F8 Avvikelser fran
modellantagandena |

Heteroskedasticitet

Enligt antagandena for linjar regression ska slumpter-
merna ¢; vara iid (oberoende, lika férdelade) enligt

[Sr N (0,0’2>

dvs variansen fér slumptermen dr konstant o2 oavsett
var eller nar vi tittar pd Y, och X, mao oavsett 3.
(Tidigare skrev vi og men vi kan sldppa indexet tillfal-

ligtvis.)

Men detta &r inte alltid fallet nar man tittar pa verkliga
datamaterial. Istdllet ser man ndgot som skulle kunna
skrivas som

Eq N (0,0’%)

dvs slumptermsvariansen &r inte langre nddvandigtvis
konstant for alla ¢

0127&0]2- for i #£j

Vi har heteroskedasticitet i slumptermerna.

Orsaker till heteroskedasticitet

1. Error-learning models: ju mer man trdnar desto
farre fel = mindre variation

2. Discretionary income: hdgre inkomst = stdrre vari-
ation i hur man disponerar sin inkomst, tex sparande

3. Datainsamlingsmetoder férbattras = mindre vari-
ation

4. Qutliers: beroende p& hur manga som avviker och
var de ligger (outlier i Y eller outlier i X eller b&da)
kan man ofta om materialet ar litet f& indikationer
pa varierande varians.

5. Felaktig modellspecifikation: saknas en visentlig
term? Tex linjar regression nir den "sanna" mod-
ellen &r ett polynom.

6. Skevhet (skewness) i regressorerna: tex inkomst,
formogenhet.

7. Olampliga
(a) transformationer: tex kvoter, differenser

(b) funktionella former: tex linjart kontra log-linjart

Vanligare med heteroskedasticitet i tvarsnittsstudie dn
i en i tidseriedata.

- Tvérsnittsstudie: en observation frdn manga objekt
(vid samma tidpunkt, oftast). Objekten tenderar att

variera

- Tidseriedata: flera observationer fran ett objekt (flera
tidpunkter). Objektet tenderar att vara stabil (i ndgon
mening)

- Paneldata, longitudinella studier: flera observationer
fran manga objekt.

Vad hidnder med OLS-skattningarna om data ar het-
eroskedastiskt?

Utga fran den enkla modellen

Y; = Bo+ 81X+
Tex, skattningen fér 31 (se tidigare OH) och variansen
for denna var under antagandet om lika varians (dvs
012 = o2 for alla i) var

o2

> (x; — %)

Men om det &r heteroskedastiskt och af #* cr% for 1 #

Var (Bl) =

7, blir variansen for Bl istdllet

X (z—1)%0?

Var (By) = . 5)2)2 (11.2.2)

Vad spelar detta for roll egentligen?

Skattningarna &r fortfarande vintevirdesriktiga (unbi-
ased), konsistenta, asymptotiskt normalférdelade.

Men de &r inte langre effektiva.




GLS - Generaliserad Minsta Kvadratskattning

Idé: ge observationer fr&n omraden med stor variation
l&g vikt och de med liten variation stor vikt. Foér de
senare dr mer samlade kring sina medelviarden och man
kan fa en battre precision och ddrmed skatta regression-
slinjen "battre".

Vi skriver

Y; = BoXoi + 81X + &

diar Xg; = 1 for alla i. Antaga att 022 dr kand for alla
1 och skriv

(22 4 (2) (%)
o o; o) 0

Y = BoXgi + 51X + €

och observera att

E(E)=FE <i> = iE (,) =0

g 04

eller

och

(2

2
Var(e]) = E((€)?) =E ((‘i) )

= Uile (ef) = Uiiza% =1

vilket dr konstant lika med 1 for all 4, dvs vi har trans-
formerat ¢; till €7 som &r homoskedastiskt!

Genom att transformera enligt

1 X,
(1,X1,Y;) - <_a_2a_l> = (XékzvX;kv}/;*)

0; 04 04

och sedan kéra pd med vanlig OLS (MK) s& kommer
man runt problemet.

Vanlig OLS: minimera

Q=3 (vi—Bo—Pami)’ = 3 &2
=1 ;

LS: minimera

n R R 2 n
Q =) w (yz —Bo— 51%’) = > wief
i=1 i=1
dar
1
Wy = —
g

Beteckningen w; kommer av weights eller vikter, dvs
varje observation i datamaterialet viktas med inversen
till "sin" slumptermsvarians. Dé&rav den vanliga benamnin-
gen Weighted Least Squares eller WLS.

