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ANOTACIJA / REZIUM E

Siame darbe a$ apibendrinau informaeipie pasirinkimo tarp tiesinio prognozavimo mikro
ir makro-modely problenmy. Agregavimas suprantamas kaip sektorinis agregagpmmodeliai
yra iS vienmais tiesires regresijos klas. AS iSvedziau kritemy pasirinkimui tarp makro ir
mikro-modeli; ir idealaus agregavimo tastiesinio agregavimo su fiksuotais ir atsitiktirgai
svoriais atvejais. Paskutiniu atveju ideagregavim rekomenduoju tikrinti permutaciniu testu.

Rezultatai iliustruoju ekonominiu pavyzdziu. Modglju Lietuvos vidutindarbo uzmokegt
agreguotu modeliu ir atskirose ekonogsiveiklos sektoriuose. Anadig rezultatas parodo, kad
modeliai yra ekvivalenis.

AHHOTAIUA

B osroii pabore 006oOmiena umHpopMmaus o MmpodiemMe BBHIOOpPa MEXAYy MHKPO U Makpo-
MOJIEJIbI0 JINHEHHOTO IMPOTHO3UPOBAaHUA. Arperanus NpOMCXOIUT, CYMMHPYsS NEpEMEHHBIE B
npoctpancTBe. [logpoOHO OTrOBOpEeHBI CKOppeKTHUpOBaHHBIN [ pyHbensa-I'punuxec KpuTepuii
IIPOTHO3UPOBAHUS JUIsl BBIOOPAa MEXJy arperdpOBaHHbBIM M JIM3arperHpPOBAaHHBIM ypaBHEHUSIMHU
perpeccuM M  HEMOCPEACTBEHHBIM TeCcT uaeanbHON arperanuu. Kpurtepuiih U TecT
pacImpoCTpaHeHbl Ha Clly4all JIMHEWHOW arperauuu C JETEPMUHUPOBAHHBIMU BECAMM.
OO6cyxaaercss BO3MOKHOCTh MOJEIINPOBATh Beca. B 3ToM ciiydae BEIOOp MOJIENH 3aBUCHUT TaKxkKe
OT BO3MOKHOCTH TOYHO OLICHUTH BeC. Pacnpenenenne cTaTUCTUKU TeCTa MACAIbHON arperanuu
CTaHOBUTCS HETPUBUAIBHBIM, 00CYKIaeTCs MOJIb3a 331€HCTBOBAHNUS TIEPMYTAIIHIOHHOTO TECTA.

B 3akmroueHwe — mpeAcTaBieHAa — NPAaKTHYECKas — WUIIOCTpalUs — HCIIOJIb30BAHMSA
CKOpPpEeKTHpOBaHHOTO Kkputepus ['pyHbensa-I'punuxec mjis TPOTHO3UPOBAHUSA CpPEIHEH
3apaboTHOM miatel B JluTBe. 3apaboTHas TutaTa Ha MakKpO-ypOBHE MOCIHPYETCS HCIOIb3Ys
pacumpeHHyo KpuByo @umrca. [luzarperupoBaHHas 3apa0oTHas IulaTa MOJAEIHPYETCH,
pemas 3ajady ONTHMMM3ALMM IPOU3BOJUTENS, [0 CEKTOpPaM 3KOHOMHUYECKON JEATENbHOCTH.
Ucnons3ytorcss nanusie ¢ nepBoir yerBeptd 2000 roma no uerBeproit uerBeptu 2007 rona,

nyonukyemsie JlemapramenTom CtaTucTuku JINTBEIL.



IVADAS

Priklausomai nuo darom prielaidy ir hipoteziy ekonometigje literatiroje agregavimo

problema analizuojama trim skirtingais teoriniaspaktais:

1. deterministinis,
2. statistinis,
3. prognozavimo aspektas.

Juos iSsky Pesaran (2003).

Deterministiniu aspektu, tiriama ar egzistuoja ggkemo funkcija identiSka individualiai
funkcijai, t.y. kokioms slygoms esant parametragertintas makro-modeliu sutampa su mikro-
parametru. Problema: agreguotos lygties paraméiraa paslinktas @ agreguoi duomem
panaudojimo. Kaip pavyzdys gal bati agreguota Ze#s tkio produkcijos funkcija iSgarita
Salois (2006), kuri praranda savo savybes ir surkiarpretuojama agreguotame modelyje.
Autorius parodo, kad agreguwotduomem Siuo atveju naudoti negalima. Arba atsitinka
atvirkiai, kai kintamieji susi su institucijom veikiaiom nacionaliniu lygmeniu, agreguotas
modelis laibiau tinka. Smulkiau atvejai iSnagtirNijkamp, Rietveld ir Rima straipsnyje.

Alternatyviai statistiniu aspektu nagéama ar yra rySis tarp makro ir mikro-modelio
specifikacij, t.y. ar agregavimo funkcija galiib traktuojama kaip bendras mikro-kintaju ir
paramety tikimybinis skirstinys.

Dazniau yra nagrijamas Pesarano pabitas prognozavimo aspektas. UZsiama
optimaliai prognozuoti agregupt kintamsji turint agreguet informacip. Optimalumas
suprantamas vidutis kvadratigs paklaidos minimizavimo prasme.

Kita svarbi sritis skirta empiriniui pgimui, kuris kelia modelio parinkimo problem
modelio specifikavimas galid atliktas makro arba mikro-lygmenyje, o paskureagiotas.
Butent Sih metod, nariresime detaliau.

Jei mikro-duomenys yra daznai klaidingi palyginusnsakro-duomenimis ir mikro-modelis
néra korektisSkai specifikuotas, geriau naudoti makrodel agreguoto rodiklio prognozavimui.
PrieSingai, jei mikro-modelis gerai specifikuotgeriau panaudotittent j.

Pirmi Sa agregavimo problemiskéelé Grunfeld ir Griliches 1960 metais ir suformavo
prognozavimo kriterij (GG) paremt modelyy R? palyginimu. 1989 metais Pesaran, Pierce ir
Kumar modifikavo GG kriterij taip, kad jis pagautvienalaik; koreliacip tarp mikro-lygiy.
Taip pat jie iSvyst idealaus agregavimo hipotsztestavimo mechanizmatsisakydami Zellerio
(1962) naudojamos prielaidos, kad mikrodig koeficientai yra tie patys. ISvystyta

metodologija buvo plaai naudojama tyrimuose, kurtikslai buvoivairas, pvz., palyginti Euro-



zonos makro-kintamojo prognesu atskin Saly atitinkamo kintamojo agregatu. Taip pat GG
kriterijus buvo panaudotas Fujiki (2005) straipenypinigyr paklausos funkcijai vertinti
Japonijoje ir leido iSaiskinti nesusipratimiskilug dél agreguoto ir deagreguoto modeli
prieStaring rezultat,. Tokiy rezultaty priezastis yra heterogeniSkumo mikro-kintamuostuos
ignoravimas.

Kitas autorius Giacomo Sbrana savo straipsnyje ymoja Vuong test modely
ekvivalentiSkumui tikrinti. Testo galimatavo naudodamas Monte Carlo simuliacijas. Taip p
specifikavo modegldaugiamaiams makro-kintamiesiems.

Kaip matome, temaéna nauja, bet nagréiama ir aktuali. Manalarbo tikslas yra pateikti
pasirinkimo kriterij; tarp mikro ir makro-modelio tiesinio agregavimo deterministiniais ir
atsitiktiniais svoriais atvejais, kai makro-modedjgecifikuotas kaip vienmatiesire regresija, o
mikro-modelis atskir vienmaiy tiesiniy regresiju visuma. Pasirinkimo kriterijus tikrina ik,
kuris modelis yra tikslesnis, bet ir atsakkdausinmg, ar mikro-modelis yra korektiSkai ap#itas.
Taikysime apibendrint GG kriterijy. Modeliy prognoziy ekvivalentiSkumui tikrinti pasiau
idealaus agregavimo taskur apib&ziame parametriniu ir neparametriniticol.

Taigi, turime sekatius uzdavinius:

e apzvelgti sektorinio agregavimo litefiag4 prognozs tikslumo aspektu,

e pateikti modelio parinkimo kritetyj apibendrinus tiesinagregavim su fiksuotais
svoriais iki agregavimo su stebimais kinteans laike svoriais,

e prapéksti kriterijy tiesinio agregavimo su atsitiktiniais svoriaisegty,

e pritaikyti iSvystyt teorija Lietuvos darbo uzmokeé® modeliui parinkti.

Darly atlikime tokiaisetapais

e suformuluokime pagrindinesawkas ir lygtis, apibizkime problem, modelio
parinkimo kriterii iSvedinmy pademonstruokime tiesinio agregavimo su vienainia
svoriais atveju ir pateikime idealaus agregavimefateskyrius 1 — literaturos
apzvalga),

e modelio parinkimo kriterij ir idealaus agregavimo tgstiSveskime tiesinio
agregavimo su kintamis svoriais atveju ,taikydami skirtingas prieksdapie svou
prigimtj (skyriai 2-3 — mano indelismodelio parinkimo problemos sprendim

e padaryi tyrima iliustruokime ekonominiu pavyzdziu (skyrius 4).



1. TIESINIS AGREGAVIMAS SU VIENETINIAIS SVORIAIS

1.1 Modelio lygfiy aprasymas. Problemos formulavimas

Noréedami apibézti nagrirejama problema konkretiu pavyzdziu, tarkime, kad sy
uzdavinys yra prognozuoti Salies bendidaus produki (BVP). Turime dvi galimybes:
e modeliuoti BVP viena makro-lygtimi,
e prognozuoti BVP atskiruose ekonomikos sektoriuoggaskui susumuoti prognozes.

Suteikime nagrigjamai problemai ekonometiipavidah.

Tarkime, stebime n kartm mikro-vienet:
{ymi1=1,2,....mt=1,2,...,n}

generuol proceso
k

yitZZﬂij)(i,jt+uit’ i=1,2,...mt=1,2,..,n)
=

su klasikiem paklaidomf; — laisvas parametras.

Arba matriciniu pavidalu uzraSykime taip:

Hayi = X B +u;, i=1,2,...,m)

nx1 nk  kd  nd

kur u; — nepriklausomos vienodai pasiskitsios,

Eu =0,

EXiu =0,

Eu uj =il
E u'iu; = oy,
Lj=1,2,..,m.

Agregavimo problema iSkyla, kai esame suinteresnmra!lkro-kintamojoya:Zyi elgesiu, kur
i=1

galime apibéZti taip pat ir makro-modeliu:

Ha:yazxa b+va’

nx1 nxk kx1 nx1



m
kur Xo=> X,
i=1

Ev,=0,
EXava=0,

Evav,a= 0'§ [

m
Taigi turime du to paties kintamojo prognozgs ir ZVi . Kyla natiralus klausimas, ar mes
i=1

iSloSiam deagreguodami, ar gauname tikslgsognoz? Sis klausimas yra iSkeltas Pesarano,

m
Pierse ir Kumaro, straipsnyje (1989) atveyyi= Zyi .
i=1

Tariama, kad geresnio modelio negy hegalima tuiti, nes jis panaudoja \4sprieinany
informacija. Bet ar mes sugebam korektiSkaertinti mikro-lygtis? Mikro-duomenys daznai yra
netikskis. Tam patikrinti Grunfeld ir Griliches (1960) palsi kriteriju ir test, o wliau Pesaran
su kolegomis patobulino metodolagij

Modelio pasirinkimo proceada susideda iS dviejdaliy:

e tikrinama, kuris modelis turi mazesnes liekana&stimo kriterijus,
e jei mikro-modelis gerai specifikuotas, tikriname, modelyy prognozs statistiSkai

skiriasi — idealaus agregavimo testas.



1.2. Tikslumo kriterijus pasirinkimui tarp makro ir mikr - o-modelio

Siame poskyryje pademonstruokime, kaip Grungel@riliches, o ¢liau Pesaran, Pierse ir

Kumar iSved pasirinkimo tarp makro ir mikro-modelkriterijy.

