din ele la specificarea geua

Alegerea formei fun@nale, aproape de fiecare @lase va baza pe teoria economica sau de
busines fundamentaki numai rareori pe aceea foinfuncaionak care furnizeaxz o previziune
mai burd. Relaia logica dintre variabila dependengi variabilele independente in examinare se
va compara cu proprigtle diferitor forme fungonale,si numai aceea, care in modul cel mai
reusit oglindeste teoria va fi aleds In continuare, cele mai des utilizate forme fiowale vor fi
caracterizate in termeni grafici, egua exemple pentru a face compgedntre ele.

13.2 Forma liniara

Modelul liniar de regresie, se baz&gze ipoteza & coeficienii unghiulari din relgia ce
caracterizeaz variabila dependeitsi cele independente sunt congtagi are loc relda
%:% =4, i=12...k. Dat fiind constant coeficientul unghiular, elagttea variabilely
in respect cu variabilaX (schimbarea in procente in variabila deperdesduzai de
schimbarea cu un procent in variabila indeperideestul variabilelor din ectie@ ramanand
constante) nu este constanE, , SUAGYSTRSUATA S ,BiL

oaX Y o oX /X, Y
dintre variabila dependenty si variabila independeatX este de s natudi ca coeficientul
unghiular (de inclinge) al relaiei se presupune a fi constant, atunci se va folosna
functionah liniara.

Spre regret, teoria in mai multe cazuri iddicumai semnul reteei, dar nusi forma
functionak. Forma liniad se va fi utilizad de fiecare datcand exist un oarecare minim de
teorie, care poate fi utilizata fundamentarea acestei forme, @and nu se voragi dovezi
stricte @ aceast forma nu este potrivit. Este posib#l utilizarea modelului liniar atat timp cat
teoria, bunul simsau experig@a nu justifié folosirea unei alte forme funonale. Deoarece
acest model efectiv se utilizeaapriori, la el uneori se refeca la o form fungionak “default”

implicita.

. Daa relgia, ce se presupune a fi

13.3Forma exponetala sau forma logaritmi&€ complet
Ceea mai gspandii forma funcgionak (neliniaé in variabile, dar liniar in coeficiem) este
forma logaritmi@ comple. Forma logaritmid complei este des utilizét la specificarea
ecuaiei de regresie. Spre deosebire de  modelul liniarelasticittile
oY X, _ oYlY X, L : . oA
E,, =——= =B -—- dar nu coeficiefi unghiulari sunt constanin acest model.
KX, Y aX I X, Y

Daci se presupuneicelasticititile sunt constante, atunci rezulta E,, = =const. Forma

functionaki exponefialiY =e”X”X/*e° este aceea care satisface ipoteza confoireiac

elasticititile sunt constante.

Aplicand la ecuga menionat transformarea in logaritmi, prin logaritmarea alobearti a
ecuaiei oktinem ecu@ia ecuaa liniara in logaritmi, care se nurgte forma funcionak
logaritmica complet.

InY=248,+BInX,+5,InX, +&,
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InY - logaritmul natural de l& . In ecusgia logaritmici comple#, coeficienii individuali de
regresie, de exemplg, , pot fi interpretd ca elasticiiti, deoarece

_alnY _ AY/Y _
A CaInX, AX /X, %
Dat fiind constan coeficiertii de regresie, ectia logaritmi@ complet satisface conda ca
modelul sa coma elasticititi constante. Modul de interpretare a parametrrin ecusia
logaritmica compled tine de faptul & la schimbarea variabilelex, cu un %, restul variabilelor
fiind merinute constanteY se va schimba cys, %. In situaia cand elasticitile sunt

constante, coeficieinde Tnclingie nu mai sunt constén

Desenul din stinga demonstr&aonceptul economic al futiei de producere-curbele de
indiferenta. 1zocuantele funtei de producere demonstréadiferite combingi posibile ai
factorilor X, capitalulsi X, munca, care pot fi utilizate pentru a fabrica wium anumit de
produgie. Atare funde logaritmia comples de producere se nugte funaie de producere de
tip Cobb-Douglas. Desenul din dreapta demonsireglziile dintre Y si X, care exist, daé
X, se merine constant sau nu a fost inclus Tn model. Detioeat, & Tn acest caz inclinia
curbei depinde de semmglmarimea coeficientuluig,.

Inainte de a utiliza modelul logaritmic completteesecesarasse verifice toate obseniite
ca ele 8§ nu conina valori de 0. Modelul logaritmic complet poate filizat numai in cazul cand
toate variabilele primesc valori pozitive. Variahd “dummy”, care pot lua valori 0, nu vor fi
percepute chiar dawor fi introduse in ecuee.

¥
g, > 1
0 < B <1
¥ = eﬁ[’Xlﬁ1X2*rj3 8. % a
|
LE! Y = (ePoX,P2) X,
¥,
X4 Xy

(Holding X, Constant)

13.4Forma semilogaritmia@

Formi semilogaritmid@ este o variadta ecugei logaritmice complete in care unele, dar nu
toate variabilele (dependéngi independente), sunt exprimate in termeni de ibgar De
exemplu, Y =B, +B,InX, +B,X, +&. In acest caz, sensul economic al coefidien

unghiulari este diferit, in timp ce variabik, este in dependenliniara fata deY, variabila X,

este In dependenneliniai fata de'Y . Tn speciaI,AA;((

= B, X, sauf, =AY /(AX, ] X,), fapt care
1
poate fi demonstrat prin calcule. Cu alte cuvinla@ valoarea se vaschirltu 1%, atunci

valoareaY se va schimba cy, /100, valoareaX, raminand intact (valoarea luiX, trebuie &
fie pozitiva pentru a fi posib#l operaia logaritririi). Elasticitatea variabilely n respect cu
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L X
variabila X, ea forma:g,,, =2y X1 = A
CTAX, Y

urmeaz este prezentatrelaia dintreY si X, X, fiind mertinutd constart. De notat & Tn
cazul candg, - 0, impactul schimérilor in X, asupra luiy se afh in declin odat cu crgterea
lui X,. In concluzie, form semilogaritmié se va fi folosi atunci, cand se presupus relaie
descresitoare dintreY si X, .

In economissi busines aplicarea acestei forme semilogaritmgte talnis foarte frecvent.
De exemplu, majoritatea futitor de consum dup un anumit nivel de venit maniféso
crestere cu rat descresitoare. Aceste,sa numite curbe Engel, tindi slevini plate deoarece
atunci cand venitul cgge esenal, un procent mic din venit este indreptat sppastimsi un
procent mai mare merge pentru acuiriulAtunci consumul crge cu o rat descresitoare.
Dac Y este consumul al unui bugi, X, este venitul disponibil, X, fiind mertinut in locul
restului variabilelor independente), atunci utiteza formei semilogaritmice este justifitate
fiecare dat cand rata crgerii unui bun se gieapti a fi in declin atunci cand venitul disponibil
va crete.

Alt exemplu se refarla varianta fungei semilogaritmice care se fate prin logaritmarea
variabilei dependente Y, variabilele independente amanand sub forma linear
InY, = B, + B, X, + B,X, +&,. In acest model nici coeficientul unghiularnu estmstant, nici
elasticitate nu sunt constante. Ba@riabila independefiX, se va schimbcu o unitate, atunci
variabila dependefitY se va schimba cy, /100%, variabila independeftX, merninandu-se
constan.

, sl descrgte odai cu craterea luiY . Pe desenul ce

Yy = (Bg + B2X2)
o o Sla"nXl

B, >0

X
{Holding X- Constant)

13.5Forme polinomiale
In majoritatea fungilor de cost coeficientul unghiular al curbei destse schimbin acelai

mod cum se schindbvolumul. Daé@ se ateapt ca coeficientul unghiular al refei sa depindt
de nivelul varigiei inswi, atunci se va considera modelul polinomial. Forfoacionak
polinomiak exprimi variabila dependefty ca fungie de variabilele independente, unele dintre
care sunt ridicate la putere mai mare decat unel.eRemplu, in polinomul de gradul 2
(patratic), nacar wuna din variabilele independente este ridicata patrat:

Y, =B, + BX, +B,(Xy)2 + B X, +& . Astfel de model intradév poate & produd

coeficientul unghiular care se schifinbdat cu schimbarea variabilei independente. In gaua
examinal unghiul de fTinclinae a variabilei Y 1n respect cu variabilaX, este:
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AY . " Lo AY
=B +26,X., lar In respect cu variabilxX, este
AXl ﬁl ,32 1 p 2 sz

coeficient unghiular depinde de valorile variabikj, iar al doilea coeficient este constant. Tn
cazul unei fungi de cost,Y fiind costul mediu a proddei, si X, fiind nivelul de produge al
firmei, atunci dag firma are o curb de cost cu punct d&a (cum ar fi in figura din staay e
posibil cag, si fie negativ iarB, i fie pozitiv , pictad in desenul ce urmeaz

Un alt exemplu, se considemodelul veniturilor anuale ale anggdlar in fungie de varsta
fiecarui angajatsi de un alt factor ce stimuleaproductivitatea, cum ar fi educa Care va fi
impactul gteptat al varstei asupra venitului? De rageu varsta un téin lucrator (el sau ea)
castiga mai mult. Oricum, dincolo de acest punct de vedetevarsta in foarte multe cazuri
castigurile nu cresc deloc, dar cu apropierea vardeeipensionare sestaapt ca cétigul va
incepe & descreasc Ca rezultat, relea logica dintre catiguri si varsé poate & arate ceva
aseninator cu desenul din partea dreagtn figura de mai jos. Gégurile vor crgte pani la un
nivel anumit, apoi cu Tnaintarea n varsor descrgte. Asa o relaie teoreti@ poate fi modelat
cu ajutorul ecugei patratice: Z, = B, + BV, + B,V;* +---+ & . Care segeapt a fi semnele pentru

B..B,? Cu cat este mai in varstalariatul cu atat difergm dintreV si V? va crgte vertiginos,

intrucatVv? va fi foarte mare. Prin urmare, coeficientul pediVv va fi mai important pentru o
varsta mai mig decat pentru o vagsmai majorai. Din contra, coeficientul pe laag/? va fi
mai important la o varstmai majorai. Deoarece se preconizéaz impactul varstei este in
crestere apoi descste, e de gteptat in acest caz ¢g si fie pozitiv, iar 3, si fie negativ (restul
coeficienilor avand aceles semne). Anume acest fenomen este exact aclaadas observat
de muti cercetitori in domeniul economiei muncii.