Vad hander om man "gor fel"?

OLS skattning med héansyn till heteroskedasticitet

- enligt (11.2.2):

Kan visas att
~GLS ~OLS
Var (,81 ) < Var (ﬂl *)
och Kl kommer att vara fér breda och p-varden kommer
att vara missvisande.

OLS skattning utan nigon hansyn alls

- inte ens enligt (11.2.2):

Kan visas att

S

) =57

inte &r vintevirdesriktig (biased). Vi vet inte ens om

Var (B?LS

den 6ver- eller underskattar den sanna variansen. Slut-
satser av en sddan analys kan var helt missvisande.




Nir dr det heteroskedastiskt?

Ofta har man ju ingen aning férrdn man har ett stick-
prov att titta pa.

- Skatta som om det vore homoskedastiskt, dvs vanlig
OLS skattning och analysera residualerna.

Grafiskt: Titta pa residualplottar. Typiskt utseende
kan vara

Residuals vs X

Residual
o
«

Formella test: Finns olika beskrivna i litteraturen

- Park test

- Glejser test

- Spearman'’s rangkorrelationstest (se tidigare OH)

- Goldfeld-Quandt test

- Breusch-Pagan-Godfrey test

Vi behéver inte fordjupa oss i detaljerna om dessa test.
Men vi ska veta att det finns sitt att testa for lika

varians (Hp dr typiskt att det inte &r heteroskedastiskt,
l&ga p-virden gor att att vi férkastar Hy).

Atgsrder i skattningsforfarandet

Nar o2 &r kand: WLS (se exempel)

Nar 012 dr okdnd: Whites Heteroskedasticity-Consistent
Variances and Standard Errors (kanske tveksamt vid
sm3 stickprov).

Nar man har en kvalificerad gissning: man kan ibland

se att variansen i residualerna kan skrivas som en funk-
tion av prediktorn (prediktorerna) dvs

of = f(X;)

Ex 1) Antag att

E(e}) = o®X?

dvs residualvariansen ser ut att vara proportionell mot
kvadraten p3 prediktorn. Transformera data enligt

Q=

och dir X; # 0 (> 0).




Ex 2) Antag att

dvs residualvariansen ser ut att vara proportionell mot
prediktorn. Transformera data enligt

2 - () on () (9
o) en ()

1 *
/3’0—71 + By Xi te

och dir X; > 0.

)

Ex 3) Antag att
E(e3) = 0?E (Yi | X)? = 02 (Bg + B1X,)?

dvs residualvariansen ser ut att vara proportionell mot
kvadraten p3 prediktorn. Transformera data enligt

wem () va () +(2)
B Xoi X; €
=Fo (E(mX)) + P (E(Y;IX)> " (E(YilX))

och dir E(Y; | X) # 0 (> 0). Forutsitter att man
vet vad (g och 5y arl

Tvastegsforfarande:

1. Skatta B och 31 med OLS

2. Berdkna Y; fran den skattade modellen och anvind
detta isf E(Y; | X).

Ex 4) Antag en modell med log-transformation enligt
InY; = BoXo; + 51X + &
eller
Y; = BoXoi +B1InX; + ¢
eller
InY; = BoXo; + B1InX; + ¢

Detta kan ofta reducera heteroskedasticiteten i observer-
ade datamaterial.

Hur gér man i praktiken?

Ex Minitab: Options-knappen ger féljande dialogfon-
ster. Observera "Weights"-rutan.

Regression - Options ]
Weidhts/PEE I Fitintercept
Display Lack of Fit Tests
I~ Variance inflation factors | Pure error
I Durbin-Watson statistic [ Data subsettin
I~ PRESS and predicted R-squa
Prediction intervals for new observations:

[
—
In In
I I
Cancel

Ex EViews: vid estimering, Options-fliken. Observera
"Weights"-rutan.

Equation Estimation X
Speciication| Options

LS & TSLS options
[tieteroskedasticiy consistert
coefici e

| Weighted LS/TSLS
(notavaiable with ARMA)

Weight [PBE

ARMA options
Starting coeficient values
OLS/TSLS v

Backcast MA terms.
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Autokorrelation
Enligt antagandena for linjdr regression ska slumpter-
merna €; vara fordelade enligt
&; Zfzj N (0, O’?)
(iid = oberoende, lika férdelade).