Pirmi kriteriju, pagal kur renkanés model, suformulavo Grunfeld ir Griliches (1960). Jis
skamba paprastai: ,rinkis maziau klystamiode]."
Arba tiksliau, tikrinam ar vudutiniSkaji, prognoz yra ne geresnprognoziuojant is kinei
prognoziuojant is Kl
Eq(es &) < Ed(en'ed),

kur E4(*) yra vidurkis esant teisingai hipotezej.H

es — liekana vertinanty, mikro-modelio maziausi kvadrat; (OLS) jveriu, kai Hy yra
m

teisingaE > 0;).
i=1

e, — liekana vertinang, makro-modelio OLSverciu, kai H, yra teisinga € v ).

Sis kriterijus buvo pavadintas autpsiardu, trumpai GG prognég parinkimo kriterijus.

m
Pesaran pared kadey néra efektyvus paklaidos j=y, —ZXiBi ivertis, kai mikro-paklaidos
i=1

yra vienalaikiSkai koreliuotos, arba Kéinéra X, tiesirg funkcija. Mazose imtyse tai reiskia, kad
Eq(es €4) < Eq(es &) gali negalioti, net, kai klyra teisinga, é vienalaikiy paklaid; koreliacij.

Tai paskatino ieSkoti geresnio modifikuoto kritatig ir jis buvo iSvestas.



1.2.1.Apibendrintas tikslumo kriterijus pasirinkimui tanpikro ir makro-modelj

Siame skyrelyje pateikime Pesarano, Pierse ir Konpasiilyta apibendrirg GG kriteriju,
kuris nesukegia nuo mazos imties problemos.
Pirmiausiai atsisakykime gana stiprios prielaidas] kiekvienoje mikro-lygtyje nhaudojamas
toks pat toki pat kintamwju kiekis. Prapiskime ekonometrinmode], leisdami mikro-lygtis
m
specifikuoti skirtingai, t.y. Xa:ZXi nebegalioja. Tokiu du geriau paaiSkinsim mus
i=1

dominani makro-kintanaji.

|:Td:yi:)(i[;i +u|, (i:l, 2,...,m)

nx1  nxk; kix1 nx1

Haiy, =X, b+v,

nx1  nxk, Kpx1 nxl

Pataisytas kriterijus skamba taip: renkam,, jei

E(sg)s E(sg),
prieSingu atveju renka¢s i3, kur

/

S; — eaea
n-k,

yra makro-modelio paklaiddispersijogvertis. Tai ,klasikinis* nepaslinktas paklaidliispersijos

ivertis. J paliekam be komentarr iSveskime nepaslinktpaklaid; vertinant y mikro-modeliu

m
dispersijosc2 =Var(2ui] jvert, s2.
i1

Teiginys 1.

m
Nepaslinktas paklaidos vertinantmikro-modelio dispersijosrg =Var(2ui] vertis lygus
i=1

Sg:

M3

6-ij )
1

i,]
kur
ee

5 ) , i,j=1,2, ..., m.
i n—ki—kj+tr(AiAj) :

10



Jrodymas:

M=

m
Atkreipkime dtmeg, kadey = > ¢ , todkl Var(eq )= E(e{ej )
i1 E

Pirmiausiaiveskime naudingus pazyfimus . Apib&zkime matricas:
’ _l ’
Ai =X (XiX) X,
Mi :ln—Ai,izl, 2,...,m
kurios yra simetriSkos ir idempot#&nosios. Dar galioja tokieasySiai:
AiXi :Xi’ MiXi =0, i= 1,2, .., m.
Pasinaudokime OL§&ercio apibgzimu:

e =y —Xii =y = X, (XX Xy = (1, - Ay =My, i=1,2, ..., m.

Tada liekan g ir g kovariacijy matrica lygi:

Elee))= E(M v, (M ij)'j =M Elyy;M,=oMM,.

Pasinaudokime matricogqsako savyém ir Iygybetr(Ai ): ki, i,j=1,2,...,m.

Tada liekan g ir g kovariacija lygi

Ele;e;)=tr(Elge] )= oytr(MiM j )=oytr (1 —A NI - A )=oytr(l —A A +AA )=

:O'”(n—kl _kj +tr(A|AJ)

IS gia
ee

5 — ) , i,j=1,2,..,m.
7 n—k —k, +tr(AA,) .

O mikro-modelio paklaidos dispersijpgertis yra toks:

Sg:

6-ij
1

M3

i,]

11



ir jis reprezentuoja nepaslirkir sudering populiacijos paklaigd vertinant y mikro-modeliu

m
dispersijosc> =Var[2ui] ivertj pagal konstrukcij.
i1

Dabar, esant teisingonfd, ir H,, galioja:

E(sg)— E(sg): _EE\Z’;!\/I‘:@ <0,

kur&,:ixiﬁi —Xab,

=
t. y., mikro-modelis yra vidutiniSkai neblogesnisgi makro-modelis. Situacijoje, kai

gaunamesg < sﬁ, mikro-modelis blogai specifikuotas.

Taigi, Siame poskyryje mes apiaém modelio parinkimo kriterij dideks imties ir mazosios
atvejais, iSveéim tam reikalingugvercius. Dabar mes galime ne tik palyginti dvigyrognozi
.KOkybe"“, bet ir nustatyti, ar mikro-modelis yra korekt@kspecifikuotas. T@au to dar
nepakanka. Naudinga zZinoti, ar modefprognozs tarpusavyje statistikai skiriasi. Juk, jei

modeliy prognozs statistiSkai nesiskiria, paptésu yra pasinaudoti tik viena makro-lygtimi.

12



1.3. Idealaus agregavimo testai

Tarkime mes atlikome skaavimus ir gavome, kads§ <s§, bet gali atsitikti taip, kad
prognozi; skirtumas yra statistiSkai nereikSmingas, t. ybataniisy uzduotis yra patikrinti ar
E(EM,&)=0. O gal egzistuoja tokie modeliai, kurien®&&éM,£)=0 galioja visada esant

teisingai H?

Taigi, tikriname hipotez
H::&=0.

1.3.1. Netiesioginiai idealaus agregavimo testai

IS pradziy buvo padilyti netiesioginiai lidai idealaus agregavimo hipotezei tikrinti. Esant

teisingai K Zellner (1962) tikrino mikrohomogeniskumo hipagez
Hp Br=B2==Pm-

Kai galioja mikrohomogeniskumas, galioj&gje 0.
Véliau Klein, Wold ir kiti (1953) tikrino kompozicije stabilumo hipotez
H, :X; =X.Ci, i,=1,2,..,m,

m
kur Cl . ZCl = K -
k<k 1=l

m
Si hipotez fiksuoja mikro-regresoui kompozicip laike. Kai galioja H, b, :ZCiBi , tada
i=1
galiojag=0.

Ir galiausiai galima nagrii kombinuot, hipotez:

13



Hyp 1 Xi = X,C

i=1,2,...,s<m,
Bsia==PBm=Dba

S S S
kur Siuo atvejuX , = > X;, D.Ci=ly, b,=>.CB.
= = =

Tai yra trys testai, kurie netiesiogiai tikriga= 0, esant teisingai

Pastebkime, kad egzistuoja tokie modeliai, kuriems idealgregavimas galioja pagal
konstrukcip. Jei modeliai Hir H, yra specifikuoti taip, kad galioja:
e mikrohomogeniskumasi ;, arba
e kompozicijos stabilumady , arba
e galiojaH,g,
jiems automatiskai galios idealus agregavirgas0. Tokio tipo mikro-modeli prognozavimo
tikslais kurti neverta, nes jspecifikacijos pagalyj apib&zimus neneSa daugiau informacijos
negu makro-modelis. Gauta aljgnodelyy prognoz statistikai nesiskirs, skirsigleto darbo
kiekis (keliolikos lygiy vertinimas vietoje vienos).
ISvardytos hipotexs, kaip jau migjau, tikrina §=0 netiesiogiai, tod ju atmetimas
nehatinai reisSkia, kad =0 negalioja. Be to, pragdtam modeliuil:ld tokiy hipoteziy taikyti

negalima. Atsirado poreikis tikrin§ = O tiesiogiai.

14



1.3.2. Tiesioginis idealaus agregavimo testas

m
Patikrinkime H, tiesiogiai. &= Z XiB; —Xzb efektyvus  jvertis yra

m
&=> XiBi —X,b=e, —e4. Patoguij perradyti taip:

Nagrirckime 2 variantus:
e KkaiX = (oj) Zinoma ir

e kai X jvertinta iS duomen

Kai u; yra normaliai pasiskirstir ¥ zinoma
u~ N[0, o ), =12, .., m,
Hiu; yra normaliai pasiskirst
Hiui= N[O, oy HiH, ), i=1,2, .., m.
Apskatiuokime & skirstirj esant duotiem;. & kovariacijy matrica yra:
m m
Cov(€) =Cov(} Hiu;) = Y oyHiH; = V.
i=1 ij=1
Tada esant duotiemé, nepriklausomé pasiskirstys pagal normgtiesn.:
&~ N(O,V).
IS to iSplaukia, kad esarﬁd ir He
&V~ 22,
kai V - nesinguliari matrica. Pesarano (1989) parodyda, taip yra, kai i< k(m+1), t.y., kai m
yra santykinai didelis palyginus su n/k. Sis teygimalioja esanﬁd :

Kai prieSingaiX néra zinoma, galima rasti aproksimélkesto statistikos skirstirkeiciant oj;

jos nepaslinktuverciu, kuri apskatiavome ank&au. Tada

&’\7_&~Z§, m-— «.

15



Cia iSdstytas metodas éra vienintelis idealaus agregavimo hipotezei tirirSbrana
straipsnyje [9] panaudojo &knumo santykio tegtvadinama Vuongo testu, kuris tikrina, ar
modeliai yra ekvivalernis. Jis taip pat Monte Carlo simuliacinetodu patikrino testo galesant

skirtingoms intiy dydziams.

Siame poskyryje mes apZvelqg literafiroje suformuluotas idealaus agregavimo tikrinimo
metodikas, iSskym modelius, kuriems idealus agregavimas galiojaraatiskai.

Dabar galime atsakyti Sio skyriaus pradzioje iSkeltklausing, kaip prognozuoti BVP.
Pirmiausia palyginame mikro ir makro-modelpaklaid; dispersijas pasinaudodami iSvestais
iverciais, t.y. naudojame paklajdiispersiy kaip modelio tikslumo mat Jei gavome, kad mikro-
modelio paklaidos dispersija didésmikro-modelis blogai specifikuotas. PrieSinguegivpries
darydami iSvaa vieno ar kito modelio naudai, turimgsitikinti, kad modely prognozs
reikSmingai skiriasi. Tam panaudojame idealausgayieno test. AS iSskyriau mikro-modelius,
kuriem idealus agregavimas automatiSkai galiojakigomodeliy specifikuoti neverta, jie

nesutaupo darbo, o progricgutampa su makro-modelio prognoze.
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2. TIESINIS AGREGAVIMAS SU DETERMINISTINIAIS SVORIA IS

Siame skyriuje atsakykime klausima, kaip parinkti modelkai uZsibéZta prognozuoti
svertin rodiklj, pvz., vidutin Salies darbo uZmokgstSektori svorius nagrigkime kaip
kintarcius laike stebimus dydzius;, i = 1, 2, ..., m. ISveskime tikslumo kritarijir idealaus

agregavimo tesgtsvertiniams rodikliams.
Nagrirckime tokias pat hipotezesyht Ha:

Hety; =X B +U;, (i=12,..,m)

nxl nk  kd  nd

kur u; — klasikire paklaida (apraSyta aukau) pasizyminti vienalaike koreliacija tarp milro-

lygéiu.