Spre regret, nu toate polinoamele pot fi utilizate curbe-mijloace de prognozare. In
realitate, oricen observai pot fi aproximate exact (toate reziduurile fiiegjale cu 0) printr-o
curki de regresie sub formde polinom de graduln-1) (avand ca variabilele independente

X,X2,X3,---,X"). In acest caz regresia se transforintr-o taftologie matematicdar nu

relaie statisti@ si ne ofe# un tablou fals al realitii. In concluzie, folosirea polinoamelor de
grad nalt in analiza regresiodala fi evitat atata timp cat teoria corespétaare nu e
elaborai pentru aceste forme fugnanale.

in regresia polinomialinterpretarea coeficigitor specifici devine dificis, si ecuaia poate
produce efecte nedorite pentru domeniu specialeval@abilei X . De exemplu, coeficientul
individual pentru polinomul de ordinul 3 poate bzuiv pentru un domeniu al variabilex ,
apoi negativ pentru alt domeni ce va urgiagpoi din nou pozitiv. Utilizarea polinoamelor de
ordin Tnalt va fi inoportul atata timp cat nu exisb teorie specidlintru suginerea acestui tip
de relaii. Chiar si polinomul de gradul doi, cum este acela din geuaxaminat, impune un
coeficient unghiular simetrict{ inclingia, saun invers inclinaie) care in unele cazuri poate
sa nu fie rezonabil. Deci, in orice prdlzdnd se folosge ecuda polinomiak de regresie este
necesar o atitudine de prec@e, aste necesarcertitudinea & forma fungionak atinge acele
obiective care sunt stusute din punct de vedere teoreficiwu altele.

= B,. De memonat & primul
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v Y
] 2 B, < 0
Y= (8 + B:1X5) + (BX; + B2X7) By >0
{ By >0
| By =
0 ] 0
(Holding X, Constant) X, (Holding X, Constant) X

13.6. Forma inveis (hiperbola)
Forma fungonali invers exprini variabila dependefty ca o fung@e inversi de una sau
mai multe variabile independente (in cazul exammahai de o singérvariabik independerat

Xy): Y =4, +:81(%

ei asupra unei variabile dependente steapt a fi aproape de 0, in timp ce variabila
independerit creste si eventual se apropie de infinit. Vom nota, io asemenea circumstan
odat cu crgterea variabilei independent¥,, impactul ei asupra variabilei dependente
descrete.

In ecuaia examinat variabila independeit X, nu poate lua valori de 0, deoarece atunci
prin impirtire la zero se gme valoarea de infinit, sau o valoare nedeterrain@beficienii
unghiulare sunt: aY __ '612; AY = f3,; coeficientul unghiular pentru variabila indepenten

AX, X2 DX,
X, se incadred@zin dow categorii, fiecare din ele fiind oglindite pe dese

]+,82X2i +¢ , forma fungionak inversi se va utiliza atunci cand impactul

B, =0

Y = (Bg + B2X3) + B X—II

(Bg + B2X3)

B <0

~B1/(By + BaX2) X,
(Holding X, Constant)

1. Atunci candg, > 0, coeficientul unghiular in respect cu varialXlaeste negatiyi descrgte
dupa valoarea absolaitodat cu crgterea variabileiX,. Ca rezultat, retéa dintreY si X,
(variabilaX, fiind constant) se apropie ¢& + 3,X, atunci candX, creste.

B

0 + 272

unghiular este ascendent, apropiindu-se spre @ dinzontai (numit asimptoi), apropiai

de valorile coeficientul unghiular in cazul candg, > 0.

Forma fungonalk invers se apli@ in mai multe domenii din teoria econotig din viata
reak. De exemplu, & examiram curba Philips, o refee neliniaé dintre rata neangajbor in
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campul munciisi schimbarea salariului Tn procente; cu sigtiasschimbarile procentuale in
salariu W) se vor reflecta negativ asupra ratei neandg@jan campul muncii ¢ ), majorind
nivelul de neangaja cresterea ratei neangaitr va contribui pe viitor la reducerea nivelului
cresterii salariului din cauze institionalesi alte cauze. 4a o ipoteZ poate fi testatcu ajutorul

formei funaionale inverseWw, = g, + ’Bl[UiJ +&,.
t

Estimarea acestei eaugrin metoda celor mai micigbrate ofed urmatoarea ecuée:
W, = 0.00679+0.18421/U,) ; R? = 0.397

(0.0590)
t =3.20

13.7 Probleme care apar odatu alegerea formei furionale incorecte

Ceea mai buncale de a selecta pentru modelul de regresie mafduncionak corect
consti in alegerea specifidai care in cel mai rgit mod se potrivgte teoriei ce gt la
fundamentarea ectiei. In majoritatea cazurilor forma liniawva fi o formi adecvat. lar pentru
majoritatea cazuriloramase, bunul sitha demonstra o alegere conérdintre formele simple
de alternati& prezentate mai jos.

Sumarul formelor funmnale alternative

Forma fungonali Ecuaia Coeficientul | Elasticitatea
unghiular | _ [ﬂ Eéj
=(ﬂj DX Y
AX
Liniara Y, =B, + B X, +¢& B, X,
ﬂl 7
Log compled InY, =B, + B, InX, +¢ Y B
,31 v
Xi
Semilog (n X) Y =B, +BInX +¢g 1 1
,81 YI ﬂl 7.
Semilog (nY) InY, = B, + B X, +¢ BY, B X,
Poli iah = . 24+¢ X, 2
Inversi 1 1 1
Y, =5+ ﬁl[zj té - ﬂl(x_igj - ﬁ{w}

Oricum, din cand in cand, apar circumstain care modelul din considerente logice este
neliniar In variabile, Insforma exact a acestei neliniatiti este greu de conceput. Isaacaz,
forma linia nu este coredt si chiar alegerea dintre diverse forme neliniarepoate fi ficuta
in baza teoriei economice. Oricum, tocmai n aceairi, Emane § ne achiim (in termenii
intelegerii relgiei adevrate) pentru evitarea alegerii formei ftiooale numai in baza
aproxinmirii reusite. Se pot da dauwaspunsuri la aceasprobleni:

1. R? este greu de comparat atunci cand variabilelerdipge sunt transformate.

2. Forma fundonak incorecs poate prezenta o aproximare rezoriahilobservagilor, dar are
potenial mare de a produce erori in pronosticare, ca@néfectueax previziunea in afara
regiunii observabile.
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13.7.1R? este dificil de comparat cand variabila dependeviteste transformat

Atunci cand variabila dependéraste transformatde la versiunea sa linigrR* nu poate fi
folosit pentru compararea aproxim ecuaiei neliniare cu acea liniarde origine. Problema
da#i, Tn majoritatea cazurilor, nu este importamkeoarece in analiza regresiégnaplicat
accentul se pune de regybe estimarea coeficiglor. Oricum, daa@ R* (sau R?) totusi se
foloseste pentru compatia a dod aproxindri pentru forme fungonale distincte, atunci aceasta
devine esetnml deoarece acest gol a comparadiliva fi memorat. Fie ca se face tentativa de a
compara ecu@m liniara Y=p8+8X, +B,X,+& cu versiunea ei in semilogaritmi:
InY, = B, + B, In X, +&. Vom meniona & unica diferer dintre aceste dauecuaii const in

forma prezeriirii pentru variabila dependentCoeficientul de determifia R* pentru ecuga
respectii nu poate fi utilizat pentru compata aproximailor a dow ecuaii din cauza &
suma total a devierilor @tratelor (TSS) a variabilei dependente de la valaamedie este
distince pentru aceste dauformuliri. Deci coeficientul de determitia R®> nu poate fi
comparat intrucat variabilele dependente sunt ithfeNu exisi motiv pentru care dau
variabile dependente distinct& giba devierea de la valoarea medie idensau comparakil
Deoarece (TSS) este diféritcoeficientul de determifia R* (sau coeficientul de determiia
RZajustat) nu pot fi compatia

Calea de a evita aceagproblend consii in crearea «quaz®» prin transformarea
valorilor pronosticate a variabilei dependente mesdre intr-o forrh care este in mod direct
comparabil cu variabila de origine depend&nfceasta variahildependerttransformat este
apoi folositi la calcularea «quazi®». In esefi, «quaziR?» esteR? care permite compaia
aproximarilor ecuaiei okiinute prin forme fungonale distincte, transformand valorile
pronosticate ale unei variabile dependente in fdumegionak a altei variabile dependente.

Pentru exemplul expus ar insemna executareatarior etape:

a) Estimarea ecui@i InY, = 3, + B,In X, +¢ si determinareanY,,

b) TransformarednY,, prin antilogaritmareantiin(inY,) =Y; .

c) Calcularea «quaziR?» sau («quaziR?») folosind valorile calculate noi ale antilogariton
drept Y, pentru a ofine reziduurile necesare in eg@aa pentru R?. «quaziR®»

>'[¥ —antiin@ny)[
> -y

comparabil cur? tradtional pentru ecua liniara.

=1- . Acest «quaziR®*» pentru ecuga in logaritmi este Tn mod direct

13.7.2 Un exemplu al folosirii incorecte & (coeficient de determipa ajustat)

Pentru incorporarea impactului schénlor in numarul tuturor variabilelor independente
este necesar de utilizaR?, care reprezift coeficientul de determitia ajustat la nudrul
D> u?(n-k-1)
DY -Y)in-°
R? ajustat la gradul de libertate este n continupierduti la calculele de estimare a
coeficientului de inclinge. Este cunoscut faptul coeficieni de determinge se exprira unul

gradelor de libertateR* =1- De memionat, & numai diferer dintre R? si

prin altul R? =1 (- RZ)% , de unde rezultci R? va crate, va descige sau vaamane
intact atunci cand se introduce o variabgldtionalki in ecuge, depinde de faptul dacse
Tmburitateste aproxim@a cauzat de includerea variabilei noi in dejprea pierderii gradelor de
libertate.

in concluzie, avertizarea e ufitnarea: de fiecare datrebuie detinut cont de faptul ©
calitatea potrivirii ecugei estimate este numai una dinasurile ce contribuie la calitatea
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regresiei in ansamblu. Cum a fost mm@mat anterior, gradul de estimare a coefigienin
conformitate cu teoria econoniigi astepérile preconizate cu privire la agecoeficienti sunt la
fel de importante cai potrivirea regresiei. De exemplu, o eti@astimai cu o potrivire bua in
raport cu ecuga de regresie teoreticdar cu semne confuze pentru coefigiesstimgi poate
oferi previziuni neverosimilgi in acest sens nu va fi o etearewita. Alti factori, cum ar fi
relevana teoretid si utilitatea, la fel joag un rol important.

Din cele exspuse tragem concluzii @ potrivire mai bué pentru ecuga estimai este o
soluie din cele mai bune. Tasmuli cercestori Tncegtori presupun & dacg R? (sau R?,r)
sunt buni, atunci ceea mai dupale de a Tmbuititi calitatea ecugei este atingerea valorii
maxime pentru unul din coeficighnominalizgi.

Probabil @ examinarea unui exemplu de abuz este cel maiekamplu de vizualizare a
pericolului Tncorporat in maximizare®?, firi de atine cont de sensul economic sau
semnificaia statisti@ a ecuégei.