Forra gangen tittade vi pd vad som hiander om de inte
var lika fordelade, speciellt att de hade olika varians.

Nu ska vi titta vad som hinder om de inte dr oberoende.

Vad &r problemet? Samma som férra géngen:

Skattningarna dr fortfarande vintevirdesriktiga (unbi-
ased), konsistenta, asymptotiskt normalférdelade.

Men de &r inte lingre effektiva.

Formellt antar vi vid vanlig enkel linjdr regression att

E(eigj) =0 i#]

men nu giller allts& att (for vissa par, kombinationer
el. liknade) att

E(siej) £0 i#£j
Om detta &r fallet sdger vi att autokorrelation.

Speciellt vanligt och intressant &r det i samband med
analys av tidsserier (men dven spatiala data).

Typiskt nér i tiden nirliggande observationer (slumpter-
mer) ser ut att samvariera, tex

E(etet45) #0 s#0

Orsaker till autokorrelation

Specifikationsfel: variabel saknas i modellen.

Antag att den "sanna" modellen &r

Yr = Bo + B1 X1t + BoXor + &t
men vi prévar modellen
Yi = Bo+ B1X1 + e
Detta innebér att
ve = BoXot + et

och vi kan f3 in en autokorrelation via det linjdra sam-
bandet mellan X5; och de dvriga.

Losning: kor bada och se om autokorrelationen férsvin-
ner med den utdkade modellen.

Specifikationsfel: felaktig funktionell form.

Antag att den "sanna" modellen &r
Yy = Bo+ B1Xt + Bo X7 + &
men vi prévar modellen
Yy =Bo+ 61Xt + vt

Detta innebdr att att vi kommer se det typiska monstret
for kvadrater i residualerna vilket kan ge upphov till en
(falsk) autokorrelation.

Cobweb fenomen

En aterkopplande effekt, tex om priset dr hogt, pro-
ducerar man mer nista &r, priset gar ner och nista &r
producerar man mindre

Tillang; = Bg + B1Prisi—_1 + &¢

Effekten blir att det hela hoppar fram och tillbaka =
autokorrelation.




Laggar (lags)

Typiskt ser man ofta en seriell korrelation i ekonomiska
sammanhang, tex priset idag &r ungefar som i gér, BNP
andras langsamt (cyklist) mm.

En modell skulle kunna skrivas enligt

Y: = Bo+ B1 Xt + BoYi—1 + &

Kan ses som specialfall av "Specifikationsfel: variabel
saknas i modellen"

Manipulering av data: aggregering / interpolering

Sag att man har dagskurser men aggregerar till ma-
nadsmedelvirden. Detta far till f6ljd att sma dagliga
stérningar dampas ut, en uppat kommer tas ut av en
storning nerdt. Serien blir "mjukare" in innan. =
autokorrelation.

Eller man har &rsdata men man interpolerar till ma-
nader. Eftersom &rsdata &r "mjuk" frén borjan kommer
interpolationerna ocks3 att spegla detta = autokorre-
lation.

Transformering av data

S&g att ni tittar p& differenser frén en dag till nista,
dvs antag att modellen kan skrivas

Y, = Bo+ 81Xt +e
Yio1 = Bo+B81Xi—1+¢e1
och antag att
€5 ud N (O,Jg)
Men differenserna kan skrivas
AY; = B1AX; + vt
dar
v =A0Aep =4 —e41
och vi far
E(vivi—1) = E(et —et-1) (et—1 — €-2)]
E (eter—1) — E (e161—2)

—E(g1-181-1) + E(e1-181-2)
= 0-0+02+0

dvs autokorrelation.

Stationiritet och icke-stationaritet

om en tidserie dr (svagt) stationdr behller den sina
statistiska egenskaper genom hela serien, dvs

E(Et) =0

Var (ef) = o2
Cov (et, €t45) = Vs

Om ovanstdende inte dr uppfyllt siger vi att serien ar
icke-stationdr och vi kan i s& fall se tecken pa autokor-
relation som egentligen ar effekten av en trend i serien.