Ha:ya:Xa b+Va'
nx1

nxk kxl  nxd

kur X = iwixi :
i=1

m
Agregavimo problema isSkyla, kai esame suintereso@kro-kintamojoy = Zwiyi elgesiu,
i=1
w, ... 0] _
kur diagonalig stebimy svoriy matricaWi = . Zwi =1,.
i=1

nxn
0 Wit
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2.1. Tikslumo kriterijus pasirinkimui tarp mikro ir makro-modelio

Kaip ir agregavimo su vienetiniais svoriais atvéyginkime makro ir mikro-modeli
paklaid; dispersijas. Tam reikia iSvesti mikro-modelio n&pekta paklaid; dispersijosijvert,

nes makro-modelio dispersijpgertis nekinta.

Pirmiausia atsisakykime prielaidos, kad kiekvienmjiro-lygtyje naudojamas tas pat toki

m
pat kintamyu kiekis: nebegaliojaX = ZWiXi. Praptsdami ekonometrinmode| geriau
i=1

specifikuosime mikro-lygtis.

Aq:y =X, B, +U; , i=1,2,...,m)

nxl nxk; kx1 nxl

|:Ta:yr:l:)(a b+\’a

nd  nxky Kgxl nxd

Taikykime pataisyt suderinamumo kritetij
E(s? )< Els2),

kur dabar

m
eq — liekana vertinang, mikro-modelio OLSveriu, kai 7, galioja (= ZWiOi ).
i=1

e, — liekana vertinang, makro-modelio OLSverciu, kai 7, galioja (= v,).

Paskatiuokimejversius s2 ir s3.
Kadangi makro-modelis liko be poky, jo paklaid; dispersijogvertis lieka, koks buvo:

/
82 _ eaea
a - .
n-k,

ISveskime mikro-modelio paklaiddispersijogvert.
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Teiginys 2.

m
Nepaslinktas mikro-modelio paklaidos dispersijﬂé=Var(Zwiuij jvertis lygus
i=1

m
2 .
sq = D Sitr(wiw;),
ij=
kur

ee .
G = ! Lj=1,2,...,m
n-k -k, +tr(AA )

[rodymas:

s IVW(iwiUi} iE[(WiUi)'WjUj]I i E[i(v"ituitwjtujt)}

i=1 i,j=1 ij=1 [t=1
m n m n m n
=2 Z(V"itwth(uitth)):Z Z("Vltwt%) 2 GIJZ(WItW ) Za”tr(w WJ)
i,j=1t=1 i,j=1t=1 i,j=1 t=1 i,j=1
Kadangi mikro-regresijos liko be pokiy, 6 &8 i,j=1,2 m. Tada
- y O = s hL]1=41, £, ..., .
] ares PO %= kK +ur(aa)
m
nepaslinktas ir suderintas mikro-modelio paklaidispersijowg =Var ZWiui ivertis yra
i=1

m
2 A
Sq = ZGljtr(Wle)

ij=

Pastaba.
Jeiwi=w, t=1, 2,
2 m
Sd = ZV\/|W15” ,
ij=

!

€ eJ'
n—ki _kj +tr(A|AJ)

kur 6'|] =

Siame poskyryjejsitikinome, kad svertini rodikliy makro-modelio paklaig dispersijos
ivertis yra paveiktas svari Jame figruoja persvertos mikro-modelio liekanos. Sis faktas
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suteikia daugiau reiks&s didely sektorip modely tikslumui, nesy prognoz jeinaj makro-
rodikli su dideliu svoriu. Ir atvirk8ai, mazi sektoriai gali téti didesrg paklaid; dispersiy,
tatiau tai mazai didins agreguodispersijg. Tockl ka tik iSvestas makro-modelio paklaid
dispersijogvertis turi pranaSumprie$ ankstegnkur agregavimas vyko su vienetiniais svoriais.
Dabar turime kriterii, pagal kui lyginame svertinio rodiklio mikro ir makro-modeli

prognozs tikslumy. Pateikime tegt tikrinang, ar prognogs reikSmingai skiriasi.

2.2. Idealaus agregavimo testas

Paziirékime, kokios modifikacijos iitinos idealaus agregavimo testui tiesinio agregavsun
stebimais svoriais atveju.

Taigi tikriname hipoteg

m
Het&=D WiXBj —X,b=0.
i=1

m m
Naudojame testo statistil = > w; X;B; - X b= (w;A; — A w; u; .
i=1 i=1
Nagrirckime 2 atvejus:
e kaiX zinomair
e kaiX jvertinta.
Kai u; yra normaliai pasiskirstir £ Zinoma
U, -~ N(O, O-III n),
(WiA; —A,w; u; yra normaliai pasiskirgti=1, 2, ..., m .
Apskaktiuokime & skirstini esant duotiems; ir wi. Zyméjimy supaprastinimuiveskime
kintamaji K; =w;A; —A_w;.
€ kovariacijy matrica yra:
" m m
Cov(€) = Cov(} Kiu;) = > oyK K[ = V.
i=1 i,j=1
Tada esant duotiemé, nepriklausomé pasiskirstys pagal normgtiesn.

E~N(O,V),
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i$ to iSplaukia

l

A

E VI~ 11,
kai V - nesinguliari matrica, ir galiojeh-léz.

Kai prieSingaiX néra zinoma, galima rasti aproksimatest keiciant V jos nepaslinktu

iveriu. Tada

Matome, kad agregavimas su svoriais néleiesto statistikos skirstinio. Kaasi tiktai &

m m
kovariacijos matrica @ svoriy jtraukimo. UzraSymass = > w;X;B; -Xb=9,-> w0,
i=1 i=1

leidzia pastedti, kad dideliy sektoriy mikro-regresijos liekanos lemia daugiau nei mail

liekany perswérimo.

Siame skyriuje iSvaan pasirinkimo kriterijui reikaling mikro-modelio paklaidos dispersijos
iverti ir idealaus agregavimo testo statigtilpritaikytus svertiniams rodikliams su stebimais
svoriais. Gavome, kad svaridydis lemia atskir mikro-regresiy svarla bendrajame mikro-

modelyje.
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3. TIESINIS AGREGAVIMAS SU ATSITIKTINIAIS SVORIAIS

3.1. Svori y proceso apibr ézimas

Tarkime mes atlikome anatizr nustatme, kad mikro-modelis apraso agreguoto kintamojo
elges geriau. Jeigu mes ng@ime prognozuoti uz imties b kaip pasversime mikro-regresij
prognozes? Reikia iSkelti klausimnuo ko priklauso svoris. Jeigu mespripazinom kaip
kintang laike, ji gali lemti ekonominiai veiksniai. Pavyzdziui, jeies vertinturam vidutines
namy tkio iSlaidas agreguodami pagal namakio galvos amaij, pastebtumém, kad laikui
bégant vis magja jaun; Seimy, ir taip atsitinka d to, kad Zmoas \liau pradeda dirbti pastav
darha, t.y., grugs dydis priklauso nuo asmepajamy.

Ypa& ekonomikoje galime rasti daug pavyadzikai agregavimo svoriai priklauso nuo
ekonominy kintamyju. Pavyzdziui, kai mes agreguojame vidutilarbo uzmokegtekonomirs
veiklos sektoriuose, uzimjly procentas sektoriuose nebus fiksuotas, jis priylaunuo
ekonominy veiksniy.

Todél pabandykime apraSyti svorius; Waip atsitiktinius dydzius. Galimi 2 atvejai:

) Wy =9(Zip;ai)+ 6y
b) Wi = 9(Zie, Xit:7i)+ &t

kur
Xit apibéztas ank&au,
Zi; nekoreliuoja s,
a; ir v; — laisvi paramety vektoriai,
ot Ir & pasizymi balto triukSmo savyinis laike,
1=1,2,....,mt=1,2,..,n

Patogumo sumetimais pazykime g;; = g(;;;-), 0 paklaid 7; .

m
Abiems atvejaisv; turi tenkinti slyga Zwi =1,.I5¢ia
i=1

m
z Uit + 77|t
i=1

m m
=1-D g =D =
i1 i1
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—Vj=12--m

m m
thzl_zgkt_znkt’ t=1,2,...,n.
k=1 K]

Gavome, kad kiekviena lygties paklaida tiesiSkair&skia per deterministnvisy mikro-

lyg¢iuy dali g;; ir visy kity lygciy stochastindal 7, ;t=1, 2, ..., n. Tod

k=i k=i

Elnn )= qu— g‘,lgkt —Zm«}n,—t] = -3 Elrany) =

m
> Elnenj)=0,i,i=1,2, ...,m t=1,2, ...
k=1

Kas reisSkia, jog tarp vissektoriy atsiras bent dvi koreliuotos paklaidos.
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3.2. Tikslumo kriterijus pasirinkimui tarp mikro ir makro-modelio

Pasirinkimo kriterijui E(sg)s E(sg) reikia dviej; iveriy. Makro-modelis lieka be pokiy,

tockl jo paklaidos dispersijogvertis nesikeiia:

52 e'aea
. =
n-—k

ISveskime mikro-modelio paklaidos dispersijos népks jvert.

Nagrirekime w; = g(Z;,X;;y;)+¢;, kur &;; pasizymi balto triuk3mo savyhnis laike, t = 1,

m
2,.,0i=1,2 ..,m)w=lp,.
i=1

m
Suraskimeo 2 :Var[ZWi u; j nepaslinki jvert.
i1

Teiginys 3.

Kai galioja H 4, mikro-modelio paklaidos dispersijos nepaslinktastis yra
m
= Zé-ij (tr[g(zilxi;'Yi)g(zj1xj;7j)]"'nwij)’
i,j=1

kur

. ee .
G = Lj=1,2,...,m
n-k —k; +tr(AA )

[rodymas:

ngvw(iwiui]=li E[(WIUI )W UJ] Zm: E[an(thuitwjtujt)}:

ij=1 ij=1 Lt=1

Oij :?: EEG“ﬁtVVjt)

1 t=1

M3

= i Zn:( (\Nltwjt) (ultujt))

1t=1 ]

.
I

Cia pasinaudojome mikro-modelio paklaiul svoriy nepriklausomybe.
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Wi = 9(Zig, Xigsvi )+ &
Tada pasinaudokime tuo, kad esant duotietnsZi, 9(Z;,X;;y;) yra deterministiniai

dydziai,i=1,2,...,m

E(Witht)= E[(g(zit’xitiYi )+5it)(9(z it Xt Y )+ gjt)J=
=El9(Ziy. Xit;7i )alz it Xt Y )+(g(zit’xit;7i)+5it)5jt +e,0(z it Xt Y )+5it€jtJ=
= g(zitlxit;Yi)g(Z it Xt Y )+ E(Eitgjt)

Paiymlﬂme a)ij = E(‘c"itgjt)’ i, J = 1, 2, o Mmt= l, 2, Lo N

Gavome
2 m n m n
o=, Uisz(Witht)= > UijZ[g(Zit’Xit;Yi)g(Z jt’xjt;“/j)“'wij]:
i1 t=1 =l =L

_ _iaij rlo@i xiiv)olz; X v )+ nay)

Kadangi atskiros mikro-regresijos lieka be péky kai agreguojame su atsitiktiniais svoriais, |

paklaid; dispersijogvertis nesikeiia:

ee,
8, = i i,j=1,2, .., m,
! n—ki—kj+tr(AiAj)

Tada

Gij (U[g(zi X iYi)g(Zj'inYj )]”Wij)

g =
i

N O¢E

tarp dvieji mikro-regresiy yra persveriamos svarproceso deterministine dalimi kartu su syori
modelio kovariacijomis. Dabar turime stengtis rlekiio tiksliau specifikuoti mikro-regresijas,

bet ir svorius, nesyjpaklaid; kovariacijosieinai mikro-modelio paklaidos dispersijpgerti.

Tokiu badu pasirinkimo kriterijus pagauna ir sworatsitiktinuny, kuris veikia mikro-

modelio paklaidos dispersij@gert.
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3.3. Idealaus agregavimo testas

m
Tikriname H, :& =Y w;X;B; —X,b =0, kai w; yra atsitiktiniai ir galiojaHy, H,. Sio
=

atveju susiduriame su problema.