14. Date economice

Orice analiz cantitativai necestt a fi preceddt de colectarea, organizargaintroducerea
datelor in calculator. Uzual aceastuna este ingrat si ocup mult timp, deoarece este greu de
gasit datele, exigt diferenta dintre datele teoreticg cele empirice, este spariprobabilitatea
erorilor tipograficesi dactilografice. Atunci cand sunt cunoscute s@rsid informde si datele
sunt corect definite, in pofida pierderii de tingorheditarea asupra naturei datelocolectrii
lor, e mai mid@ probabilitatea comiterii geelilor la utilizarea sau interpretarea rezultatelor
regresiei respective,.

14.1 Datele dedutat

Cand se alege tema pentru cercetare n primul nédiie § existe certitudineaiceste
posibil de le gsit datele pentru variabila dependegittoate variabilele independente relevante.
In orice caz, verificarea disponibiiti inseamii deciderea asupra specifiea variabilelor ce
vor fi incluse in studiu. Julitate din timp care cercaorii incepitorii il petrec colectand datele
este irosit Tn &utarea variabilelor incorecte din sursesgee Cateva minute de medi@asupra
naturii datelor deautat vor salva ore de nenguiinire pe viitor.

De exemplu, fie £ variabila dependeiteste cantitatea televizoarelor solicitate Tntram,
atuncisi majoritatea variabilelor independente la fel ¥iomasurate anual. Va fi nepotrivit sau
pur si simplu greit sa fie definite preurile TV ca preuri pentru o lua distincé. Mai bine
inteles va fi preul mediu pe parcursul unui an fiind raportat la gwh TV vandute intr-o lui
Daa variabila dependefinclude toate televizoarele vandute, indiferentriec, atunci preul
cel mai potrivit va fi preul agregat format in bazreurilor ale tuturor claselor de T\8i totusi
calcularea unei atare variabile nu este bine ¥enit

Datele statistice utilizate in analiza regresidnedprezini o verigh de legtura ntre
modelarea econoniideoreti@ si economia real care necesgita fi perceput prin intermediul
acestei verigi. Majoritatea proceselgr fenomenelor economice poate exactsorat,
prezentat de valori numerice. Datele cantitative pot fitiobte din Anuare Statistice fiind
posibil utilizarea lor direct sau o prelucrare athnaki este necdrinainte ca eleasfie folosite.

Stiintele economicesi sociale foarte des au de a face cu fenomenetatwei de tip
dihotomic. Toate evenimentele care se caracterizéaZenomenul dihotomic pot fi prezentate
cu ajutorul variabilelor ,dummy”.

Dtale statistice pot fi de natura ce va urma:

— Date temporale, n care obiectul de cercetarefiesta si este supus exarndni in diferite

momente de timp.
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— Date icruggate, pentru care pentru in momentul de timp fix@tcercetea diferite
obiecte.

— Date de panou, care repreiintate de chestionare, date experimenfat@nstituie cele
mai veridice date.

14.2 Surse de date economice

Anuare statistice ale republicii Moldova.

Buletine statistice trimestriale, Gmau

Evolutia social-economica Republicii Moldova, MER, Ckinau
Buletine ale Bncii Nationale din Moldova.

Tendirte Tn economia Moldovei.

International Financial Statistics pub

International Monetary Fun.

Piata financiad, revist Chisinau

World Economic Outlook
www.IREX.RU/PUBLICATIONS/POLEMICA/5/ARTY.HTM
www.WEFA.com

www.CIRS-md.org

www.met.dnt.md

http://ecfor.rssi.ru
http://www.inf.org/external/country/index.htm

AN N YV N N N N N N N NN

14.3.1 Variabile «proxy» sau variabile delegate
Variabilele «proxy» se utilizeazpentru substituirea variabilelor teoretice necesstunci

cand datele pentru variabilele respective suntnmiete sau in genere lipsesc. De exemplu,

valoarea invedtilor nete este o varialiilcare nu se evalueaintr-un nunir relativ mare de

tari. Prin urmare, cerc#étorul poate folosi valorile investilor brute ca variabd «proxy» n

condiiile Tn care se presupuné valoarea invediilor brute este direct propponaki valorii

investtiilor nete. Proparonalitatea este tot ce e necesar, deoarece amefizesional este in

primul rand o relge dintre schimbri in valorile variabilelor decéat schirab in nivelul absolut a

variabilelor.

In general variabila «proxy» este o variabilelegai «buri», atunci cand schinikile ei
relativ bine reflect schimlarile in variabila teoreticcorecs.

Datele lipsesc sau sunt incomplete:

« Date incrugate: lipsesc careva date din una sau mai multenrgdse atunci acestea
observai pot fi eliminate.

» Serii temporale: lipsesc date pentru careva peeicd&l timp, atunci se estimé@adatele
omise prin interpolare, folosind media datelor adrge.

« Datele sunt trimestriale, dar sunt disponibile nudazde anuale, atunci se interpolgaatele
trimestriale. Tn orice caz interpolarea poate ftjicati atunci cand schimbarea variabilei
este lent si neted.

Atunci cand datele lipsesc complet problema sevaga. Omiterea variabilelor relevante
creeai depladri. De fapt, un proiect regresional sgupoate fi stopat din cauza datelor
inadecvate. In multe cazuri chigiro tehnic regresional simpk nu poate fi aplicatdeoarece
informatia este irondit Uneori ea este surati cu atatea erori incat utilizatorul numai formeaz
tabelesi construgte grafice pentru a trage concluzii. Printre alteleeste tabelgi grafice
servesc ca material auxiliar de folos la fundanmeat@cugei de regresie.

14.3.2 Utilizarea intarzierei in timp in Economid=conometrie
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Majoritatea regresiilor studiate sunt instantanegadatura lor. Cu alte cuvinte, ele includ
valorile variabilelor dependent si independente 1n acegia perioadn de timp:
Y, = B, + B, X, +B,X, +&, indicelet se refei la puncte distincte in timgj atunci cand toate

variabilele au acefaindice, ecugia este instantanee in timp. Dar nu toate gilean economie
sau busines implic relgii instantanee in timp intre variabila dependert variabilele
independente. Tn multe cazuri este necesar derapafsibilitatea ca #tread ceva timp ntre
schimlrile Tn variabila independenti schimbarea rezultativin variabila dependentDurata
acestui timp dintre ca&zi efect se numge lag.Multe ecudi econometrice includ una sau mai
multe variabile independente cu intarzieri in tioym ar fi X,_,, unde indicelet -1 indica ca

observda X,, sa refei la perioada de timp ce predethomentul de timpt, cum ar fi in

ecuaia ce urmeax
Y, =B, + B, X, + B, X, +&. Orice schimbare pe pamagricod, cum ar fi crgterea in precare
fermierul poate s-o0 géige pentru promovarea produsului, are un efedérzdt asupra ofertei
produsului, Cantitatea oferi&=f(Pref.,;, etc) Similar, multe teorii macroeconomice au o
structui explicita Tntarzias incorporai in ele. Durata in timp dintre deciziile luate aivpe la
asa politici macroeconomice (ca cheltuieli guvernatansau crgerea in oferta de mijloace
banesti) si impactul acestora asupra Produsului Intern Barigajarea in serviciu sau fue, de
regub, se nisoan in ani. Crgterea ofertei de bani stimuleaProdusului Intern Brut in partea
simularii investitiilor, dar investiiile nu pot crgte peste noapte deoarece deciziile necesft
luate, planurile necedit fi formate, lucitori adtionali necesit a fi angajé si asa mai departe.
Intradevir, cum a notat economistul Milton Friedman, @dastimate schimisile Tn politica
moneta iau de la 6 panla 30 de luni pentru a fi completighte Th economie.

Daci este formuldt ipoteza pentru un lag simplu, apar difigtiltin folosirea lagului Tn
ecuaiile econometrice. Variabila cu intirziere in tirapte introdusin ecug@ia econometrit ca
si 0 alta variabik independerit De exemplu, ecuia ofertei de bumbac are o foirde:

C, =F(PCL,PR) =B, + BPC_ + B,PF, +¢,, *)
unde
C, - ofertei de bumbac in antj

PC_, - preul bumbacului in anul -1;
PF. - costul muncii de fermier in anul

Semnificaia coeficientului de regresie pentru variabilele intarziere nu-i acegaca pentru
variabilele fira intarziere. Coeficientul estimat pe langariabik cu Tintarziere rsoak
schimbirile in valoareaY din anul curent atribuitla schimbarea cu o singuunitate n
valoarea variabileiX din anul trecut (fiind fstrate constante valorile pentru altele variabile
independenteX in ecude). Deci parametrul3, masoa# (in ecuda *) numarul unititilor de

bumbac care vor fi produse n plus in anul curentrina schimirii cu o unitate a prerilor la
bumbac in anul trecut, pté muncii fermierului imanand ne schimbat.

14.3.3 Variabile «dummy

Unele din variabile (de exemplu - genul) pot fi kesgte numai in mod calitativ. &
variabile Tn cele mai multe cazuri sunt calificat variabile binare sau variabile «dumimy
Variabilele «dummy iau valori de 1 sau 0 in depengerde faptul Tndeplinirii sau ne
Tndeplinirii al anumitei condii.

Ca 4 ilustram aceasta, vom presupung ¥ reprezini salariul Tnwtatorului i scolar si
nivelul lui de pregtire depinde in primul rand de gradultioloit si de experieta de Tnvtator.
Toti invatatorii au B.,A., dar unei din ei aM.A si atunci, ecugia care reprezittrelgia dintre
castigul Tnvadatorului si gradul ohinut de el poate avea forma:

Y, = By + B Xy + B, X, +& , unde
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X _{l daca invatatoru"i"arel .A
=

0, incazcontrar
X, - numarul de ani lucra ca inwatator pentru lectorul . Variabila X, ia numai doé valori Osi
1, si deci X, se numgte variabili «dummy sau pursi simplu «dummy. In cazul dat variabila

«dummy reprezini condtia existemei graduluiM.A..
Coeficientul de regresie ce corespunde variabdeiin aceagt ecuaie este interpretat in

modul urndtor.
1) da@ invatatorul are numai gradul dB., A, X, =0 si E(%j =B, + B, X,

2) daa invatatorul aresi gradul deM.A., X, =1si E(%j =B, + B, + B, X,

Comparand aceste dosituaii tragem concluzia g, reprezini cétigul mediu adional
obtinut de indtatorul care are gradul de master in raport stigeil invatatorului care are numai
de gradul de bacalavr, ambii avand agesaperiena de mund. Abilitatea de a postula semnul
coeficientului de regresie este egall Tn analiza regresional Astfel variabila “dummy” este
numitad variabik “dummy” de intersege deoarece ea in realitate schinpunctul de intersee
a regresiei in dependgérde faptul daz are Tnvtatorul gradul de master sau nu.