OLS skattning nar man har autokorrelation

Antag att modellen kan skrivas enligt
Yi = Bo + 81Xt + vt
och dar
ve=pui_1ter |pl <1
och dar serien av g4 dr stationir dvs
E(e)=0 Var (g) = 02
och dessutom ej autokorrelerade

Cov (5t35t+s) =0 s # 0

D& har vi det som kallas en férsta ordningens autore-
gressiv modell eller en AR(1) i slumptermerna vy.




Man kan visa att vi far

o?
Var (vy) = 2 (homosked.)
0.2
Cov (vt,vt45) = E (viveys) = pi——
1-p

Corr (vg, vits) = p°

Observera att ovanst3ende innbir att serien av v; ar
stationdr men podngen &r att de inte dr oberoende.
Serien av g; &r ddremot oberoende (och stationér).

Observera ocksd att v; ar korrelerade inte endast med

Vt—1 (Pl
innan (p° ovan). Om det giller att |p| < 1 inses att

= p ovan ) utan med varje tidpunkt v;_g

styrkan i beroendet ocksd avtar med s.

Under den vanliga modellen (med oberoende) &r den
vanliga OLS-skattningen av /31 som vanligt

~OLS Z TeYt
B1 2
> o

(vi antar nu att vi har medelvirdesjusterat observation-

erna sé att 7,y = 0) med variansen

2
oLS o?
Var (51 ) 2 (12.2.7)

Men under AR(1) modellen blir variansen istillet

Var (BloLS)
ARl

thﬂﬂt s
= +2§ S= 2 1(12.2.8

och om vi bortser ifrén AR(1) komponenten riskerar vi
grova felskattningar av variansen!

Ex) Antag att dven X foljer & en AR(1) process, dvs
Xy =rXy_1+ 6 |’I“| <1

diar r dr X4's autokorrelationskoefficient. Det kan da
visas att

1
Var (ﬁ?Ls) =Var (ﬁ?LS> ( ha Tp)
AR1 1—rp

Beroende pa vilka virden r respektive p antar kan vi
antingen Over- eller underskatta den sanna variansen

for Bl‘

BLUE-estimat vid autokorrelerade slumpter-
mer

Vi tar till en variant av GLS och det kan visas att BLUE-
skattning blir

AGLS _ 2 (ze — pxt) (Yt — pyt)

51 +C
> (wt — pry)?
och variansen ar
2
GLS o
Var (51 ) =—° 4D
S (zt — prt)?

diar C och D ir korrektionsfaktorer som kan bortses
ifrdn. Denna skattning dr BLUE.

(Allmant om GLS &r att man anvéander mer information
dn vad OLS gér.)




Vad hander om man "gor fel"?

OLS skattning med hansyn till autokorrelation

- enligt (12.2.8):

Kan visas att
~ ~OL
% (3(1;LS> < Var (81 S)
AR1

och KI kommer att vara for breda och p-varden kommer
att vara missvisande.

OLS skattning utan ndgon hansyn alls

- inte ens enligt (12.2.8) utan med (12.2.7):

Man riskerar att underskatta o2 och dirmed 6verskatta
R2. Aven om man inte underskattar o2 riskerar man att
felskatta (12.2.8) om man anvider (12.2.7) och ddrmed
kommer ¢ och F-test vara missvisande (felaktiga p-
virden). Slutsatser av en s&dan analys kan var helt
missvisande.

Hur uppticker man att det &r autokorrelerat?

Ofta har man ju ingen aning férrdn man har ett stick-
prov att titta pa.

- Skatta som om det inte finns atuokorrelation, dvs

vanlig OLS skattning, och analysera residualerna, dvs
vi kommer att fa en serie av Uy.

Grafiskt: Titta pa residualplottar. Kan man se mén-
ster i 047 Vilka i s& fall?

Exempel)

)
1926 1928 1930 1932 1934 1936 1938 1940

—— CBE Residuals

Har kan man se att serien av residualer méjligen ror sig
lite for mjukt, narliggande residualer ar relativt lika.

Formella test: Finns olika beskrivna i litteraturen

- Runs test (se tidigare OH)

- Durbin-Watson d-test: Anvinds for att detektera om
det finns en AR(1), ej hogre ordningar typ AR(2). Deiniera

S (B — #)?

d - ~2(1-p)
i1 Utz
dar
a2 O q
P= n 52
Zt:1 Uy

ar en skattning av p. Eftersom |p| < 1 géller att

0<d<4

- om p = 0, dvs ingen autokorrelation s3 ar d = 2.
- om p drndra 1 sd dr d ndra 0

- om p &r nidra -1 s& &r d ndra 4.