Paziirekime, kaip ketiasi & skirstinys, kai svoriaiv; yra atsitiktiniai.
. m
Turime, &= (W; A — Agw; ),
i=1

NeaiSku, kaip parinkti statistik kurios skirstinys but zinomas, esant protingom prielaidom
apie atsitikting dydziy skirstinius.

Todel tesh Siuo atveju tikrinsime neparametriniadu.

3.3.1. Permutacinis testas

Pagrindie permutacinio testo &l yra sugeneruoti skirsfinperskatiuojant statistily iS

daugykts duomen permutaciy.

Hipotezi tikrinimasitraukia pirmos ir antrodisies klaidas. Rinkdamiesi reikSmingumo
lygmen mes kontroliuojame pirmossies klaid. Tatiau kai prielaida apie testo statistikos
skirstin yra klaidinga, pirmosiuSies klaida nesutampa su reikSmingumo lygmeniu,joges
nebekontroliuojame.

Nagrirckime dvi nepriklausomas m ir n dydamtis iS dviej populiacij. Tikriname ar
atsitiktiniai dydziai pasiskirsto vienodai. Permitao testo konstravimo mechanizmas yra
identiSkas randomizacijos testo konstravimo medmani, bet samprotavimas skiriasi.

Jei Hy yra teisinga, visi N = n + m atsitiktiniai didZitiri ateiti iS populiaci su tuo paiu
o : I . . . LN N e ..
skirstiniu . Tokiu mdu, imtis kury mes turime yra viena |én ) galimy Siy atsitiktiniy dydziy

padalinimy i dvi m ir n dydZio grupes. Kiekvienas (%:I ) padalinimy vienodai galimas.
Skatiuojame pasirinkt testo statistiik T kiekvienam stebinpreikSmi pertvarkymui ir

gauname T statistikos permutacskirstin, kuri naudojame p-reikSmei aps&aioti.

26



Permutacinis testas populiacijos modelyje yitgginis testas, nes permutacgkirstinys
generuojamas remiantis stebimom atsitiktididZiy reikSnmem. Sis testas taip pat yraygyinai
laisvas nuo skirstinio, nes saiyga, kad stebime duomenis, statistikos T permaotagkirstinys

nepriklauso nuo atsitiktigidydziy skirstiniy.

Kaip jauisitikinome, yra(hI ) statistikos reikdmi. Sis skalius paprastaiina labai didelis ir
reikalauja specializuotos prograrégirangos. Paprastas ir praktiSkas sprendimas yreotiaud
Monte Carlo imtis iS permutacinio skirstinio tikalip-reikSmei apskaiuoti. Keleto tikstartiy
statistiky iS permutacinio skirstinio praktikoje paprastakgaka. Jei B statistikt =1, ..., B, yra
atsitiktinai atrinktos iS permutacinio skirstinenpug testo, atmetatio dideles statistikos t

reikSmes, Monte Carlo p-reik&nyra

1+ZB:|(tizt*)
p=—1= ,
B+1

kur f - stebima statistikos reikdmli(-) yra indikatoriusgyjanti reik§me 1, jei teiginys teisingas,

0, jei klaidingas.

Jei f bus labai didel, Monte Carlo p-reik§mbus ne maZzesruz Bll Tai derinasi su
+

N
n

tikslia p-reikSme, kuri turi tti maZiausiai(i). Testas lieka tikslus imb/ginai laisvas nuo
skirstinio su nezymiu efektyvumo praradimu. Paraditad efektyvumas digh didejant B.
Taigi testo panaudojimas labai pravers tikrinaertig agregavim. Mes galime naudoti bet

kokia statistikg visiSkai nesiipindami &l jos skirstinio.

Teoriréje darbo dalyje apzvedgn kity autoriy, taikiusi tiesin agregavim su vienetiniais
svoriais, rezultatus. Iskem klausimy apie modelio parinkimtiesiSkai agreguojant su skirtingais
stebimais svoriais ir pateiln problemos sprendimui reikalingus kritarij test. TiesiSkai
agreguodami su atsitiktiniais svoriais gauname,gasirinkimo kriterijuiitaka daro svony
modeliavimas, o idealaus agregavimodesinku tikrinti parametriniuidu, todl permutacinis

testagtia labai pagelés.
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4. EMPIRINE ILIUSTRACIJA

Siame skyriuje pailiustruokime, kaip vyksta modedarinkimas, kai norime prognozuoti
vidutin; Lietuvos darbo uzmokgs2000 — 2007 metais. Kokiame lygmenyje formuojasbd
uzmokestis Salyje? Atsakymus klausimy turime parinkimo kriterij tiesinio agregavimo su

stebimais svoriais atveju, o ideagregavim tikrinsime permutaciniu testu.

4.1. Ekonominio modelio parinkimas

Sis poskyris skirtas ekonominio modelio apradyrvakro-modelis remiasi Philips‘o kreive,
o mikro-mode] iSvedame iS gamintojo uzdavinio optimalaus spmeadi

Apibrézkime 1S pradij makro-moddl Remsings standartine ike<iais papildyta darbo
uzmokesio Philips‘o kreive.

W=g(u-u,)+7z°

Atlyginimas uz dark W priklauso nuo zmogaus Sandikti bedarbiu (nuo darbdavio
pasirinkimo platumo) ir nuo laukiamos infliacijo®irmas argumentas visai aiSkus, antras
paaiSkinamas tuo, kad darbuotojas pasiraSydamadsaktnfiksuoja savo uzmokesti tam tikram
laikui. PasiraSydamas darbo sutalarbuotojas renkasi ne nominabet real darbo uzmokesti,
dalindamas nominali$ laukiamos infliacijos®.

Makroekonomigs teorijos neapraSyta darbo uzmakeitimo dalis yra Sokas. Tai gdi
buti vyriausyles isikiSimas, kuri gali pakelti minimaldarbo atlyginim. Arbaimore pati nori
paskatinti nasum ir kelia algas savo Sauniems darbuotojams. Kainekoka yra tokioje
busenoje, kai gamintojai nori gaminti daugiau ir ldeudaugiau darbuotgj darbo uzmokestis
turi kilti. Tai yra tas atvejis kai BVP ataikis yra teigiamas. Darbo uzmokes pakaitalo
kapitalo kaina yra uz jmokama palkany norma, kurios digfimo poveikis darbo uzmokésii
turéty bati teigiamas.

Todkl galutini agreguaf real; darbo uzmokegtprasysime taip:

W =0+ (U — W) + B + cs(Y-Y) + cu(m-n) + G(Y/L) + Co ¥

W — realus agreguotas darbo uzmokestis,
u — nedarbo lygis,

U, — natiralus nedarbo lygis,

B - minimalus realus darbo uzmokestis,
Y-Y" - BVP atotiikis,

n° — laukiama infliacija,

Y/L — ekonomikos naSumas
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r — rinkos paikany norma.

Smulkiau aptarkime prediktorius.

Yra skirting; pasiilymu natiraliam nedarbo lygiuijvertinti. Pagal apiliZzima natiralus
nedarbo lygis yra nedarbo lygis suderintas su agegproduktu ilgu laikotarpiu. Jo koncepcija
iISvesta Friedman‘o ir Phelps‘o 1960-siais metaiai tbks neaktyvumo lygis, kuriam esant

infliacija lieka stabili. Todl natiraly nedarbo lygvertinsim naudodamiesi lygtimi:

w—rt :_/B(u_un)
kaip tai daé, pavyzdziui, Franz [3]. Tai ne vienintelisidas nairaliam nedarbo lygiui vertinti.
Kai kurie naudoja aritmetimedarbo lygio vidurkper 10 maf, nes nenori jo fiksuoti ilgesniam

laikui. Kiti natoraly nedarbo lyg apskatiuoja kaip santyk u, :L, kur o - darbo
O'+¢
praradimo tikimylg, o ¢ - darbo radimo tikimyeé.
0.0129
u, =
0.00t

nedarbo ly§ 3-5%.

= 283%. Sis rezultatas suderintas su ekonomistiomone apie nataly

16

14

124

104

L N L BN NS B B
98 99 00 01 02 03 04 05 06 O7
— U GAP

Pav. 4.1.1. Nedarbo lygio atokis nuo natiralaus 1998 — 2007 metais.

Matome, kad Rusijos kréz metais (1998 — 1999) nedarbaséfido paskutiniais metais mes

spatiai argjam prie nairalaus nedarbo lygio, kas savo ruoztiétididinti darbo uzmokegt

Kitas ccmesio vertas kintamasis yra BVP ai#iis. Jis skaiiuojamas bendro vidaus produkto
nuokrypiais nuo potencialaus produkto. Bendro vedguwodukto lygis virS potencialaus yra

traktuojamas kaip infliacijos spaudimo Saltinisignalas, kad monetagéis politikos vykdytojai,
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suinteresuoti infliacijos greiimo panaikinimu, turi sugrieZtinti monetarinegygas. Atvirkgiai
veikia produktas nusilegd zemiau potencialaus. BVP atidis gali kiti apibréztas kaip realus
produktas asocijuotas su infliacija. Dejaran visuotinai priimtos formék jam apsk&iuoti.
Daroma prielaida, kad BVP atakis yra cikline realaus produkto komponeéntPaprastai
literatiroje potencialus produktas matuojamas, kaip reghaodukto trendas. Mes, tutami tai
omeny, panaudosime HP fdt(placiau zr. P. St-Amant ir S. Van Norden (1997)). 3iskaido
laiko eilut i dvi komponentes: ciklig ir augimo, minimizuodamas cikkés komponeris
dispersij.

15000

14000

13000

12000 4

11000 4

10000

9000

8000

7000

L LR UL UL BULIE LIRS UL RULSS IR LN EULIE LU L
1996 1998 2000 2002 2004 2006

—_— Y* _—— Y
| |

Pav. 4.1.2. Realusis BVP (tiSniuota linija) ir potencialusis (istisa linija®35 — 2007.

IS grafiko matome, kad paskutinius trylika mpeteigiami ir teigiami BVP atoiikio rezimai
keité vienas Ki4.

Paskutinis kintamasis, reikalaujantis smulkesniaigianimo, yra laukiama infliacija.
Kadangi nam tkiai laisvalaikiu paprastai neuzsiimadimos infliacijos modeliavimu, jos laukia
vakarykses, iSskyrus tam tikras isterijas susijusias sutipgdis sprendimais, t&u i jas galime
neatsizvelgti. Einamojo ketvilo laukiamy infliacija apibeSime kaip prgusio ketvigio
infliacij a.

Visi duomenys yra paimti i$ Lietuvos statistikospddamento duomenbazs. Daznis
ketvirtinis, laikotarpis: nuo 1995 (kai kuriems iklthms tik nuo 1998 arba 2000) pirmo
ketvircio iki 2007 ketvirto. Laiko eiluts nusezonintos naudojantis Tramo/Seats proeed

Daugelis nagriggamy laiko eilwiy turi sezonig komponent. Jos paSalinimui EViews turi
kelias procedras.

30



Moving average ¢ra labai geras metodasl girielaidos, kad sezoniniai faktoriai nekinta met
metais. $trikumg pataiso CensusX12 metodasiida jis naudoja i$ anksto parimkslenkan
vidurkiy rinkini kiekvienai laiko eilutei beveik neatsizvelgdanigss savybes, be to Sis metodas
nekoreguoja eiltiy su praleistais stéppmais. Daugel trakumy pataiso Tramo/Seats metodas.
Visy pirma juo pakoreguotos eilit bina glodesés. Sis metodas naudoja Vynerio-
Kolmogorovo filtra, kuris sudaromas atsizvelgianindividualias eildiy savybes, t.y. sezoninei
komponentei randamas ARIMA modelis, pagaliKkumstruojamas filtras. Pagaliau Tramo/Seats

turi teorin pagrind, o CensusX12 yra grynai empirinis metodas.