O formulare de alternativa modelului de regresie va fi daeom defini X, ca:

_ [0, daca invatator"i"arel .A

_{l incazcontrar
Aceste condii schimhi politica. In acest cazs, va fi interpretat ca diferea dintre cétigul
mediu al indsatorului cu gradul deB., A si acel invtator care are gradul del.A., si semnul se
presupune a fi negativ. Deoarece coeficiemul variabilei definite vine cu semnul invers, el
va avea acegaamplitudi absolui casi B, pentru variabila original Sensul congtin aceia &
aceti doi coeficieni S masoal exact aceki eveniment (dar in dirgic opuse). In acest sens
definitia variabilelor “dummy” este arbitrar Insi, odati ce ele au fost definite, o singur
interpretare poate fi prezentat

E de merionat, & in acest exemplu s-a folosit o singwariabib “dummy” chiar dag au
existat doé condtii. Aceasta se intampldin cauza & condtiile se construiesc in baza unei
singuri variabile. Evenimentul nu este prezentaliex de variabila “dummy”, condia omisi
formeaz baza cu care condi inclusi se compar. Astfel, in situgile duale (de felulM.A si
B.,A), numai o singur variabik “dummy” se include fiind independentcoeficientul este

interpretat ca efectul conaki incluse in raport cu congh omigsi. Daa a treia condie (cum ar
fi existerta Ph.D) va fi inclus, atunci numai dauvariabile vor fi folosite.

1

Y

A

cM.A Y =By + B+ B Xy

Y =By + B Xy

v
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Incepitorii deseori grgesc cand includ variabile “dummy” in conformitate aumirul
condiiilor, Tnsa asa model este inutil deoarece variabila “dummy” agdaconstante, care sunt
perfect multicolineare cu termenul de integgecare deja este in eciga Multicolinearitatea
perfect este definit ca o relde liniara intre o parte sau toate variabilele explicativeedsta se
ntdmpk deoarece suma variabilelor “dummy” este &gai o0 unitate pentru toate obseiia
care au fost executate. Programele de regresiezatdi la calculator, in acest caz nu vor
prezenta nici un rezultat.

Variabila “dummy”, care are o singuobserv@e cu valoarea 1, restul obsetitar avand
valoare 0 (sau viceversa) va fi evitaf\sa agiune de o dat“dummy”, pursi simplu elimina
aceast observde din setul de date, evaluarea artificial deteémth coeficientul pentru
variabila “dummy” egal cu valoarea rezidiuglentru aceasta obsetia Aceigi estimaie poate
fi obtinuta pentru restul coeficigitor, dac observaéa va fi exclug, dar excluderea obsetia
este pusi simplu de fiecare datmai potrivit.

Uneori variabilele “dummy” se utilizeaan calculele varigilor sezoniere pentru datele in
modele cwiruri temporale. De exemplu, dac

_ {1 in | trimestru

1t

0 incelelalte

_ |1 intrimestrull
* |0 incelelalte

_ |1 intrimestrulll
. _{o in celelalte

atunci Y, = B, + B Xy, + B, X, + B X5 + B, X, +€, unde X,- este variabila independént
diferita de “dummy”, si t este indicele obseryidor trimestriale. Vom nota &£ numai trei
variabile “dummy” sunt necesare pentru prezentarpatru anotimpuri. In aceagormulare g,
indica cu cat valoareasteptati pentruY in primul trimestru difetr de valoareaséeptat a lui Y
in trimestrul patru, conda omigi. £, si B, pot fi interpretate similar.

Procedeul poate fi aplicat numai in cazul cdhdi X, nu sunt “ajustate sezonier” Thainte

de estimare. Includerea variabilelor “dummy” comfioranotimpului “desezoniarizedz
variabilaY, la fel cagi alte variabile independente care nu sunt ajustage anotimp.

14.4 Etapele in regresia aplicadiv
— Trecerea in revista literaturei de specialitate
Specificarea modelului: selectarea variabilei iretetentesi a formei fungionale
Lansarea ipotezelor referitor la semnul precorpesitru coeficien
Colectarea datelor
Estimaresi evaluarea ecuiei
Oformarea rezultatelor

15. Siseme de ecdiaeconometrice

15.1. Noiuni generale privind sisteme de egu#olosite in econometrie

in stintele sociale obiectul de cercetare statiséiste prezentat de sisteme complexe.
Evaluarea strictei legiturilor dintre variabile, construirea ediil@r de regresie izolate nu este
suficientt pentru descrierea acestor sistegn@entru explicarea mecanismului de ftionare
ale lor. Atunci, cand pentru calcule economice esmurge la utilizarea ectidor de regresie
separete, in majoritatea cazurilor se presupdrfaatorii pot fi schimba independent unul de
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altul. Tngi, aceast ipotezi se adevexte a fi foarte aproximatiy deoarece in realitate
schimbarea unei variabile, de reguhu poate avea loc in sitiem cand modificarea altor
variabile &mine intaci. Schimbarea ei va implica modiit in ntregul sistem de indicatori
independef. Prin urmare, fiecare ecuge de regresie multigl examina separat nu este in
stare @ caracterizeze influga reaki a unor indicatori asupra varigei variabilei rezultante.
Anume din acest motiv, in ultimile decenii Tn cdficde economice, biometricg sociologice
un loc principal la ocupet problema descrierii stowii legaturilor dintre variabile cu ajutorul
sistemelor de ectia simultane, care se mai numesc sisteme de ecwa structurale. De
exemplu, cand se studiamodelul cererii dat fiind o ref@ dintre pre si cantitatea bunurilor
consumate, concomitent, in scopuri de prognozate, ecesarasse cercetezgl modelul de
ofertd al bunurilor, in care la fel se studidegatura dintre cantitategi costul bunurilor oferite.
Ceea ce permiteasse ating echilibru ntre cereresi oferta. Atunci cand se estimeaz
eficacitatea de producere nu e coréctes condut numai de modelul rentabdiii. El necesii a
fi completat cu modelul de productivitate a munpliecumsi cu modelul preului de cost al
unei unititi de produs.

Atunci cand trecem la de la ceraeta nivelul micro la calcule macroeconomice, intirea
sistemelor de ectiasimultane este o0 necesitate stringeiModelul de fungonare al economiei
naionale este un sistem de eguae include fungi de consum; de invesii de salarizare,
identititi cu privire la venituri etc. Fiind indicatori agyai, indicatorii macroeconomici, cel mai
frecvent sunt interdependenSpre exemplu, cheltuielile pentru consumul fifi@leconomie
depind de Produsul Intern Brut. Tn timp ceéirimea Produsului Intern Brut se consiea
functie de investii.

In cercelrile econometrice sistemele de egiyaot fi alcituite Tn mod diferit. E posibilisse
formeze unsistem de ecua independente in care fiecare variahiildependert (y) se

examineaz ca fungie ce depinde de acgiaet de factori-variabile independente){
Y =apX tapk t..+a X, &,
Yo =% T aX ...+, X, + &y,

Yo = 8uX 8% o+ 8, X, + &,
Numarul factorilor x in fiecare ecuge poate & varieze n raport cu nuirul limita. Modelul ce
urmeaz reprezini un atare exemplu:
Yo = 1006, %, %, %)
Yo = T (%%, %, %)
y3 = f (XZ’XS’XS)
Ya = 06 %0 %)

Poate fi considerat un sistem de etuadependente cu o singura deosebire, fruirfactorilor
se modifi@ de la o ecuge la alta care fac parte din sistem. Lipsa unaia altuia factor in
ecuaia din sistem poate fi explicasau ca consedia unui rfionament economic ce motiveaz
prezema lui in sistem, sau din motivuk cacest factor nu influgeaz semnificativ asupra
variabilei dependente (nu este semnificativaloare criteriului Student + sau nu este
semnificativi valoarea criteriului ker -F ).

Fiecare ecusge din sistemul de ectinindependente poate fi examidatle sinesitator.
Pentru determinarea parametrilor acestei gicaa folosgte M.C.M.M.P. In ese, fiecare
ecuaie din acest sistem este o egeale regresie. Deoarece nu exisertitudinea, & factorii
inclisi Tn ecuaii complectamente explic variabilele dependente, in egeaeste obligatorie
prezema termenului libea,. Si intrucat valorile actuale ale variabilei dependese deosebesc
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de valorile teoretice in limita unei valori de e®atocastit, in fiecare ecusge este prezeat
valoarea erorii stocastice.
In consecim, sistemul de ectiaindependente cu trei variabile dependenigatru variabile

independente (patru factori) ia forma:

Y1 =g A X +a,X, tagX ta X, &,

y2 = a02 + a21)(1 + a22)(2 + a23x3 + a24)(4 + 82'

Y3 = 83t 851X + 8gpX, T 85X T X, +
Insd, dac variabila dependeity dintr-o ecude face parte in calitate de facteoin alté ecuaie,
atunci recurgem la formarea ursistem recursiv de ectia

Vi =apX tak o ta X, &,
Yo by Yy A% +anX, to 3, X, &,
Y3 =Byy; B3y, tagX tagX, to tay X, t e

Yo SbaYy +buY, +o B Y F A A%, a8 X, +E,

In acest sistem variabila dependentinclude in fiecare ectia ulterioa in calitate de factori
toate variabilele dependente din egleaanterioare, la fegi multimea factorilorx. Ca exemplu
unui atare sistem poate sembdelul de productivitate al mungii modelul de randament al
fondurilor fixe sub forma ce urmeaz

{yl = aX tapX, tagX T e,

Yo =By 85X+ 85% + 8,06 + &5,

unde y, este productivitatea muncii;y, este randamentul fondurilor fixe este inzestrarea
muncii cu fonduri; x, este Tnzestrarea muncii cu energie elegtrigeste nivelul de calificare al

fortei de munég.
Casi in sistemul anterior, fiecare egigapoate fi examinétseparat, iar parametrii acestei
ecuaii pot fi determina cu ajutorul M.C.M.M.P.
Sistem de ecui@simultaneeste cel mai frecvent utilizat in ceréie econometrice. In
acest sistem uneke aceleai variabile dependente in unele eiuse regisesc in partea stiag
ecuaiei in timp ce in altele se régpsc in partea dreapt

Yo =bLY, by, +. H by, Fagx tanX Fa X &,
Yo =by Y gy, o+ b, Y, X tanX, ta X, &,

Yo SBaYi +buY, +o 4D Yo H A F A%, o e X, +E,

Acest sistem de ectiainteridependente a primit denumirea sistem de ecui comune
sausistem de ecui simultane Prin aceagtdefinitie se scoate in relie¢i Tn sistemul examinat
unele si aceleai variabile y simultan se considgrca dependente in unele egugi ca
independente in alte eciiain econometrie acest sistem de aiiis® mai numgte si camodel
sub forna@ structurali. Spre deosebire de sistemele anterioare fiecaraiedin sistemul de
ecuaii simultane nu poate fi cercefatle sinegitator, si pentru determinarea parametrilor din
model nu poate fi utiliz&tM.C.M.M.P.traditionak. In acest scop se utilizeametode speciale
de evaluare.