Man letar upp tva kritiska granser dj, och dg; i Durbin-
Watson tabellen (grénserna beror p& n och p-virde).

Om d ligger i intervallet

- (di7,4 — dyy) s& dr det inte autokorrelerat.

- (0,dy) eller i (4 — dj,,4) s& &r det autokorrelerat
-(dp,dy) elleri (4 — dy, 4 — dy,) vet man inte sikert.
Nackdel med metoden &r att det finns s.k. "indecisive
zones" och att man endast testar for autokorrelation

pé lagg 1. Dessutom kan autokorrelation i en regressor
maskera autokorrelation i slumptermerna.

- Breusch-Godfrey (BG) test

ockss kind som Lagrange Multiplier (LM) test:

Se texten.




- Box-Ljung Q-statistikor: Definiera

)

Q:n(n+2)%i
k:l(n_k)

dar pg. dr en skattning av autokorrelationen pa lagg k.
Observera att (Q ir ett test for flera autokorreleationer
samtidigt, ett s.k. portmanteau test.

Q &r approximativt y2-férdelad om modellen 3r kor-
rekt specifierad och vid stora virden pd () forkastas
nollhypotesen om inga autokorrelationer upp till lagg
M.

Mycket vanligt dr att man tittar pd Autokorrelations-
funktionen (ACF) vilket &r skattningar av

Corr (vt, Vi+s) = ps

dvs autkorrelationer pad olika laggar s, dvs olika tid-
savstadnd s. Dessa kan dskadliggoras i diagram.

Ex) Tecken p& atuokorrelation

Autocorrelation Function for X1
5% significance limits for the )

wtn
08 - B

0

P | | ‘ |

0

N | | L1,

2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 2 24
Lag

Autocorrelation

Ex) Tecken p4 avsaknad av autokorrelation

Autocorrelation Function
(with 5% significance limits for the auts

Autocorrelation




F10 Ekonometriska tidserier

Stokastiska processer

En stokastisk process dr en samling slumpvariabler ord-
nade efter tid.

Tex om Y &r en slumpvariabel som vi observerar flera

ganger (i tiden) kan vi betrakta det som stokastisk
process.

Fortydligande: Om tiden &r kontinuerlig skriver man
Y (t), om tiden dr diskret skriver man Y.

Y% sjélvt &r typiskt kontinuerlig.

Stationdra processer

Om en tidserie dr svagt stationdr behiller den sina sta-
tistiska egenskaper genom hela serien, dvs

E(V:)=p,  Var (V) =o%

Cov (Yi, Yiat) = 1

Dvs oavsett t sa ska ovanstdende gilla. Om ovanst3ende
inte dr uppfyllt sdger vi att serien &r icke-stationadr och
vi kan i s& fall se tecken pa autokorrelation som egentli-
gen &r effekten av en trend i serien.

Man kan siga att en stérning som far serien att "hoppa
till" inte kommer att ha en bestdende effekt utan se-
rien kommer relativt snabbt tillbaks till varden runt
medelvirdet (mean reversion). Dessutom ska fluktu-
ationerna runt medelvirdet vara ungefar lika stora (
ivarians).

(Finns en definition fér det som kallas stark stationéritet
men ovanst3ende réicker ofta i praktiken.)

Hyfsad stationir serie (méjligen varierande Var (V7))

Time Series Plot of Y

1 \ ‘

H Iy
T ‘HM\” H M I
, //x ‘.\H‘\‘W " M/

1

Ej stationidr serie med avseende pd vintevirdet E (Y7)

Time Series Plot of X

51
50

48
a7

4 S

- /\/\'\»\/
“

4 8 12 16 20 24 28 32 36 4
Time

Random Walk el Slumpvandring utan drift

Klassiskt exempel pa icke-stationdr serie &r en Random
Walk Model (RWM) eller slumpvandring dvs en modell
enligt

Yi=Y1+w

dar uy dr vitt brus (white noise) eller mao iid slumpter-
mer enligt

ut ~ N (0, 0’2)
Y; &r alltsg en AR(1) process.

Man kan skriva

Yi = Viatw=Y2+w+u_1
Yiog+up +up1+up o

= Yo+ i
och man inser att
E (Y1) = Yo
Var (V) = to?

alltsd &r den inte stationdr med avseende pa variansen.