900

700 -+

600 4

500

400 -

300

00 01 02 03 04 05 06 07

|—w ——w_sA]

Pav. 4.1.3. Realaus darbo uzmalkesr nusezoninto realaus darbo uzmaiies
laiko eilutes (2000Q1-2007Q4)

ISskaidykime vig Salies ekonomik sektoriais pagal ekonondis veiklos fiSis. & nagriresime
15-

Zemes iikis, medziokd, miskininkyse
Zuvininkyst

Kasyba ir karjex eksploatavimas
Apdirbamoiji pramoa

Elektros, duy ir vandens tiekimas

Statyba

Didmenire ir mazmenii prekyba; automobili, motocikly remontas, asmenipir buitiniy daikiy
taisymas

H VieSbuiai ir restoranai

Mmoo W >

®

11 BVPjeina 16 ekonominiveikly. Paskutig yra P: privaiy nam tkiy veikla, tasiau daugelis rodikij jai
nepateikiami.
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Transportas, sagllavimas ir rySiai

Finansinis tarpininkavimas

Nekilnojamasis turtas, nuoma ir kita verslo veikla

VieSasis valdymas ir gynyba; privalomasis socialohiaudimas
Svietimas

Sveikatos priefira ir socialinis darbas

Kita komunalir¢, socialire ir asmenig aptarnavimo veikla

ocozzZr X"« -~

Aptarkime, nuo ko gali priklausyti darbo uzmokesiiso sektoriuose. Aisku, jis neturi
perdaug atitikti nuo Salies vidutinio darbo uZzmokes. Jei jis bus daug mazes) Zmors
tiesiog pakeis daebi geriau apmokamkitoje Sakoje. Ir atvirk&ai, jei darbo uzmokestis bus
perdaug aukstas, darbo pdaipadias, kas mazins darbo uzmolkiest

Taciau darbo uzmokesy skirtumas egzistuoja ir tam yra tam tikrieZasiuy.

3000 -
2500 -
2000 - - - _
1500 +
1000 +
500 + H
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
A B CDEF GH I J KL M N O

Pav. 4.1.4. Nominalus darbo uzmokestis Lietuvogapakonomias veiklos fiSis 2007 met IV ketvirt;.

Darbo uzmokesuy nevienodum gali lemti naSumo nevienodumas tarp skintiridgcio Saky.
Savaime aiSku, kad jei darbuotojo pagaminto proalwere yra maza, jis negali pretendugti
didel; darbo uzmokesti. Taigi darbo uzmokestis sektonuijklauso nuo nasumo. IS kitos pas
darbo uzmokeso didinimas skatina darbo naSam

ISveskime milro-lygit spesdami gamintojo problem Nagrirckime Cobb-Douglas gamybos
funkcija

Y = AK“L™,

kur Y — gaminamas produktas naudojarkapitalo K ir 1-a darbo ggos L. Gamintojas parenka

darbuotoy skatiy maksimizuodamas pelnr = PY -WL —rK , ¢ia P — kaim lygis, W — darbo
uzmokestis, kirgamintojas moés darbuotojui, r — rinkos p@tany norma.
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Tada %% - 0 igplaukia W = (1-a )P .
oL L

Kai daugiau investuojame, naudojame daugiau kapitainaziau darboépos. ReiSkian didéja
didéjant investicijoms. Esant tokiai situacijai gamijpiomaziau fipés darbo ¢gos kaina. Taigi,
investicijos atvirksiai proporcingos darbo uzmolkigi. Vietoje kainy lygio, kurio nestebime,
naudosime Salies vidufidarbo uzmokegt

Taip samprotaudami mikro-lygtis ekonoresnveiklos sektoriuose specifikuosime sekan
budu:

Wi =Go + 61 W + Go(Yi/Li) + csli,

kur
W, — i-tosios ekonomiis veiklos vidutinis darbo uzmokestis,
W — vidutinis Salies darbo uzmokestis,
Yi/L; — i-tosios ekonomits veiklos nasumas,
li - i-tosios ekonomiés veiklos investicijos,
i kinta nuo A iki O.

4.2. Rezultatai

Turime SeSiolika lygiu: viena reprezentuoja makro-modeli, likusios pelik#o apibgzia
darbo uZmokegtmikro-lygmenyje. Siame poskyryjwertine regresijas skaiuojame modeli
paklaid; dispersiy jvercius ir taikome tikslumo kritenij.

Vertindami regresijas remiamm ekonomine logika. Jei parametpeertis turi netinkama
Zenkh, kintamasis lygti ngeina. Integruotiems kintamiesiems tikriname liak&tacionarur
ADF testu su kointegruotumayrgSiui tirti skirtom kritinem reikSmeém (reikSmingumo lygmuo
5%). Kointegruotumo sysis aptiktas sektoriuose D, E, F, I, L, M, N, Kitose - kitamuosius
diferencijuojame.

Gautos modeli liekanos kinta éZiuose nuo -0.1 iki 0.1 su nedidelis iSimtimis. Yp&

Zuvininkyses ir nekilnojamo turto ir nuomos sektoriuose lietalaugiausiai svyruoja
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Pav. 4.2.1. Mikro-regresijliekany eilutes.

Kuris modelis tikslesnisPklausiny atsakysime palyg'msg ir sg

ee

- iC]

oy = n—k -k, +t|'(AiAj)

i,j=A B, ..., O.

eia
e i b

eic
eid
—e_i e

e if
—e_i_t

e i_h
—e_ii
e ij
e ik
e il
eim
ein
eio

Skatiavimai parodo, kad mikro-modelis turi mazediekany empirirg dispersig s§ < s§.

s? 0.017837
s 0.015003
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Jeigu liekan nesverturam, gautundme, kad mikro-modelio liekana vos ne 10 kadidesrd
s? =0.101009% s2. Toks rezultatas bylgt apie blog mikro-modelio specifikacija!
Pasinaudodami svertiniams rodikliams pritaikytu odetiSvengme dide¢s klaidos.

Taigi turime sg < s§ - mikro-modelis klysta Siek tiek maziaugi@u analiz dar nebaigta.
Reikia patikrinti, ar modeli prognozs iS tikro yra skirtingos. Ar galioja idealus agaggnas
§= Zm:WiXiBi — X b, nustatysime permutacinio testo pagalba. Su reiigumo lygmeniu 0.05

i=1
tikrinkime ar abiey modely prognozs yra atsitikting dydziy iS ekvivalegiy populiaciy
realizacijos.

Ho: Fa=Fy

Hi: Fa# Fq,
kur F,— makro-modelio paklaidos skirstinyg,— mikro-modelio paklaidos skirstinys.

Naudosime Kolmogorovo-Smirnovo testo statistik

T = maxF, —F4

kur kepues Zymi empirinius skirstinius.
Ja apskatiuojame turimiems stépmams ir 4999 permutacijoms. Tuo pagrindu suforjaoe

empirin; tank.

Density

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

N=5000 Bandwidth=0.01084

Pav. 4.2.2 Testo statistikos empirinis tankis stinka reikSme ir testo p-reikSme.
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Kadangi gauta testo p-reik8n0.8356 yra didesnuZ reikSmingumo lygmen neturim

pagrindo atmesti K IS tikro, grafiSkai empiriniai skirstiniai dideliskirtumo nerodo.

Fn(x)

T T T T T T T T
-0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04

Pav. 4.2.3. Makro-modelio liekar{iStisa linija) ir mikro-modelio liekaup (brikSniuota linija) empirini

pasiskirstymo funkcij grafikai

ed
0.04 0.06 0.08
1 1 1

0.02
1

0.00

-0.02

Index

Pav 4.2.4. Mikro-modelio liekan(juodai) ir makro-modelio liekap(raudonai) grafié reprezentacija

Idealaus agregavimo atmesti neturime pagrindo. KMokso-modelis turi trupui mazesa
empiring dispersij, modeliai yra ekvivalentiSki, nes progrsez ateina iS5 ekvivalgiy
populiacip.

VisiSkai prieSing rezultah mes gauname, jei taikome agregayisu vienetiniais svoriais.
Idealaus agregavimo permutacinis testas rodo asigkesSing rezultay. Gauta p-reikSglygi
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8+*10* mus vetia atmesti ideal agregavim su anks&iau pasirinktu reik§mingumo lygmeniu
0.05.

Density

0.0 0.1 0.2 03 04 0.5

N=5000 Bandwidth=0.01022

Pav. 4.2.5. Makro-modelio liekar{iStisa linija) ir su vienetiniais svoriais agredguw mikro-modelio liekan

(brukSniuota linija) empirini pasiskirstymo funkcij grafikai

Net vien i$ grafiko matome, kad Siuo atveju agragliekan; dispersija yra daug didesir

skirstinys pasizymi teigiama asimetrija.

Pasiskistymo funkcija

1.0

0.8

0.6
|

Fn(x)

0.0
|

Pav. 4.2.6. Makro-modelio liekar{iStisa linija) ir su vienetiniais svoriais agregw mikro-modelio liekan

(brakSniuota linija) empirini pasiskirstymo funkcij grafikai
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Siame poskyryje atlikome anafizkuri parod, kad vidutinis darbo uzmokestis 3alyje gali
buti modeliuojamagvardytais makro arba mikro-modeliu, nes jie yraie&lents.

Parod¢me, kad taikydami klaidirgmetodika, kai tiesinis agregavimas vyksta su vienetiniais
svoriais, rezultatas yra prieSingas, mikro-modedigalioja.

4.3. Apdirbamoji gamyba

ISskaid apdirbamosios gamybos sektpdar smulkiau ir pakartgjanaliz pamatysime kit
situacip. Dabar mes gauname ekvivalers modelius. Tai parodo permutacinis idealaus
agregavimo testas.

Apdirbamosios gamybos Saldarbo uzmokesus modeliuokime naudodamiesi gamintojo
optimizavimo uzdavinio sprendimu:

Wi = Go + GiW + G2 (Yi/Li) + G 1;,

kur
W, — i-tosios ekonomiis veiklos vidutinis darbo uzmokestis,
W — vidutinis Salies darbo uzmokestis,
Yi/L; — i-tosios ekonomiis veiklos naSumas,
li - i-tosios ekonomiés veiklos investicijos,
i kinta nuo DA iki DN (iSskyrus DF).

Mikro-regresiji liekanos, atrodo, svyruoja maziau.
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Pav. 4.3.1. Mikro-regresijliekany eilutés.

Gauname, kad mikro-modelis turi maZe$iskanos empiria dispersij s < s2.

s 0.01773435

sz 0.00283896

m
Ar galioja idealus agregavimaQ:ZWixiBi—Xab, nustatysime permutacinio testo
i=1

pagalba. Su reikSmingumo lygmeniu 0.05 tikrinkimeaiej; modely prognozs yra atsitiktini
dydziy i$ ekvivalertiy populiacij realizacijos.

Ho: Fa=Fyg

Hi: Fa# Fa,

kur F,— makro-modelio paklaidos skirstinyg,— mikro-modelio paklaidos skirstinys.

Naudosime Kolmogorovo-Smirnovo testo statistik

T = maxF, —F4

kur kepues zymi empirinius skirstinius.
Ja apskatiuojame turimiems steéfimams ir 4999 permutacijoms. Tuo pagrindu suforjaoe

empirin tank.
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Density

0.1 0.2 0.3 0.4 05
N=5000 Bandwidth=0.01089

Pav. 4.3.2 Testo statistikos empirinis tankis stink reikSme ir testo p-reikSme.

Kadangi gauta testo p-reik8m0.168 yra didesn uz reikSmingumo lygmen neturim

pagrindo atmesti b IS tikro, grafiSkai empiriniai skirstiniai dideliskirtumo neturi.

Fn(x)

T T T T T T T
-0.03 -0.02 -0.01 0.00 0.01 0.02 0.03

Pav. 4.3.3. Makro-modelio liekar{istisa linija) ir mikro-modelio liekau (brukSniuota linija) empirini
pasiskirstymo funkcij grafikai
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Index

Pav. 4.3.4. Mikro-modelio liekan(juodai) ir makro-modelio liekap(raudonai) grafié reprezentacija

Idealus agregavimas galioja, reiSkia neturime pagrimanyti, kad vertindami trylika Iyo;

vietoje vienos mes iSloSiam arba praloSiam progstikslumo prasme.