Drept exemplu de sistem de eguaimultane poate servnodelul dinamic pentru prei
salariu de felul urnitor:

{Y1 =b,y, +a,x +&,
Yo =050y +3,,%, +aX + &,
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undey, este ritmul de schimbare al salariului lunay, este ritmul de modificare al preilor;
x, este procentul neangdlar in campul muncii;x,este ritmul de schimbare a capitalului fix;
x;este ritmul de modificare al preilor de import la materia prii

15.2. Formele structuralsi redus: ale sistemului de ectissimultane

Sistemul de ecu& comune, simultane (sau forma structaral modelului) de regal este
constituit din variabile endogeng exogene.

Variabilele endogense noteaz prin y Tn sistemul de ectiaexaminat anterior. Acestea sunt
variabile dependentg numarul lor este egal cu nuirul ecuaiilor din sistem.

Variabilele exogense noteax, de regul, prin x. Acestea sunt variabile predeterminate, care
influenteaz variabilele dependente, ineare nu depind de cele din urm

Ceea mai simglforma structurai a modelului se expriénca:

{yl =b,Y, taX t&,
y2 = bZlyl + a22)(2 + 52’
undey sunt variabile endogene; sunt variabile exogene.

Clasificarea variabilelor in endogegeexogene depinde de conceptul teoretic adoptat in
model. Variabilele economice pot fi interpretatevaaiabile endogene intr-un model, dar in alte
modele acelea variabile se vor produce ca variabile exogenecdlitate de variabile exogene
pot fi considerate valorile variabilelor endogerenfou perioada precedé@nde timp (variabile
intarziate). Deci, consumul anului curen X este posibil & depindi nu numai de factori

economici, dagi de consumul Tn anul precedeny (). Variabile extraeconomice (cum ar fi,

condiiile climaterice) iau parte din sistem in calitdevariabile exogene.

Modelul sub forma sa structuiialpermite evidetierea impactului oarizei variabile
exogene asupra variabilelei endogene. Este opaduim calitate de variabile exogene fe
selectate variabilele, care pot fi tratate ca umagnte de control. Modificandu-4eghidandu-le,
avem posibilitateaasoktinem anticipat valorile obiectiv ale variabilelandogene. Modelul sub
forma sa structuralincorporea pe lindi variabilele endogeng cele exogene coeficign a, u

b, care se numescoeficieni structurali ai modelului. Toate variabilele modelului sunt

exprimate in devieri de la valorile medii, Tncainpvariabila x se subitelege x-x, dar prin
variabilay - respectivy -y, prin urmare terminul liber lipsee din fiecare ecuee.

Folosirea M.C.M.M.P. pentru estimarea coefigien structurali, conform teoriei, de regul
ne ofe#, valori deplasatesi neconsistente. Deaceea pentru determunarea ievgfar
structurali ale modelului, modelul se transférmtr-o formi, numiti forma redug a modelului.
Forma redus a modeluluireprezini un sistem de ectianeliniar in raport cu coeficiein de pe
linga variabilele endogeng exogene din modelul sub forma sa structural

Yo = 0% + 0%+ + 0 X,
Yo = 0pX + 00X, +...+ 0y X

2m”m?

yn = Jnlxl + 5n2X2 oot 5nmxm’
unde J; sunt coeficietii modelului sub forma sa redus

Dupa aspectul &1 modelul sub forma sa redusici intr-un fel nu se deosefte de la
sistemul de ecui independente, la care deja poate fi apiicet.C.M.M.P. Prin aplicarea
M.C.M.M.P. putem estima coeficign ¢, apoi cu ajutorul lor & evaluim valorile variabilelor
endogene prin valorile variabilelor exogene.

Coeficienii formei reduse a modelului reprezirfungii neliniare n raport cu coeficien
formei structurale a modeluluBa examirim acest deziderdah baza unui exemplu simplu al
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formei structurale, exprimand coefici@rformei reduse a modelulu, prin coeficienii formei

structurale a modelulua u b, . In scopul simplitii In model nu este inclus termenul erorii

stocastice. Pentru modelul structural sub forma:

{yl =byy, +a,%
Y, =0y +ayX,,

Din prima ecugie a modelului structural, pooate fi exprimat in felul uritor: vy, = N4

b,

Yy = 0,% + O,

forma redus se prezint ca: {A
Y2 = 0% + 0%,

. : L . =y, - b
Prin urmare sistemul de ediigimultane va fi prezentat c%.yz Tt

y2 = bZlyl + a22)(2'
Din el olginem egalitatea% =h,y, +a,X%,, si atunci y,—b.b,,y, =ax +b,a,x, sau

2

Y1 = anX - b12b21) + blzazzxz I(1- b12b21) .
Deci, prima ecuge din forma structuréleste prezentat gxuaie a formei de model redis
y, =d,;% +J,%,. Din ecuda dat urmea, ca coeficienii formei reduse a modelului sunt reia
neliniare in raport cu coeficigh formei structurale a modelului, decid, =a,/(1-b.b,),
O = b3, /(1-Db,b,,).

Prin analogie putem demonstra, coeficienii din ai doilea ecuge (J,,,9,,) ai formei
reduse a modelului la fel se afintr-o relaie neliniat fata de coeficieqii formei structurale a
modelului. Tn acest scop vom exprima variabila din a doua ecu# structural ca

A = Y2 " 8% sau, dag inscriem aceasta expresie in partea &t@angrimei ecugi din forma

1

structurad a modelului, obnem (y, —a,,x,)/b,, =b,y, +a;,x.

De unde aveny, = A, X + % X,, ceea ce corespunde egeiadin forma redus a

1_b21b12 1_b21b12
[T]OdG|U|UiI Y. = 521)(1 + 522X2 deci 521 = a:l.lel/(l_ b21b.l.2) 522 = 322/(1_ b21b12)-
Insd in modelele econometrice, de regudunt incluse nu numai eguace exprind legiturile
intre variabile separatg tendinele de evoltie a evenimentului, dagi diverse identiti. Asa
doar, in anul 1947, cercetand depenaddniara a consumului ) de la venitul { ), T. Havelmo
a propus 3 fie considerat simultansi identitatea de venit. In acest caz modelul seipt ca:
c=a+by
parametrii dependeei liniare ai variabilei endogene de variabila endogény . Estindrile lor
trebuie 4 tina cont de identitatea de venit in deosebire de é@stemparametrilor in regresia
liniara obisnuita.
Acest model cotne dou variabile endogene,y si 0 variabik exoge#d x. Sistemul redus
= +
‘;:’;‘;ngxx. X=(y~By)/B,c= A+ A(y-By)/B,
c=A-AB,/B +Ay/B =a+by, a= A -AB,/B, b=A/B,.
Din el putem obne valorile variabilei endogene prin valorile variabilei exogene
Calculand coeficieti modelului (A,A,B,B,), putem trece la coeficisnmodelului sub forma sa
structurad a,b, substituind in prima ectia a modelului sub forma sa reduesxpresia pentr

din a doua ecuee a modelului sub forma sa redusorma redusa modelului, dg permite 4
obtinem valorile variabilei endogene prin valorile idilei exogene, in sens analitic este

unde x sunt investiile Tn capitalul fixsi Tn stocurile de exporfi import, ab sunt

de ecudi va alcatui: {
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inferioad modelului sub forma sa structufatieoarece in ea lipsesc dagrile dintre variabilele
endogene.

16. Problema de identificare a modelului sub formaa redus

Odat cu trecerea de la modelul sub forma sa r&dmsnodelul sub forma sa structural
cercefitorul se confrurit cu problema de identificare. Identificarea nu éceala decat
corespunderea univadintre forma redussi forma structural a modelului.

Vom examina problema de identificare pentru camiemului de ecua cu douw variabile
endogene. Fie a4 modelul sub forma sa structufal este exprimat ca:

{m=%w+%ﬂ+%&+m+qu

unde y; si y,sunt variabile dependente simultane.
Yo SBoyYy +apX 8% ot Ay X,

Din a doua ecug putem exprimg, prin urmatoarea formu: Y1=f—%xrm—%xw

1 1 1
Atunci Tn sistem avem dd@uecuaii pentru o singut variabik endoge# y, cu acela set de
variabile exogene dar cu coeficien  diferiti pe lang ele:

{)ﬁ =Dy,Y, tayX tapX, totaX,,

Yo = Yo By =y X Iby —a,,% /by = — 3, X, Dy,

Existena a dod variante de calcul pentru coeficierstructurali ai aceluig model tine de
identificarea incompléta celei din urr. Modelul sub forma sa structutatomples cortinand

in fiecare ecuge din sistemn variabile endogengi m variabile exogene, este constituit
dinn(n-1+m) parametri. Deci, ctn=2 si m=3, prezentarea compfead modelului sub forma

Y1 =D,Y5 + 8% + 8, + 85X,
Yo = DoY) + 8% + 8% + 8%,
coeficieni structurali, ce corespunde expresién—-1+m).

Modelul complet sub forma sa reduscortine nr parametri. Ceea ce pentru ultimul
exemplu Tnseaminexistena asase coeficiem ai modelului sub forma sa redusAcest fapt

poate fi confirmat dacne adream la modelul sub forma sa redusare se exprima in felul
urmator:
{Y1 =01, 0%, + 0%,
Yo = 0% + 0%, + 0%
sase coeficiem ai modelului redus este necesar determiam opt coeficiefi structurali ai
modelului structural, ceea ce, iTn mod natural, poate conduce la o saile unici. Modelul
structural complet came mai mufi parametri decat modelul redus. Respeatin-1+m)
parametri ai modelului structural nu pot fi detamaiiin mod univoc cu ajutoruhn parametri ai
modelului redus.

Pentru a ofine soluia unic posibik pentru modelul structural este necespssupunem,
ca unii dintre coeficietii modelului, demonstrand o rela insuficiend a factorilor cu variabila
endoges din partea stinga sistemului, sunt egali cu zero. lsaanod se va mgora nunirul
coeficienilor structurali din model. Deci, dacvom admite, & in modelul examinat
a,=0,a,, =0, modelul structural se va prezenta ca:

{m=%w+%ﬂ+%&
Yo =byYy + 8% + 8%
coeficienilor din modelul redus, care este egal cu 6. geliarea nurirului coeficienilor
structurali din model este posibgi in alt mod: de exemplu prin egalarea unor coeficiintre

sa structural easte:{ Obserdm, c modelul comine opt

. Intradevir, acest model caime sase coeficiefn S - In baza acestor

. In acest model nuirul coeficienilor structurali nu defseste nurndrul
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ei, deci prin admiterea,acimpactul lor asupra variabilei endogene este agiceRAsupra
coeficientilor structurali pot fi aplicate restticde felul b, +a, =0.