Y; ar alltsd en summa av ett startviarde och en summa
av slumpmadssiga stérningar .

Vidare ser man effekten av dessa stérningarna aldrig
dor ut!

Men observera att om vi bildar differenser av intillig-
gande Y; far vi

AY; = Yi—Y
= Yo+ Siogu — Yo+ Xt
_—

dvs den forsta ordningens differenser dr en serie av
slumptermer, vitt brus.

Denna serie &r staionadr eftersom
E (AY;) = E(ut) =0 (konstant)
och

Var (AY;) = Var (us) = 0 (konstant)

och dessutom ar dessa oberoende och dirmed okorrel-
erade (konstant).

Random Walk el Slumpvandring med drift

Modifiera RWM-modellen enligt
Yi=0+Y1+u

dar & &r en sk driftparameter och u; dr som férut vitt
brus.

Man kan skriva

Vi = 6+ a+w=20+Y otuw+ua
= 30+Y 3+u+up—1+upo
= 04+ Yo+t qu
och man inser att

E(Y;) =t5+ Yo

Var (Y;) = to?

alltsd ar den inte stationdr med avseende p& vintevirde
och varians.

Termen t6 i vintevirdet ovan dr orskaen till benamnin-
gen drift.

Ju langre tid som gar desto ldngre bort fran Yy kommer
man (i férvdntan)

En RWM-process utan drift ddremot férvantas komma
tillbaka till Yy for eller senare.

Men i bada fallen 6kar variansen.

Unit Root Process

RVM &r exempel pé det som kallas Unit Root processer.
Definiera

Yi=pYi1+u

dvs en AR(1) process. Om nu p &r lika med ett (1) f&r
vi unit root problem, dvs vi far icke-stationaritet.

Definiera B som en baktoperator (back-shift opera-
tor) enligt

BYY, =Y,y
D& ser man att tex férsta differenser kan skrivas enligt
AY;=Y;~ Y, 1=(1-B)Y;
Modellen ovan kan da skrivas som
(1—-pB)Y; =u

Betrakta (1 — pB) som ett polynom i B. Roten till
ekvationen

1—-pB=0

ar for vilka B géller detta?

Allmant har man kanske
(1—p1B—ppB*> —p3B3—..) =0

Om detta polynom har B = 1 som en [8sning fér vi
unit root problem, dvs icke-sationéritet.




Trend- och Differensstationar
Trend &r den ldngsamma utvecklingen i en tidserie.
Man skiljer pa

- deterministiska trender (helt och hallet férutsigbar)
och

- stokastiska trender

For att formalisera det hela definierar vi féljande modell

Yy = Bo+ B1Yi—1+ Bat +uy

Ur detta kan vi studera nagra specialfall:

1) Antag att 89 = 85 = 0 och 31 = 1, d& far vi
Yi=Yi1+uw
dvs en RVM utan drift. Men kom ihdg att
AYy = uy

dr stationdr. En RWM i&r en differensstationdr process.

2) Antag att 8¢ # 0, 81 = 1 och 8, = 0, d& fér vi

Yi=080+ Y1+ w

dvs en RVM med drift. Och vi kommer att se en trend
uppat eller neddt beroende pa tecknet pa 3q. Detta ar
en stokastisk trend.

3) Antag att 8¢ # 0, 81 = 0 och 85 #£ 0, d& fér vi
Yi =Y =B+ Bat +ur

f&r man en trendstationdr process. Vintevirdet er e
konstant men variansen ir konstant.

4) Antag att B9 # 0, 81 = 1 och 8, # 0, d& far vi

Yi =080+ Y1+ Bat+u

far man en RWM-process med drift och deterministisk
trend.

5) Antag att Bg # 0, |81| < 1 och 85 # 0, d& fér vi

Y = Bo+ BYi—1+ Bat +ut

far man en process med deterministisk trend och sta-
tiondr AR(1) komponent. Denna process &r stationdr
runt den deterministiska trenden.

Integrerade stokastiska processer

En integrerad stokastisk process (IP) &r en process som
typiskt &r icke-staiondr men som efter en bestamt antal
differensbildningar ar stationér.