Praktireje darbo dalyje pritaikme tikslumo kriteriy ir idealaus agregavimo permutajciest,
darbo uzmokeso agregavimo lygmeniui parinkti. Gavome, kad reallarbo uzmokestis Salyje
formuojasi makro-lygmenyje pagatshi:

W =-0.0004 -0.009 (U — ) + 0.37B +0.0002(Y-Y ) +0.01 r

Logaritmuotiems kintamiesiems pritaikytas skirturainperatorius, nes kointegruotumgysio
nei&jo gauti. Idealaus agregavimo testas pé&yr&sdd mikro-modelis prognozuoja ta pdyd.

Kitoki rezultay gauname, jei vertiname mikro-modelio dispersigatsizvelgdami svorius.
Mikro-modelis traktuojamas kaip klaidingas.

Apdirbamosios gamybos sektoriuje rastas toks kgmtiumo srysis:

Wp =-0.83 + 1.15W(-1) + 0.029 (Yp/Lp) - 0.017 Ip

Matome, kad Siame sektoriuje realus darbo uzmakestiriai reaguoja vidutinio Salies darbo
uzmokesio kitima, nes parametras yra reikSmingai didesnis uz ienet
Darbo uzmokesgtapdirbamosios gamybos sektoriuje taip pat galiprasyti mikro-modeliu,

kurio prognoz yra ekvivalenti makro-modelio prognozei.
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ISVADOS

Sis darbas leido pragsti agregavimo problemos naggima platiai kintamyjy klasei. Buvo
apzvelgta problemos sprendimo metodologija, kaiseks agregavimas vyksta su vienetiniais
svoriais ir prapista kintaiy svoriy atvejui.

Svoriy panaudojimas ke&ia mikro-modelio paklaidos dispersijagercio iSraiSky, idealaus
agregavimo testo atveju — prognopzskirtumo skirstifn Svory kaip atsitiktinip dydzig
nagrirgjimas, leidZia juos modeliuoti. Dabar pasirinkimiagp makro ir mikro-modeli priklauso
nuo to, kaip mes tiksliai galime specifikuoti swwi O idealaus agregavimo testo statistikos
skirstinio iSvedimas, éra paprastas statistinis uzdavinys.

Empirirg iliustracija skirta darbo uzmok&e modelio parinkimo problemai nagét Darbo
uzmokestis prognozuojamas makro-modeliu ir mikradeliu pagal atskirus ekononés veiklos
sektorius. Testo rezultatai rodo, kad deagregavigidgia pasiekti Siek tiek mazesnpaklaidos
dispersijos, bet idealus agregavimas su pasirirditk$§mingumo lygmeniu negaliib atmestas.
Todél racionalu modeliuoti Lietuvos vidutindarbo uzmokegt makro-lygmenyje, kur jis
priklauso nuo nedarbo lygio, minimalaus darbo uzexik, BVP atotfikio nuo potencialaus ir
palikany normos.

Tolimesre analiz gakty prapksti tikslumo kriterijaus panaudojigndaugiamaéiams makro-
kintamiesiems. Taip patiby idomu nagrigti mikro-mode| panelinio modelio kontekste.
Pagaliau galimgsigilinti { svoriy modelio vertinimo problemas.
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PRIEDAI

Lent. 1. Natiralaus nedarbo lygio vertinimo regresijosrtis.

Dependent Variable: D(PI)
Method: Least Squares

Date: 05/05/08 Time: 19:05
Sample(adjusted): 1998:2 2007:4

Included observations: 39 after adjusting endpoints

D(PI)=C(1) + C(2)*U

Std. Error t-Statistic

Prob.

0.204656370348 -0.0630412376446
0.0164729956289 0.276933183781

0.950073010443
0.783372711856

Coefficient

C(1) -0.0129017908786

C(2) 0.00456191912591
R-squared 0.00206846900752

-0.0249026534517
0.43875774082
7.12280913978

-22.1835433949

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

0.0403300102564
0.433394587083
1.24018171256
1.32549256621
1.54039475437

Ekonominiy modeliy regresijy jveréiai (sektoriai A — O)

Lent. 2.]vertintas makro-modelis.

Dependent Variable: DLOG(W)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 11:32
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32

DLOG(W) = C(1) + C(2)*DLOG(U_GAP) + C(3)*DLOG(B1) + C(4)
*D(GAP) + C(5)*D(PI(-1)) + C(6)*DLOG(R) + C(10)*DLOG(W/(-4))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -0.000417700252744 0.00395543713551 -0.105601539965 0.916741264329

C(2) -0.00875502387286  0.0215254177042 -0.406729569347 0.687667770208

C(3) 0.365255068226 0.18302962842 1.99560623807 0.0569820286874

C(4) 0.0001898328093 4.06729680034e-05 4.66729669898 8.82592457398e-

05

C(5) 0.00475643652869 0.00866232539189  0.549094649935 0.587811909051

C(6) 0.0103695305566  0.0119291904892 0.869256850749  0.392975897462

C(10) -0.207224319026 0.135002834377  -1.53496272861 0.137352907258
R-squared 0.635523806364 Mean dependent var 0.00341592532393

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid

0.548049519891
0.0178378762122
0.00795474569402

Log likelihood 87.3895267546

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

0.0265336942076
-5.02434542216
-4.70371569342

1.14783815267

Lent. 3. Jvertintas modelis sektoriui A.

Dependent Variable: DLOG(WA)
Method: Least Squares

Date: 04/19/08 Time: 11:48
Sample: 2000:1 2007:4
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Included observations: 32

DLOG(WA) = C(1) + C(2)*DLOG(W(-1)) + C(3)*DLOG(Y/N)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.00928433427166 0.00268440388631 3.45862048517 0.00169928111382

C(2) 0.381637471647 0.103732841727 3.67904190509 0.000949055930366

C(3) 0.0369405723843 0.0287203299143 1.28621685387 0.208542008465
R-squared 0.338529857976 Mean dependent var 0.00953594471653

Adjusted R-squared 0.292911227492

S.D. dependent var

0.0177961079978

S.E. of regression 0.0149644928585 Akaike info criterion -5.47721305992
Sum squared resid 0.00649414534883  Schwarz criterion -5.33980031904
Log likelihood 90.6354089588 Durbin-Watson stat 1.48263817206
Lent. 4. Jvertintas modelis sektoriui B.
Dependent Variable: DLOG(WB)
Method: Least Squares
Date: 05/09/08 Time: 17:03
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32
DLOG(WB) = C(1) + C(2)*DLOG(W(-1)) + C(6)*DLOG(WB(-1))
Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(1) 0.021340534444 0.0111258928316 1.91809635118 0.0649932464311
C(2) 1.04001154102 0.422731453452 2.46021802383 0.0200829090834
C(6) -0.311627623795  0.166075509602 -1.87642130102 0.0706940222848
R-squared 0.225217564476 Mean dependent var 0.0176049621327

0.17178429306
0.0604081707977
0.105825265875
45.9811970651

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

0.0663779680766
-2.68632481657
-2.54891207568

2.04415224202

Lent. 5. Jvertintas modelis sektoriui C.

Dependent Variable: DLOG(WC)

Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 17:10

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

DLOG(WC) = C(1) + C(3)*DLOG(Y/N) +C(4
*DLOG(WC(-1))

)*DLOG(FDI) + C(6)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.00334845284932 0.00334419594252 1.00127292386 0.325269909806

C(3) 0.0190835861876 0.0264459604808 0.721606848103 0.476519360022

C(4) -0.0471567802004 0.0570936848818 -0.8259543993 0.415812529564

C(6) 0.624528416863  0.150958669448 4.13708215067 0.000290655792888
R-squared 0.402725899258 Mean dependent var 0.00755058662045

0.338732245607
0.0179021278523
0.00897361308595
85.46121158

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

0.0220148627197
-5.09132572375
-4.9081087359
2.2846448411
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Lent. 6. Jvertintas modelis sektoriui D.

Dependent Variable: LOG(WD)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 17:54
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32
LOG(WD) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(5)*LOG(FDI)

Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C(1)
C(2)
C(3)
o)

-0.833843257746
1.15201712711
0.0292200712699
-0.0170946496

0.303794047707
0.0471867057832
0.0512016456241
0.0123309259347

-2.74476496179
24.4140189062 2.04631004323e-20
0.570686174512
-1.38632327293

0.0104525818281

0.572764345083
0.176589266639

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.956809139903
0.95218154775
0.0177343522018
0.00880620294452
85.7625241943

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

6.53466148978
0.0810993870259
-5.11015776214
-4.92694077429
2.31592843748

Lent. 7. Jvertintas modelis sektoriui G.

Dependent Variable: DLOG(WG)

Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 18:10

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

DLOG(WG) = C(1) + C(2)*DLOG(W(-1)) + C(3)*DLOG(Y/N) + C(7)
*DLOG(WG(-2)) + C(8)*DLOG(WG(-3)) + C(9)*DLOG(WG(-4))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.00346205276216 0.00417181018537 0.829868236648 0.41416831192

C(2) 0.0347816092567  0.149071535505 0.233321600524 0.817338893781

C(3) 0.0483641157385 0.12900239244 0.374908672806 0.710769228535

C(7) 0.607032359672  0.161413299179 3.76073324044 0.000869819000911

C(8) 0.431663695463  0.149955069218 2.87862022747 0.00788587495415

C(9) -0.51347288265 0.18380250886 -2.79361193617 0.00965395595338
R-squared 0.517619197596 Mean dependent var 0.00652485018825

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.424853658672
0.019338792102
0.00972371087905
84.1767486733

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

0.0254999990289
-4.88604679208
-4.6112213103
1.76277369248

Lent. 8. Jvertintas modelis sektoriui H.

Dependent Variable: DLOG(WH)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 18:20
Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32
DLOG(WH) = C(1) + C(2)*DLOG(W(-1)) + C(3)*DLOG(Y/N) + C(7)

*DLOG(WH(-2)) + C(9)*DLOG(WH(-4))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(1) -0.00225917464697 0.00536462015741 -0.421124810459 0.676997492115
C(2) 0.191128934503 0.185595601689 1.02981392212 0.312234795816
C(3) 0.0834936085092 0.117068704552 0.713201780347 0.481840271959
C(7) 0.424373582816 0.18517936954 2.29168931653 0.0299490336938
C(9) -0.341633983835_  0.218065933917  -1.56665453287  0.128842010854
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0.229250673597
0.115065588203
0.0258497760685
0.0180416949153
74.2868584316

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

-0.00250910495531
0.0274790202092
-4.33042865197
-4.10140741716
1.7942000486

Lent. 9. Jvertintas modelis sektoriui .

Dependent Variable: LOG(WI)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 18:23
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32

LOG(WI) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(4)*LOG(MI)

Coefficient Std. Error

t-Statistic Prob.

C(1)
C(2)
C(3)
C(4)

2.71334686813
0.9944938526
0.350309203237

0.546974076266
0.0809703281124
0.1002283839

4.96064984771 3.08839495464e-05
12.2822010949 8.59190392887e-13
3.49510976439 0.00159664461989

-0.0969508277852

0.0240945015839

-4.02377394892

0.00039424438597
6

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.852267299538
0.836438795917
0.0274642185377
0.0211199323968
71.7663497192

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

6.63819062641
0.0679089626919
-4.23539685745
-4.0521798696
1.91339997765

Lent. 10. [vertintas modelis sektoriui J.

Dependent Variable: DLOG(WJ)

Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 18:56

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

DLOG(WJ) = C(1) + C(2)*DLOG(W(-1)) + C(5)*DLOG(WJ(-1))

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.00574052331228 0.00654131423328  0.877579505823  0.387384702256

C(2) 0.788394688061  0.417732167547 1.88732099012 0.0691628129244

C(5) -0.828480599867  0.257296394186 -3.21994640651 0.00315342390267
R-squared 0.284699348673 Mean dependent var 0.00414952034653

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.235368269271
0.0368410317156
0.0393605869183

61.8055861081

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

0.0421313742911
-3.67534913176
-3.53793639087

2.12981511509

Lent. 11. [vertintas modelis sektoriui K.