De pe pozia de identificare modelele structurale pot fi ngte in trei categorii

— modele ce pot fi identificate;

— modele ce nu pot fi identificate;

— modele ce sunt supraidentificate.

Modelul poate fi identificatdacd toti coeficiertii structurali sunt determinigin mod inivoc, deci

numarul de parametri din modelul structural este egalnanirul de parametri din modelul

redus. Tn acest caz coeficigrstructurali din model sunt evaltigorin parametrii modelului

redussi este posibil de identificat modelul. Modelul sttural cu dod variabile endogeng trei

variabile exogene, examinat anterior, caretioensase coeficiem structurali reprezirit un

model identificat.

Modelul nu poate fi identificatdac numirul coeficienilor redwi e mai mic decat nuanul

coeficienilor structurali, prin urmare coeficign structurali nu pot fi estima cu ajutorul

coeficienilor modelului sub forma sa redisModelul structural complet, care qore n

variabile endogengt m variabile exogene (predeterminate) in fiecareeatinaiile sistemului,

nu poate fi identificat.

Modelul este supraidentificatiac numarul coeficienilor redui e mai mare decat nuimul

coeficienilor structurali. In acest caz cu ajutorul coefigir modelului sub forma sa redus

pot fi oktinute dod sau mai multe valori pentru un singur coeficiemaictural. Tn atare model

numarul coeficienilor structurali e mai mic decat ndanul coeficienilor modelului sub forma sa

redudi. Deci, da& in modelul structural complet se admite unii coeficieni iau valori nule

a,=0,a, =0, darsi a,, =0, atunci sistemul de ectiadevine supraidentificat:

{)ﬁ =by, +aX +a,X,
Yo =B,y ay%

folosind sase coeficiem din modelul sub forma sa redusModelul supraidentificat, spre

deosebire de modelul, care nu poate fi identifipmgctic poate fi solibnat, ind necesi

procedee speciale pentru calcularea parametrilor.

Modelul structural este un sistem de esusimultane, in care orice edim necesi a fi
verificata privind subiectul de identificaréModelul se considér identificabil, da& fiecare
ecuaie din acest sistem poate fi identifigain cazul in care cel gin o ecugie, care face parte
din sistem, nu poate fi identificatsi atunci modelul integral se considermposibil de
identificat. Modelul supraidentificat cane cel ptin 0 ecude, care este supraidentifigat

Indeplinirea condiilor de identificare ale modelului se verifipentru fiecare ectia din
sistem. Pentru ca equm i fie identificat este necesara nunarul variabilelor predeterminate,
care nu fac parte din ecvia nsi este prezent in sistemi 8e egal cu nuwrul variabilelor
endogene, prezente In edasgexaminad, fara una.

Daci sa notam nundrul variabilelor endogene in edigj prin H, iar nunarul variabilelor
exogene, care fac parte din sistemiimg sunt incluse in ectia in examinare, prirb atunci
condtia de identificare a modelului va lua forma atoarei reguli:

D+1=H - ecuaia poate fi identificat,

D+1<H - ecuaia nu poate fi identificat

D+1>H - ecuaia este supraidentificat

Admitem, & se considerurmatorul sistem de ectiasimultane:

Y, =bLy, + by, +anx +a,x%,
Yo =By Ys +ayX +anX, X,
Ya =05 Yn 05, + 855% + 35,

. In acest sistem cinci coeficiestructurali nu pot fi determimiaunivoc
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Prima ecufie este exact identificatdeoarece in ea sunt prezente trei variabile emdoge
Yi» Y., ¥s, deciH =3, si doua variabile exogene x;, x,, numarul variabilelor exogene absente

este egal cu doi x, si x,, D=2. Rezulti ca se indeplingte egalitateaD +1=H, T.e. 2+1=3,
ceea ce insearaiprezema ecudei identificabile.

in a doua ecu@ din sistemH =2 (y;siy,) si D=1 (x,). Are loc egalitateaD +1=H,
1+1=2. Prin urmare, a doua ecigeste identificabil.

Din a treia ecuge desprindem,xH =3(y,, V,, y,) iar D=2 (x,,X,), deci, in conformitate
cu regula de calcub +1=H , si aceasta ecti@ este identificabil. In aa mod este identificabil
sistemul integral.

Sa admitem & in modelul examinad,, =0, a,; =0, atunci sistemul ea forma:

Y1 =bisY, +BgYs +a% +a,%,,

Yo =0y +axX, + a,5%,

Ys = Dssys +05,Y, + 85X,
Prima ecuge din acest sistem nu s-a modificat. Sistemul ioor¢ € contina trei variabile
endogensi patru variabile exogene, deaceea pentru aceastaie D=2 si H =3 si ea este
identificabik. A doua ecuge da dovadide H =2 si D=2 (x,,X,), si regula de calcul ne ofer
2+1>2. Prin urmare acedstecuaie este supraidentificat La fel se adevegte ¢ este
supraidentificat si a treia ecuge, Tn careH =3 (y,, V., ¥;) si D=3 (x,X,,%;), deci regula de
calcul demonstredznegalitatea3+1>3 sauD +1>H . Modelul integral este supraidentificat.

Sa presupunem, ac ultima ecu@ie din sistemul cu trei variabile endogene ea forma
Y. =hb,y, +hy,y, +a,x +a,x, +a,X, deci spre deosebire de egaaprecederdt in ea au fost
incluse Tnd doui variabile exogene, care fac parte din sistenx,. In acest caz ectia devine
neidentificabifi deoarece ciH =3 si D=1, D+1<H , iar 1+1<3. In pofida faptului, & prima
ecuaie este identificat a doua ecuge este supraidentificit de aici rezult ca modelul se
conside# neidentificat, deci nu are soie statistid.

Pentru estimarea coefici@or modelului structural este necesar ca sistemheutcudi sa fie
posibil de identificat sau acest sistem de @csi@fie supraidentificat.

Regula de calcul considefiateprezind o condiie necesar insi nu si suficiené pentru ca
sistemul de ecuia sa fie posibil de identificat. O congile mai perfect se determifin cazul in
care asupra coeficiglor matricei formate din parametrii modelului sttural se aplig unele
condiii. Ecuaia poate fi identificat, dac Tn baza variabilelor endogegieexogene, care nu fac
parte din ecuge, poate fi obnuta o matrice din coeficign ei pe ling: alte ecuai din sistem,
determinantul @&reia nu este egal cu zero iar rangul matricei nona@ mic decat nuarul
variabilelor endogene din siste#irf una.

Oportunitatea verifigrii conditiei de identificare a modelului prin determinantnétricei
formate din coeficief pe lingi variabilele ce lipsesc in eqis examinat, dar care sunt
prezente in alte ectidai sistemului, se explicprin faptul @& e posibii situgia, pentru care
regula de calcul este indepliifingi determinantul matricei pe liagcoeficienii numiti este
egal cu zero. In acest caz are loc numai a@ndiecesdr pentru a fi identificai ecuaia
examinal, in timp ce condia suficieni este violad.

Sa considedim urmatorul model structural:

Yo =LY, 0y, +anX +apX,
Y, =b,y, +a,,% +a.X, +a,X,, Vom verifica fiecare ecui# din sistem in vederea indeplinirii
¥s = DYy + By, + 851X + a,%,
condiiei necesargi condtiei suficiente pentru a fi identificaecuaia. Pentru prima ectia are
loc:H =3 (vy;, ¥,, Ys) si D=2 (x,%, lipsesc, atunciD+1=Hsi condtia necesar de
identificare este sat&futi, prin urmare, ecum este exact identificat Pentru verificarea
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condtiei suficiente se va completa uitarul tabel, format din coeficiein pe linga variabilele
care nu fac parte din prima ediea Determinantul acestei matrice este egal cu, zEA\=0.

Ecuaii Variabile
X3 X,
2 B 24
3 0 0

in a doua ecuse avem:H =2 (y,,y,) si D=1 (xlipseste), regula de calcul confimm
faptul, & ecuaia este posibil de identificatd(+1=H ). Este indeplinit si condkia suficiend
pentru a fi identificat ecuaia in cauZ. Coeficienii de pe ling variabilele, care nu fac parte din
a doua ecuge formeaz urmatoarea matrice:

Ecuaii Variabile
Y3 X
2 by 2,
3 -1 as,

In conformitate cu acest tabeletA# 0, rangul matricei este egal @) ceea ce corespunde
urmatorului criteriu: rangul matricei formate din coaéni trebuie 4 fie nu mai mic decat
numarul variabilelor endogeneifa una, deci a doua edimpoate fi exact identificat

A treia ecug@e din sistem coime 2 variabile endogeng doui variabile exogene, care nu
apatin ecuaiei si H =3 u D =2, deci in conformitate cu conidi necesdraceast ecuaie este
exact identificat (D+1=H). O concluzie contréroktinem verificand condia suficieni de
identificare. § alcituim tabelul coeficietilor de pe ling variabilele, care nu apar acestei
ecuaii, din care conchidemacdetA=0:

Ecuaii Variabile
X3 Xy
2 0 0
3 B B4

Din tabel obseram ci se violeaz condtia suficiens de identificare, prin urmare eaisanu
poate fi identificat. Si atunci modelul structural examinat nu poate &ntificat in ansamblu,
deoarece, dat fiind satigfuta condtia necesat, este violat condtia suficiend.

Deseori in modelele econometrice adad ecudile, parametrii &rora necesit a fi estima
statistic, se folosesc ideritit de balami cu participarea variabilelor din model, coefigiede
pe lingi aceste variabile sunt egali ctl. Pentru acest caz, rig@nd la faptul & insui
identitile nu necesit verificare in privina identititii, in verificarea ecudglor structurale din
sistem aceste iderttit participa.