Man siger att en IP &r av ordning d om det krévs d
stycken differenser for att bli stationér, eller kort

Y ~ 1(d)

Ex) En RWM &r icke-stationdr (se ovan) men bildas

forsta differenser enligt
AY; =Y — Y1 = u

s& ar denna stationar.
Egenskaper hos integrerade stokastiska processer

1) Om X; ~ I(d) s& &r en linjar transformation av
denna integrerad enligt

Zt:aXt+bNI(d)

dvs den behaller sin ordning.

2) Om Xy ~ I(dy) och Yy ~ I(dp) och dy < dp sé
dr en linjarkombination av dessa integrerad enligt

Zt = aXy + bY; + ¢ ~ I (dp)
dvs den stérsta av di och dp

3) Om X; ~ I(d) och Y; ~ I(d), dvs samma ord-
ning, sd ar en linjarkombination av dessa integrerad
enligt

Z; = aXy + bY; + ¢ ~ I (d*)

dir d* < d, dvs ordningen dr generellt lika med d men
i vissa ldgen kan den vara ldgre och man s&ger i s3 fall
att Xy och Y; kointegrerar.

- Kan bli problem vid regressionsanalyser om prediktor
och respons &r av olika integrerande ordning. Om tex
Y; ~ I(0) och X; ~ I (1) kan se att variansen for X
vixer med t (icke-stationdr) och att skattningen for 81
gar mot noll.

- Regressionsanalyser med integrerande processer kan
leda till spurigsa resultat (tex starkslsférsiljning och
antal inskrivna vid universitet).




Test for stationiritet

Grafiskt: Titta p& tidserieplottar. Ser det stationart
ut?

Exempel)

Time Series Plot of Xt
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Okande trend (ej stationirt medelvirde).

Autokorrelationer (ACF):

ACF vid lagg k definieras

_ Tk — Cov (Y;fv Kf—k) _ Cov (}/t’ }/t—k:)
Yo  Cov(YeYio)  Var(Y)

Pk

Skattas med
£ (%) (Y- )

Y=
n
och
~ Yk
Pk = <
Yo

Plotta sedan dessa for k = 1,2,3, ... tex

Time Series Plot of Xt ACF for Xt
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Icke stationdrt beteende

Time Series Plot of Diff(Xt) ACF for forsta ordningens differenser av Xt
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Fortfarande beroende men majligen stationért.

For att testa om ACF &r signifikant skild fran noll mer
formellt kan man titta pd Ljung-Pierce Q statistika

<l 2
Q=n Z /31.;;
k=1
eller annu hellre Ljung-Box Q-test (LB Q test),
Q=nm+2)y —E_
k;gl (n—k)

Nollhypotesen i vardera fall 4r Hy : samtliga autokor-
relationer upp till lagg M &r noll.

Unit Root test

Vi sag att RWM utan drift var icke-stationadr. Vi sag
ocksd att den kunde formuleras enligt

Vi=Yia+w & (1-B)Yi=uw

Vidare sdg vi att en generell process av detta slag kan
skrivas

Yi=pYi1+tuw < (1-pB)Y:=1w
dar |p| <1 och att om p = 1 s§ dr det en RWM. Nu
skriver detta som

AY; = Yi—-Yi1=pYr1 Y1t uw

(p—1)Yi1+u
= Y1 +w




Fragan som &r intressant nu ar att avgdra om
0=0 eller §<0

vilket ar ekvivalent med
p=1 eller p<1

Om § = 0 s& har vi en enhetsrot (unit root) och en
RWM och saledes icke-stationdritet.

Dickey-Fuller (DF) test

Galler ndr wuy dr vitt brus dvs okorrelerade slumptermer.
Anvand formuleringen

AY; =0Y; 1+ wuy
och titta pa skattningen av 6. Ar denna signifikant skild

fran noll eller inte?

Gar ej med vanlig t-test ty teststatistikan &r inte ¢-
fordelad utan 7-férdelad (tau) vilket kriver speciella
tabeller.

Vidare maste man ta hansyn till vilken sorts process det
ar frdgan om:

1) Yz 4r en RWM utan drift
2) Y; 4r en RWM med drift
3) Y; &r en RWM med drift runt en stokastisk trend

Beroende vilket som giller giller olika kritiska varden
fran 7-fordelningen.

Augmented Dickey-Fuller (ADF) test

Om det finns korrelationer i u; finns en vidareutveckling
av DF-testet, ADF.

Transformationer

Inte s& komplicerat, |3s sjdlva.