Dependent Variable: DLOG(WK)

Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 20:25

Sample(adjusted): 2000:2 2007:4

Included observations: 31 after adjusting endpoints

DLOG(WK) = C(1) +C(3)*DLOG(W(-1)) + C(4)*DLOG(MI) + C(5)

*DLOG(FDI) + C(7)*DLOG(WK(-2))

Coefficient

Std. Error t-Statistic

Prob.

C(1)

-0.0418077323487 0.0210722836403

-1.98401526205

0.0579048138369
a7



C@3) 0.124750869173

0.384887573075

0.32412288133  0.748438131273

C(4) 0.456972616239  0.292350161497 1.56310026955  0.130120162215
C(5) 0.254672688353 0.16068856545 1.58488370121  0.125081919424
C(7) 0.295058820891  0.172356354645 1.7119114726 0.0988179097539
R-squared 0.235383624227 Mean dependent var -0.00250646672132

0.117750335647
0.0538462921218
0.0753850025568

49.3094845371

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.0573271104728
-2.85867642175
-2.62738816296

1.98063635218

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Durbin-Watson stat

Lent. 12. [vertintas modelis sektoriui L.

Dependent Variable: LOG(WL)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 20:30
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32

LOG(WL) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(4)*LOG(MI)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 3.78528623234 1.28110423248 2.95470589853 0.00628151130636

C(2) 0.4565984533  0.127320431923 3.5862150827 0.00125890456601

C(3) 0.0557048618531  0.140500415739  0.396474711908  0.694760406052

C(4) 0.0299101354897 0.0200316809349 1.49314156844  0.146583878159
R-squared 0.482845459721 Mean dependent var 6.91816732835
Adjusted R-squared 0.427436044691 S.D. dependent var 0.0516251862736

0.039063723193
0.0427272851516
60.4924224429

S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

-3.53077640268
-3.34755941483
1.58019772576

Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

Lent. 13. [vertintas modelis sektoriui M.

Dependent Variable: LOG(WM)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 20:59
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32

LOG(WM) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(5)

*LOG(FDI)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.845620105224  0.490143047178 1.72525165886 0.0955049709596

C(2) 1.03369145189  0.074718712343 13.8344387835 4.84359865591e-14

C(3) 0.0908630647604 0.0547341968921 1.66007852348  0.108058745234

C(5) -0.0928947619099 0.03031569628 -3.0642463578 0.00478893621329
R-squared 0.876344893975 Mean dependent var 6.43532659919
Adjusted R-squared 0.863096132615 S.D. dependent var 0.0716864019563
S.E. of regression 0.0265243433684  Akaike info criterion -4.30503902619

0.0196991421515
72.880624419

Sum squared resid
Log likelihood

-4.12182203834
1.3457168085

Schwarz criterion
Durbin-Watson stat
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Lent. 14. [vertintas modelis sektoriui N.

Dependent Variable: LOG(WN)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 21:03
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32
LOG(WN) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(4)*LOG(MI)

Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C(1)
C(2)
C(3)
C)

3.66666645645
0.980259401869
0.555952054737

-0.0710464318471

1.67925685689
0.129767756968
0.111094564027

0.0455387056339

2.18350542469

0.0375386363234

7.55395195828 3.14939280786e-08
5.00431375383 2.74082156145e-05

-1.56013287725

0.129961179911

R-squared

Adjusted R-squared

S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.910831097532
0.901277286554
0.0413401786218
0.0478522903174
58.6799221455

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

6.41806121032
0.131572100153
-3.4174951341
-3.23427814625
1.24146769973

Lent. 15. [vertintas modelis sektoriui O.

Dependent Variable: LOG(WO)
Method: Least Squares

Date: 05/09/08 Time: 21:05
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32
LOG(WOQ) = C(1) + C(2)*LOG(W(-1)) + C(3)*LOG(Y/N) + C(4)*LOG(MI)

+ C(5)*LOG(FDI)

Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C(1)
C(2)
C(3)
C(4)
C®)

2.65729104067
0.770002817343
0.131560965526

-0.0194778406644
-0.0460970070684

1.12950269742
0.102189019815
0.0525589698263
0.0196742862764
0.038371055054

2.35262035827
7.53508369818
2.50311157089
-0.990015108589
-1.20134843839

0.0261830488347
4.1786491398e-08
0.0186613573172
0.330956575362
0.240048616891

R-squared

Adjusted R-squared

S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood

0.813407938495
0.785764670124
0.0283386940822
0.0216832027217
71.3452195631

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

6.42874162941
0.0612257743732
-4.14657622269
-3.91755498788
1.96754697344
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Programos kodas
Mikro-modelio dispersijos vertinimas ir permutacinis idealaus agregavimo testas

data=as.matrix(read.table(file.choose())) # fadlaaaaaaaa.txt
A=data[,1:5]
B=data[,6:10]
C=data[,11:15]
D=data[,16:20]
E=data[,21:25]
F=data[,26:30]
G=data[,31:35]
H=data[,36:40]
I=data[,41:45]
J=data[,46:50]
K=data[,51:55]
L=data[,56:60]
M=data[,61:65]
N=data[,66:70]
O=data[,71:75]

XA=chind(rep(1,39),diff(log(A[,1:2])))
XB=cbhind(rep(1,39),diff(log(B[,1])),c(NA,diff(log(B1:39,5]))))
XC=chind(rep(1,39),diff(log(cbind(C[,2:3],c(NA,C[29,5])))))
XD=cbhind(rep(1,39),log(D[2:40,1:3]))

XE=cbind(rep(1,39),log(E[2:40,1:2]))

time=c(1:39)

XF=cbind(rep(1,39),log(F[2:40,1]),time)
XG=cbind(rep(1,39),diff(log(cbind(G[,1:2],c(NA,NA [&:38,5]),c(NA,NA,NA,G[1:37,5]),c(NA
,NA,NA,NA,G[1:36,5])))))
XH=cbind(rep(1,39),diff(log(cbind(H[,1:2],c(NA,NA,H.:38,5]),c(NA,NA,NA,NA,H[1:36,5])))
)

XlI=chind(rep(1,39),log(cbind([2:40,1:2],1[2:40,4))
XJ=cbind(rep(1,39),diff(log(cbind(J[,1],c(NA,J[1:3)))))
XK=cbind(rep(1,39),diff(log(cbind(K[,1],K[,3:4],c(R,NA,K[1:38,5])))))
XL=cbind(rep(1,39),log(cbind(L[2:40,1:2],L[2:40,4))
XM=cbind(rep(1,39),log(M[2:40,1:3]))
XN=cbind(rep(1,39),log(cbind(N[2:40,1:2],N[2:40,J))
XO=cbhind(rep(1,39),log(0[2:40,1:4]))

X=list(XA[-c(1:8),],XB[-c(1:8),],XC[-c(1:8),],XD[-c(1:8),], XE[-c(1:8),],XF[-c(1:8),], XG|-
c(1:8),],XH[-c(1:8),],XI[-c(1:8),],XJ[-c(1:8),], XKFc(1:8),],XL[-c(1:8),],XM[-c(1:8),],XN[-
c(1:8),],X0O[-c(1:8).])

matricaA=function(s) {
x=X[sl]
return(x%*%solve(t(x)%*%x)%*%t(x))

}

e=as.matrix(read.table(file.choose())) # failagtykaliek
w=as.matrix(read.table(file.choose())) # failasisha svor
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tr=function(y){

trekas=0
n=dim(y)[1]
for(i in c(1:n)) {trekas=trekas+yfi,i]}
return(trekas)
}
sd.kv=0

for(i in c(1:15))1
for(j in c(1:15)){
skaitiklis=t(e[,i])%*%(el[,j])
vardiklis=tr(diag(31)-matricaA(i)-matricaA(j)+mataA(i)%*%matricaA(j) )

sigma=skaitiklis/vardiklis
sd.kv=sd.kv+sigma*sum(wl[,i]*w[,j])

}

sd.kv

# 0.01500300

TR R R

#0 jei nesvertumem?

TR R R T

sd.kvP=0

for(i in c(1:15)1

for(j in c(1:15)){

skaitiklis=t(e[,i])%*%(el[,j])
vardiklis=tr(diag(31)-matricaA(i)-matricaA(j)+mataA(i)%*%matricaA(j) )

sigma=skaitiklis/vardiklis
sd.kvP=sd.kvP+sigma

}

sd.kvP

TR

# Idealaus agregavimo testas

TR R

#nuskaitom failae_aire_d
aird=as.matrix(read.table(file.choose(),header=TIRUE

ea=aird[,1]
ed=aird[,2]
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plot(ecdf(ea), xlab="", xlim=c(-.03,.04), do.poistsALSE, verticals=TRUE, main="")

lines(ecdf(ed), do.points=FALSE, verticals=TRUBR=ltdashed")

n1=32

n2=32

N<-n1+n2

set.seed(1)

perms<-4999
B<-apply(matrix(1:N,N,perms),2,sample)
Z<-c(ea,ed)

Z.star<-Z

T<-numeric(perms+1)

sZ<-sort(2)

Fa<-ecdf(ea)
Fd<-ecdf(ed)

T[1]<-max(abs(Fa(sZ)-Fd(s2)))
for (b in 1:perms)

{
Z.star<-Z[B[,b]]

sZ.star<-sort(Z.star)

Fa<-ecdf(Z.star[1:32])
Fd<-ecdf(Z.star[33:64])

T[b+1]<-max(abs(Fa(sZ.star)-Fd(sZ.star)))

}

alpha<-0.05
cT=sort(T)[(1-alpha)*(perms)]

plot(density(T), main="", xlim=c(min(T),max(T)))
lines(abline(v=cT, Ity="dashed", col="red"))
lines(points(T[1],0,pch=8,cex=2, col="blue"))

Pval<- sum(T>=T[1])/(perms+1)
Pval

HHHAHHHH AR AR

# testas be svoriu

HHHHHHH AR R R

edP=apply(e,1,sum) # ilgio 31

plot(ecdf(ea), xlab="", xlim=c(-.5,1.2), do.poinBBALSE, verticals=TRUE,

main="Pasiskistymo funkcija")
lines(ecdf(edP), do.points=FALSE, verticals=TRUi¢=dashed")
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set.seed(1)

perms<-4999
B<-apply(matrix(1:N,N,perms),2,sample)

Z<-c(eal[-1],edP)
Z.star<-Z

T<-numeric(perms+1)
sZ<-sort(2)

Fa<-ecdf(ea[-1])
Fd<-ecdf(edP)

T[1]<-max(abs(Fa(sZ)-Fd(sZz)))
for (b in 1:perms)

{

Z.star<-Z[B[,b]]
sZ.star<-sort(Z.star)

Fa<-ecdf(Z.star[1:31])
Fd<-ecdf(Z.star[32:62])

T[b+1]<-max(abs(Fa(sZ.star)-Fd(sZ.star)))

}

alpha<-0.05
cT=sort(T)[(1-alpha)*(perms)]

plot(density(T), main="", xlim=c(0,max(T)))
lines(abline(v=cT, Ity="dashed", col="red"))
lines(points(T[1],0,pch=8,cex=2, col="blue"))

Pval<- sum(T>=T[1])/(perms+1)
Pval



Apdirbamosios gamybos sektomy modeliai

Lent. 16. [vertintas modelis sektoriui DA.

Dependent Variable: DLOG(WDA_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:12

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.00265087344598 0.00201631531411 -1.31471175536 0.200086196412

DLOG(YDA/NDA_S 0.12840404303 0.0383703566016 3.3464386157 0.00250002755687
A)

DLOG(WDA_SA(- 0.42895371953 0.123999385803 3.45932132447 0.00188059563658
1))

DLOG(WDA_SA(- 0.299226406479 0.130260749631 2.29713407398 0.0299138228505
2))

FK 0.014148204875 0.00559831131243 2.52722724505 0.0179161328651

F0603 0.0319313708337 0.0118344733356 2.69816576777 0.0120823049029

R-squared 0.834042222153 Mean dependent var 0.00120773081836

Adjusted R-squared

0.802127264875
0.0102016256391

S.D. dependent var
Akaike info criterion

0.0229338202389
-6.16517868838

S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.0027059023077
104.642859014
2.65735067225

-5.89035320661
26.1332708323
2.27977142634e-09

Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

Lent. 17. Ivertintas modelis sektoriui DB.