De exemplu, & parcurgem la examinarea modelului econometricaserie economia unei
tari:

yl = A\)l +b13y3 + bl4y4 + 81

Y2 = A thiys tax +e,,

Vs = A t By, e X + & ’

Ya=N1t Yt %
unde y, sunt cheltuielile de consum final pentru anul ctiren sunt investiile brute in anul
curent; y, sunt cheltuielile pentru salarizare in anul ctirgn este venitul brut pentru anul
curent; x, este venitul brut pentru anul precedext;sunt cheltuielile guvernamentale in anul
curent;A, este termenii liber din ectia i; & este eroarea stocadgtidin ecudia i . Din acest
model fac parte patru variabile endogeng, (y,, Y., v,), de megionat & una dintre eley,
este defini cu ajutorul unei identiti. Si atunci, soltia statisti@ este necesamumai pentru
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primele trei ecug ai modelului, care este necesar de verificatéderea identifigrii. Modelul

corntine doui variabile predeterminate, una dintre cayeeste exogehiar alta este Tntarziatx, .
La soluionarea practic a problemei in baza informeai statistice pentru ugir de ani sau in

baza unei totaliti de regiuni pentru un singur an in egil& pentru variabilele endogeng,

Y,, Y., de regul, participi termenul liber A,, i =13, valoarea #ruia cumuleaz impactul

factorilor care nu au fost ingluin modelsi nu are nici o influethi asupra problemei de
identificare a modelului.
Deoarece datele reale referitor la variabilele gede y,, y,, y, pot $ difere de la acele

teoretice, postulate in model, este oportun ca ddaing se introdug componenta aleatoare
pentru fiecare ecti@ din model, cu excefa identiéitilor. Componenta aleatoare (devierile),
notate cas, nu influenteaz soluionarea problemei de identificare a modelului.

In modelul econometric examinat prima egeiain sistem poate fi identificatdeoarece
pentru eaH =3, D =2 si are loc condia necesar de identificare D +1=H). Plus la aceasta,
este veridig si condtia suficiensi de identificare, in g fel @ rangul matricei respective este
egal cu3, iar determinantul ei nu este egal cu zeecA# 0.

Ecuaii Y X, X
2 -1 a, 0
3 0 a, 0
4 1 0 1

La fel si a doua ecu#e din sistem este exact identifizateoarece are lod1 =2 u D =1, deci
se realizeaz regula de calcul®+1=H), in acela timp are locsi condtia suficieni de
identificare,si anume: rangul matricei examinate este egaBgcular determinantul ei nu este
egal cu zerodetA=-b,,:

Ecuagii Ya Vs X,
1 -1 b 0
3 0 b, 0
4 1 -1 1

In mod analogic se identificsi a treia ecuge din sistem deoarecel =2 u D=1, deci se
ndeplingte regula de calcul¥ +1=H ), Tn acelai timp se indeplinge si condtia suficiens de
identificare, care constata rangul matricei este egal @) iar determinantul ei nu este egal cu
zero: detA=1.

Ecudii A Yo X,
Ecuaii
1 -1 0 0
2 0 -1 0
4 1 1 1

Identificarea ecuslor este un procedeu suficient de compligathu poate fi limitat la
examinarea situalor expuse anterior. Coeficign structurali ai modelului pot fi suguunor
restrigii aditionale, de exemplu pentru furec de producere poate fi lansapoteza, & suma
elasticititilor sa fie egaf cu zero. Pot fi aplicate restricasupra dispersiilogi covarigiilor
valorilor reziduale.

Coeficienii modelului structural pot fi estimiaaplicAnd diferite metode in depengede
tipul sistemului de ecuia simultane. Cele mai uzuakg mai bine cunoscute din literatura de
Specialitate sunt urfitoarelemetode de estimare a coefigior structurali din model

— metoda celor mai micigirete indiredi;

— metoda celor mai micigbrate in dos trepte;

— metoda celor mai micigbrate in trei trepte;
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— metoda de maxitmveridicitate cu informge complei;

- metoda de maximveridicitate cu informge incomplei.

Metoda celor mai mici girate indireci M.C.M.M.P.l. se aplig pentru sistemul simultan de
ecuaii, care poate fi identificat, iar metoda celor maici patrate in doa trepte
M.C.M.M.P.D.T. se folosge pentru estimarea coefictdar modelului supraidentificat.
Metodele #mase de estimare se utilizéag la estimarea sistemelor de eguaimultane
supraidentificate.

Metoda de maxith veridicitate se considgrceea mai generalizaimetodi de estimare,
rezultatele obnute cu ajutorul ei, dat fiind factorii distrikunormal, coincid cu acelea phbute
prin intermediul M.C.M.M.P. Ing in cazul cand nuiinul ecuaiilor din sistem este foarte mare,
aceast metoda conduce la procedee de calcul foarte mafist Deaceea in calitate de
alternativi se utilizeaz metoda de maximveridicitate cu informge incomplei (metoda celui
mai mic raport dispersional).

Spre deosebira de metoda de makxiweridicitate cu informge complei in aceast
modificaie sunt scoase restriite asupra parametrilor, care se réféa funaionarea sistemului
in intregime. Ceea ce conduce la o selmai simpd, insi volumul de calculamine suficient
de Tnalt. Ne&tand la popularitatea sparita acestei metode in mijlocul anilor 60, ea a fost
practic Tnlocuid cu metoda celor mai miciaprate in doa trepte M.C.M.M.P.D.T. fiind mult
mai simp#.

Metoda celor mai mici firate in trei trepte M.C.M.M.P.T.T. este 0 extensiua
M.C.M.M.P.D.T. Aceast metodi de estimare poate fi apliGapentru toate tipurile de ediia
ale modelului structural. Tsin cazul cand existrestrigii asupra parametrilor, mai eficiense
adevergte M.C.M.M.P.D.T.
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ANEXE

LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 1
EVALUAREA ECONOMETRIC A A FUNCTIEI CERERII PENTRU IMPORT

Etapa |. Regresia stati€
Sa se estimeze coeficignde regresie pentru furia cererii la import, prezentatsub

forma logaritmi@ complei:
InMt = A0 + BlinYt+ S2InPt, unde (1),
M~ importurile reale trimestriale, exprimate in $5U
Y — produsul intern brut trimestrial, exprimat in $5
P, — preul relativ trimestrial, care este raportul dintnglicele preului mondial pentru impori
indicele preului de consum Re*P,™/IPC.
P, — indicele preului mondial pentru import, date trimestriale;
e - rata de schimb nornadl valoarea primului trimestru 1996;
IPC; — indicele preului de consum, date trimestriale.

S fie:
a) consultai teoria cu privire la prezentarea analiteccererii pentru import;
b) specificat modelul;
c) examinate semnele fi@wi coeficient a modelului specificat;
d) selectate datele necesare pentru efectuarea amaeizesionale;
e) folosita metoda celor mai micigrate la estimareg evaluarea formei funionale propuse

(statisticele Stiudent, coeficiginde determinge, statistica Fer);
f) documentate rezultatele.

Sa se introdug variabila binat Dummy ce va lua in considega consecitele crizei
financiare din Russia, anul 1998, care ia forma:
Dummyt = 171lltr. 1998, IVtr. 1998, Itr. 1999, Iltr. 1999 ,

O/pentru trimestrele dmase.

In continuare s fie examinai Tn calitate de fune cererii pentru importa forma
semilogaritmi@ ce urmeax
InMt = A + SBlinYt+ 2InPt+ L3Dummyt (2),
$a fie executate punctele a)-f) de mai sus.

Etapa Il.Regresia dinamit

S se estimeze coeficignde regresie pentru fufia cererii la import, prezentasub forma
semilogaritmid cu Tntarziere in timp:
InMt = A + SBlinYt+ S2InPt+ f3Mt-1 (3),
Sa fie executate punctele a)-f) de mai sus.

Si, in final, 91 se estimeze coeficignde regresie pentru fugia cererii la import, prezentat
sub forma semilogaritmiccu ntarziere n timpi cu variabila binat Dummy;:
InMt = A0 + SlinYt+ S2InPt+ f3Mt-1 + S3Dummyt 4).
Trimestrul | al anului 1996 va fi trimestru de Bain baza ratei de schimb se vor recalcula
datele pentru Produsul Intern Brut real. La cal@ddndicelui Prailui de Consum se vor folosi
datele pentru infiga trimestriad. Valorile indicatorilor reali se calculeazin baza IPC.
M$real=M$nom./IPC; ¥$real=Y,$nom./IPC. IPG[]x=tn IPC*(1+infl. ,+1/100).

Datele pot fi selectate de \we/w.statistica.md
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LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 2
ESTIMAREA POTEN TIALULUI ECONOPMIC AL MOLDOVEI

Etapa I. Aplicarea filtrului Hodric-Prescot

Sa se estimeze trendul care repreziftB real potefial in baza filtrului Hodrick-Prescott
(HP). Aceasta se dbe prin determinarea trendului ce corespunde R¥&8 poterial care
minimizeaz simultan media pondetadintre trendul estimadi valorile PIB real observat n
orice moment de timg rata schimbrii dintre trendul estimat in orice moment de tirgeasta
se obine prin minimizarea funei obiectiv ce urmediz

> (inY, =Y, F+ a3 [(InY;, =0y, )= (ny; =i} L),

undelnY;si InY, sunt logaritmele PIB real trendului estimat respectiv.

Z(InYt—InYt*)Zeste suma gtratelor devierilor dintre actualul PIB 4nY, si trendul

corespunitor InY, . )IZ[(InYt:l—InYt*)—(InYt* —In:_l)]2 reprezini fungia de penalitate care

penalizeaz patratul devieilor de la rata de gtere a componentelor trendului;factorul ce
prezint ponderegi care controlearzcit de netedleste linia trendului abnut.

Utilizand programul Eviewsasse estimeze trendul PIB-ului poteh pentru4 =10;30;100.

Y~ produsul intern brut anual, exprimat in MDL perdnii 1995-2002. Datele leigjti pe situl:
http://www.statistica.md.

Rezultatele 4 fie prezentate atat grafic cat si prin tabele.

Etapa Il. Abordarea problemei prin utilizarea fumei de producere
S se estimeze coeficignde regresie pentru futia de produge de tip Cobb-Gouglas cu
rentabilitatea la scarconstant si factorii de producere mundy, si capitalul K, utilizati:

1. Y, =K"N“ sub forma logaritmicInY, = 8, InK, + 3,InN,

2. $a se estimeze fumia de producere sub forma logaritthmomplet pentru valorile PIBtreal
efectivsi PIBtreal potenal.

3. Toti indicatorii ce fac parte din calculé 8e calculai in termeni reali.

4. 1n baza fungilor de producere estimaté se efectueze pronosticul pentru anii 2005-2010,
dat fiind rata crgerii capitalului utilizat de 5%,10%,15%,20% 25% anual respectiv; iar
rata cragterii muncii de 10% anual.