Dependent Variable: DLOG(WDB_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:19

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.00608270569589 0.00285048687237
0.253860835366
0.245235658259

0.949460941259
-0.564780132344

DLOG(WD_SA(-1))
DLOG(WDB_SA(-

0.0420846181759
0.00087660866679
0.0292141328964

-2.13391815793
3.74008436508
-2.30300983288

1))

FK 0.00929730918715 0.00766866513136 1.21237647334 0.2358706275

F0603 0.0499829942498 0.0166776787033 2.99699947091 0.0057881253695
R-squared 0.643142577216 Mean dependent var -0.000382301540178

0.590274810878
0.0141995779198
0.0054439563537

93.457728767
1.71279204018

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.0221834507114
-5.52860804794
-5.29958681312

12.1651172682
8.80365572419e-06

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

Lent. 18. [vertintas modelis sektoriui DC.

Dependent Variable: DLOG(WDC_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:26

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.00660296156738 0.00506337858228

-1.3040623884 0.203220902606
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0.114666807951
-0.0481036922623
-0.376523380645

DLOG(WD_SA(-1))
DLOG(FDC_SA)
DLOG(WDC_SA(-

0.248637485434
0.0162797136227
0.147174516919

0.461180693455
-2.95482422953 0.00641669970361
-2.55834629886 0.0164423504232

0.648362683032

4))
F0603 0.0894123068157 0.0299045804843 2.98992011818 0.00588937640433
R-squared 0.512543093322 Mean dependent var -0.00147539277366

0.440327255296
0.0280499135887
0.0212435366129

71.6729828105
2.30809526039

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.0374942308301
-4.16706142566
-3.93804019085

7.09737790671
0.000485095915276

Lent. 19. [vertintas modelis sektoriui DD.

Dependent Variable: DLOG(WDD_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:27

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C 0.00114802815289 0.00590547762886
0.330871094445
0.161117963279

1.02615563233
-0.34896008128

DLOG(WD_SA(-1))
DLOG(WDD_SA(-

0.194400559114
3.10137588189
-2.16586700934

2.62678606368

0.847265852078
0.00436468064933
0.0389899353507

0.0138216060626

0.00467351583852

1))
F0603 0.0912482575974 0.0347376053418
R-squared 0.457752574348

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.399654635885
0.0327437090604
0.0300202135249

66.139890823
2.03208662912

Mean dependent var

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.0422597858665
-3.88374317644
-3.70052618859

7.87898136251
0.000578396222533

Lent. 20. [vertintas modelis sektoriui DE.

Dependent Variable: LOG(WDE_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:20
Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable

Coefficient

t-Statistic Prob.

Std. Error

C
LOG(WD_SA(-1))
LOG(MDE_POL)

5.62692286421
0.521499553514
-0.0378705394585

0.532763648919
0.0754713593238
0.0127300652908

10.5617620039 4.33947091615e-11
6.90990010232 2.00153384105e-07
-2.97488964852 0.00610996056416

LOG(FDE) -0.169817973944 0.0218036543171 -7.78850973671 2.2453002093e-08
FK -0.0710842071862 0.0133855283412 -5.3105268148 1.3235917243e-05
R-squared 0.92640375187 Mean dependent var 6.67905125809

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.915500603999
0.0222637659718
0.0133832324316

79.0657840485
1.46197666835

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.0765899570344
-4.62911150303
-4.40009026822

84.9666319141
6.80914916383e-15
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Lent. 21. [vertintas modelis sektoriui DG.

Dependent Variable: DLOG(WDG_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:21

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error

t-Statistic Prob.

C 0.00568017579954 0.00452194533588
0.220251564329
0.026399448229

DLOG(WD_SA(-1))
F0603

0.592343845144
0.0712574882083

1.25613544119
2.6893967675
2.6992036951

0.21909250883
0.0117437721298
0.0114718624398

0.400903377131
0.359586368657
0.0251460542856
0.0183373973379
74.0267451264
2.30029836412

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.00906978506484
0.0314224153597
-4.4391715704
-4.30175882951
9.70310755643
0.000593888117772

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

Lent. 22. [vertintas modelis sektoriui DH.

Dependent Variable: DLOG(WDH_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:28

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error

t-Statistic Prob.

Cc 0.0112952050656 0.00567580939818
0.344380063381
0.148645184956 0.0885273124854

DLOG(WD_SA(-1))
DLOG(YDH_SA/ND
H_POL)
DLOG(WDH_SA(-
1))

0.912595721446

-0.475473602205

0.165104156423

1.99006067208
2.64996676197
1.6790884167

0.0567984827314
0.0132938173427
0.104672675247

-2.87984029297 0.00769733648301

F0603 0.115474384225 0.0307152869425 3.75950856136 0.00083321870408
7
R-squared 0.577568139076 Mean dependent var 0.00936769101249

Adjusted R-squared
S.E. of regression

0.514985641162
0.0290056792699

S.D. dependent var
Akaike info criterion

0.0416491116319
-4.10004923294

0.0227158946075
70.600787727
1.98731371214

Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

-3.87102799813
9.2289083741
7.79934218509e-05

Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)
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Lent. 23. [vertintas modelis sektoriui DI.

Dependent Variable: DLOG(WDI_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 18:51

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.00029072962155 0.00198648184778 0.146354028795 0.88469054729
1
DLOG(WD_SA(-1)) 0.280520807032 0.173510487897 1.61673689258 0.117147688203
DLOG(WDI_SA(-2)) 0.411199214338 0.169335004747 2.42831784812 0.0218458323459

FK

0.0308237879568 0.00498946178231

6.17777814556 1.13582573195e-06

0.833772461111
0.815962367658
0.00966407764048
0.00261504310595
105.189336542
1.62838310206

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.00864034647554
0.0225271936138
-6.32433353388
-6.14111654603
46.8146033785
4.89899167737e-11

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

Lent. 24. [vertintas modelis sektoriui DJ.

Dependent Variable: DLOG(WDJ_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:29

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error t-Statistic Prob.

C
DLOG(WD_SA(-1))
DLOG(YDJ/NDJ_S

A)

DLOG(WDJ_SA(-

4))
F0603

0.668897361924
0.126490436872

-0.219618704512

0.0115925028727 0.00784646728739
0.299415709443
0.167056676191
0.19119880722

0.125534311473 0.0360820438054

1.47741683589
2.23400890744
0.757170798294

0.151134594976
0.0339603757699
0.455504907727
-1.14864055746 0.260778944315

3.4791352771 0.00172344326862

0.510353240978
0.437812980382
0.0322104274448
0.0280128141767
67.2472329715
2.27130347216

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.012042804337
0.0429591897081
-3.89045206072
-3.66143082591
7.03544813302
0.000513432329679

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)
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Lent. 25. [vertintas modelis sektoriui DK.

Dependent Variable: DLOG(WDK_SA)

Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:22

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.008749 0.004103 2.132131 0.0422

DLOG(WD_SA(-1)) 0.782474 0.268928 2.909605 0.0072

DLOG(WDK_SA(- -0.584211 0.152221 -3.837912 0.0007
1))

DLOG(WDK_SA(- 0.213863 0.120390 1.776419 0.0869
3))

F0603 0.102056 0.023466 4.349041 0.0002
R-squared 0.684143 Mean dependent var 0.010074
Adjusted R-squared 0.637349 S.D. dependent var 0.035390
S.E. of regression 0.021312 Akaike info criterion -4.716463
Sum squared resid 0.012264  Schwarz criterion -4.487442
Log likelihood 80.46340 F-statistic 14.62041
Durbin-Watson stat 1.956171 Prob(F-statistic) 0.000002
Lent. 26. [vertintas modelis sektoriui DL.

Dependent Variable: DLOG(WDL_SA)
Method: Least Squares
Date: 05/11/08 Time: 20:24
Sample: 2000:1 2007:4
Included observations: 32
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.00238206832425 0.00455072215276  -0.523448420776  0.605095502016
DLOG(WD_SA(-1)) 0.47075148762  0.326331293581 1.44255698697  0.161084901463

DLOG(YDL_SA/ND  0.0657424365344

0.0615936447766

1.06735746477 0.295621351225

L_POL)
DLOG(WDL_SA(- -0.364570902381 0.21228818103 -1.71733961171 0.0978078682773
1))
DLOG(WDL_SA(- 0.32248994287  0.184277884577 1.75001977915 0.0919097762844
3))
F0603 0.0791552187489 0.0277750537217 2.84986735011 0.00844645460601
R-squared 0.495292559467 Mean dependent var 0.000753475650572

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.398233436288
0.0250283617017
0.0162868911263

75.924056904
1.53052022566

0.0322640138975
-4.3702535565
-4.09542807473
5.10299849456
0.00216340054593

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)
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Lent. 27. [vertintas modelis sektoriui DM.

Dependent Variable: DLOG(WDM_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:30

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

Variable Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C 0.00053658587647
5

DLOG(WD_SA(-1))  0.355273176826

DLOG(MDM_SA)
DLOG(FDM_SA)
DLOG(WDM_SA(-
1))
DLOG(WDM_SA(-
2))
DLOG(WDM_SA(-
3))

F0603

-0.013543046802
-0.0980202797337
-0.414109644323
0.409756468327

0.359362076226

0.00461357848274
0.337194637266
0.02657650816
0.0419111513486
0.196289434661
0.159237108993

0.154617869141

0.0823695507401  0.0285757841594

0.116305787033
1.05361455244
-0.509587140659
-2.33876370798
-2.10968891442
2.57324734741
2.32419498614

2.88249485231

0.908377949968
0.30255186898
0.614994791588
0.0280060783685
0.0455009329276
0.0166814462261
0.0289025677418

0.00818998285514

R-squared
Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid

0.632819483556
0.52572516626
0.0252840009003
0.0153427368366

Mean dependent var
S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion

Log likelihood
Durbin-Watson stat

Lent. 28. [vertintas modelis sektoriui DN.

Dependent Variable: DLOG(WDN_SA)
Method: Least Squares

Date: 05/11/08 Time: 20:26

Sample: 2000:1 2007:4

Included observations: 32

76.8795507771
1.50362731898

F-statistic
Prob(F-statistic)

0.00287554688885
0.0367139199694
-4.30497192357
-3.93853794787
5.90899218122

0.000450165504221

Variable Coefficient

Std. Error

t-Statistic

Prob.

C

0.00012966302895
1

0.359447381881
-0.0234179594526

DLOG(WD_SA(-1))

0.00298067204459

0.151403768297
0.0244866706919

-0.0435012732067

2.37409798926
-0.956355388091

DLOG(FDN_SA)
DLOG(WDN_SA(-

0.599220067525

0.167950150956

3.56784476891

0.965647542571

0.0255845712326
0.348050092074
0.00148872171067

2))
DLOG(WDN_SA(- 0.347812985895  0.153084522366 2.27203234213 0.0319467642179
3))
DLOG(WDN_SA(- -0.435777622826  0.167661509651 -2.59915125263 0.0154551808
4))
FK 0.0151253440656 0.00680010754183 2.22428012683 0.0353916579439
R-squared 0.776775414317 Mean dependent var 0.00282823205046

Adjusted R-squared
S.E. of regression
Sum squared resid
Log likelihood
Durbin-Watson stat

0.723201513753
0.0135984588114
0.00462295205115
96.0732902756
1.63199646855

S.D. dependent var
Akaike info criterion
Schwarz criterion
F-statistic
Prob(F-statistic)

0.0258468626385
-5.56708064222
-5.24645091349

14.4991386877

4.45652344247e-07
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