5. Rezultatele &fie prezentate atat sub foirde tabele cafi sub forma grafica.

Tab.1 Date istorice cu privire la subiectul studiat

Anii 1995 1996 1997( 1998 1999 2000f 2001| 2002 2003
PIBthominalefec 6480 7798] 8917 9122 12322| 16020 19052| 22556 27297
Pl Btrealefect

Inflatiay 0,3 0,24 0,12 0,08 0,39 0,31 0,10 0,05 0,012
Deﬂ.PlBlggs

Kthominal 14450| 16138| 14743| 24702| 30926 33598 34325| 35827| 37782
Ktreal

Ltnominal 2800 3623 4153 4689 5207 7108 9322| 12729| 18508
I-treal

PIBtpotnom 6574 7879 8026| 11126 13150 15941| 18336 21802 26824
PIBtpotreal
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LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 3-4
EVALUAREA PRODUSULUI INTERN BRUT DIN PARTEA CERERII

Etapa |. Prezentarea funtei de consum sub forma fuires de PIB
Sa se estimeze consumul ca:
Ct = CYt—l + Co (1)’
undeC, - consumul in anul tY,_, - produsul intern brut in anak1, C,- consumul inial iar ¢
—inclingia la limita spre consumg = (Zf C./Y)19.
1995
Produsul intern brut in antlse calculeakin conformitate cu formula:
Yt:Ct+|t:CYt—1+CO+It (2)’
aici |, - investtiile brute in anuk, admitemé I, =1,, C, =const.
1. Utilizand datele istorice pentru ultimii ani, esagncoeficientulc - nclingia la limita spre
consum.
2. Determinai valoarea |, ca valoarea invesiilor nominale in anul de béz

Datele le putg gasi pe situl :http://www.statistica.md

Etapa Il. Calculai PIB in anult

6. Estimai produsul intern brut Tn anul curenfolosind expresia:
_ =t
Y, =Y, c'+A> ¢

=

aici A=C,+1, sunt cheltuielile independente. Consumultiahi se determid ca C, =0,
investtiile initiale se presupunisfie egale cut, =1, , t, =2003 - anul intial, iar t, =2008,

t, =2012.

7. Selectand anul 2001 drept an de&daecalcula Y, in preurile anului 2001, presupunand

ca, incepand cu anul 2005, infila va lua valori din tabelul agat mai jos, iar in 2004 infie
primeste valoare de 7,5% .

Tabelull. Date istorice

Anii 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002| 2003
PIBtnomiefec 6480 7798| 8917 9122 12322 16020( 19052 22556 27297
NHdnauus, 0,3 0,24 0,12 0,08 0,39 0,31 0,10 0,05 0,12

Decbn .PIB 001

PIBtreaIefec
Anii 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
UHdnauums, 0,075| 0,075 0,075 0,07] 0,065 0,06] 0,055 0,05 0,05

Dedn.PIB o1

PIBtnominefect

PIBtpeanprevez

Etapa Ill. Evaluarea creterii economice in baza modelului DomaHarrod-Domar
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1. Sa se calculeze PIB pentru anii 2004-2012 in conftataicu formula:
Y, = @+ox9)'Y,

unde o sporirea produei pentru o unitate de invegii iar s este norma acumniililor,
s=1-c, aici s este inclinga la limiti spre consumy, este produsul intern brut in antyl.

Folosti valoarea dec, calculai anterior la calcularea; calculai o =max(,/Y,;) pentru anii
t

1995-2002.
2. Sa se calculeze PIB pentru anii 2004-2012 in conftatmicu formula:
Y, = @+ py)'Y,

unde ritmul garantat de ctere estep, = 5 . Aici v este determinat de principiul de
\

-
accelerare, adicl, =vx(Y, -Y_,), Y, este produsul intern brut in anuliar Y,_, este produsul

intern brut Tn anul-1,s este norma acumirilor, s=1-c, aici ¢ este inclinga la limita spre
consum,Y, este produsul intern brut in artyl

Calculai v= maxl, I(Y, =Y,_,) pentru anii 1995-2002.

Etapa IV. Evaluarea salariului nominaki real in baza fungei de producere Cobb-
Douglas.

1. Dat fiind determina coeficiertii functiei de producerey, = K*“L in lucrarea precedent
calculai salariul real cay, =Y, /oL, =axK*“L"*, iar salariul nominaly,nom= w,Defl.PIB,,
Defl.PIB, calculai recent.

2. Pastrand ritmul de crgere al fotei de mung si ritmul de crgtere al capitalului, indicat
anterior, ritmul de crgere al produsului intern brut prognoza, determisaariul reaki acel
nominal prognozate.

Tabelul 2. Date istorice

INDICATORII PRINCIPALI
MACROECONOMICI
1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002

Produsul intern brut (PIB)

mil.lei 6480 7798 8917 9122 12322| 16020 19052 22556
Consumul final:

mil.lei 5371 7356 8681 9203 11090| 16503 19263 23289
Formarea bruta de capital:

mil.lei 1612 1891 2123 2360 2820 3836 4436 4886
Investitii Tn capital fix:

mil.lei 844,8| 9874 1202,2 14444 1591,8| 1759,3 2315,1 2804,2
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LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 5
LICHIDAREA FENOMENULUI DE ETEROSCEDASTICITATE

Pretul ~ Volum

Nr. Yi (|e|) ul Xi Yiestim. U; u*u; In(ui*ui) |n(Z|) YilXi
1 4,6 2
2 4,6 2
3 4,7 2
4 5 4
5 5,2 4
6 54 4
7 5,6 6
8 5,8 6
9 5,9 6

10 6,3 8
11 6,5 8
12 6,8 8
13 7,4 10
14 7,6 10
15 7,1 10
16 4.8 2
17 5 2
18 51 2
19 54 4
20 55 4
21 5,6 4
22 6,3 6
23 6,3 6
24 6,4 6
25 7,2 8
26 7.4 8
27 7,5 8
28 8,2 10
29 8,4 10
30 8,8 10
Total
Media

1. & se lanseze ectia de regresie.&se declare variabila X drept factor de projporlitate.
Sa se aplice testul Park pentru a depista fenomemnekeroscedasticitate.

2. Si se calculeze In(()f) si In(Zi), d, si si se lanseze o nauegresie.

3. Sise compare t-statistica variabilei Z calculed t,6,(30-2:,0,05)

a) dad t.ac > tane(30-2;,0,05), termenul de eroare este eteroscedasti

b) da@ t.a< tane(30-2;,0,05), termenul de eroare nu este eterosteda

Sa se efectueze transfodinile variabilelorY*,=Y,/X;; X*i=1/Xi.

4. S se estimeze ectia de regresie transforniats se verifice semnifiaga coeficientului de
determinde, coeficientului de corefee, t-statisticile, F-statistica.

3amycK HCXOHOTO YPABHEHUS PerpeccHu

Y = bo+ bl*X

3amyck npeoopa3oBaHHOI0 YpaBHEHHS perpeccun
Y* = Y/X = bo*1/X + bl

Y = bo + b1*X
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LICHIDAREA FENOMENULUI DE AUTOCORELARE iN SERIE

Consumul  Venitul

Anul Yt
1 84,4
2 91,9
3 99,2
4 104,0
5 109,0
6 117,8
7 122,9
8 130,0
9 138,7
10 149,1
11 158,0
12 167,5
13 177,8
14 186,6
15 195,7
16 208.,6
17 2215
18 232,1
Total
Media
DW*, du
1,39

Yt-ro*Yt-1=h0+b1*(Xt-ro*Xt-1)

Xt
88,0

94,0
100,0
106,0
110,0
119,0

127,0
135,0
143,0
155,0
167,0
177,0
186,0
197,0
2110
228,0
239,0
252,0

LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 6

Ytestim

d

1,16

Ut

Yt=b0+b1*Xt+ro*Yt-1-b1*ro*Xt-1

1. Sad se lanseze ectia de regresie. &se calculeze statistica DW =Surp(u

ut*uy

ut-ut_,

ut*uy.q

Up.1*Ugg

Y*t

X*t

Y*testim

u*, (U*t)2

u*t-u*t.y

)"2/Sum(y”2. S se atrag atenia i suma cu termenul intarziat gore cu un termen

mai puin.

2. Sa se afle valorile tabelare pentry d DW(N;k;0,05)u d. = DW(N;k;0,05), N este

numarul de observd, k este nurairul variabilelor independentg) si se compare cu

statistica DW calculat

a) Tn caz cand DW < termenul rezidual este autocorelat,

Si se calculeze ro=Sumgu..)/Sum((u))*
Si se efectueze transformarea variabilelor conforrmédelor V* 1:(1-ro)1’2*Y1; V*=Y-

Y.1*10;

* 1=(1-ro)#*X 17 X* =X ¢-X.1*r0.

3. S se estimeze ectia de regresie transfornaat
4. Sa se recalculeze statistica DW =Supfu)"2/Sum(y”2. S se execute etapa 2.
b) in caz cand DW < dU, termenul rezidual nu estecorelat.
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LUCRAREA DE LABORATOR Nr. 7
LICHIDAREA FENOMENULUI DE MULTICOLINEARITATE

N Y X, X, X3 X, SumXi
1| 743 10| 29,0| 150| 520
2| 725 10| 31,0| 22,0 440
3| 838 10| 400]| 230 340
4] 931] 20| 540 180 220
5|1027| 30| 710| 170| 6,0
6| 785| 70| 260| 60| 600
7| 959| 70| 520| 60| 330
8| 1094 | 100| 680| 80| 120
9| 1043| 110| 560| 80| 200

10| 876| 110| 31,0| 80| 47,0
11 ] 1092 | 110] 550] 90| 220
12| 1133 ] 110] 66,0] 90| 120
13 | 1159 | 21,0| 47,0| 40| 26,0

1. Sa se increditeze @ ecuaia de regresie este supdenomenului de multicolinearitatea Se
calculeze suma celor patru variabile pentru fiecdnservae.

2. S se lanseze ectia de regresie. &se calculeze t- statisticile bi=bi/sigma(Bl).

3. & se determine valoarea minint;, egal cu F=min(Fi), si s se comparen cu valoarea
tabela#

F(1;n-m1;alfa) unden este nurirul observailor, m este nurarul variabilelor independentafa
este nivelul de semnifige de 0,05).

4.5 se calculeze valoarea criterului particular FigfttSunt posibile variante:

a) FL < FO, variabila independérge exclude din ectia. & se treag la etaj 5.

b) FL > FO, in acest caz modelultiolit este acel corect.

5. S se estimeze ectia de regresie in fuie de variabilele independentésfrate.3 se
indeplineast etapele 1-4.

Y X4 X, X4 Y = bo + bl*X; + b2*X,+ b3*X3 - b4*X4

74,3 1,0 29,0 52,0 | sigma(bi)
72,5 10| 31,0 440 | ty
83,8 1,0 | 40,0 34,0 | Fi i= |Fi < Fitabel 5,32
93,1 20| 540 22,0 | FL

102,7 30| 710 6,0
78,5 70| 26,0 60,0
95,9 70| 520 33,0

109,4 10,0 68,0 12,0 | Y = bo + b1*X; + b2*X, -b3*X4

104,3 11,0 | 56,0 20,0 | sigma(bi®)

87,6 11,0 31,0 47,0 | ty
109,2 11,0 55,0 22,0 | Fi i= |Fi < Fitapel 512
113,3 11,0 66,0 12,0 | FL

115,9 21,0 47,0 26,0

Y = b0 + b1*X; + b2*X;,

sigma(b")

thi
FI FI < I:itabel 4,96

FL
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