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MIDAS ir LASSO regresijy palyginimas

Anotacija

Skirtingo daznio duomeny (MIDAS) regresija paremta apribota ankstiniy pasiskirstymo struk-
tura, kuriai dazniausiai reikalingi tam tikri apribojimai, tokie kaip glodumas ar teigiamumas, kurie
padeda gauti tikslesne prognoze. Lasso metodu paremtos neapribotos MIDAS regresijos struktura
neapribojama, tac¢iau prognozeés tikslumo siekiama mazinant modelio dimensija. Todél Sio dar-
bo tikslas yra palyginti, kaip veikia abu modeliai prognozés atzvilgiu kai strukturos apribojimai
neatitinka realiy sarysiy, taciau modeliy specifikacijos adekvatumas néra atmetamas. Naudojant
imitacine analize parodoma, kad apriboto MIDAS prognozés paklaida jprastai yra mazesné nei
neapriboto modelio su Lasso. Taciau nezinant tikrosios ankstiniy pasiskirstymo strukturos Lasso
prognozé tikslumu aplenkia MIDAS augant imties dydziui. Sis darbas tiria pasiskirs¢iusiy ankstiniy
modelio apribojimy sukeltas problemas naujame MIDAS kontekste. Tikimasi, kad tyrimo rezulta-
tai leis geriau suprasti griezty apribojimy poveikj modelio prognozés tikslumui ir suteiks pagalbos

sprendziant modelio parinkimo problema taikomajame darbe.

Raktiniai zodziai: MIDAS, LASSO, ankstiniy pasiskirstymas, prognozé, skirtingi dazniai, U-

MIDAS, glodumas, apribojimas, svoriai.



Comparison of MIDAS and LASSO Estimators

Abstract

Mixed Frequency Sampling (MIDAS) regression is based on a restricted lag distribution struc-
ture which requires some restrictions, such as smoothness or positivity, to achieve more accurate
forecasts. An unrestricted MIDAS regression with Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator), however, aims for better forecasts by simply reducing the dimension of a model. That
is why the aim of this paper is to compare forecasting errors of these two regressions, when the
restrictions do not represent reality correctly, but the adequacy of model specifications are not
rejected. Using the imitation analysis it is shown that while the restricted MIDAS usually gives
a better forecast then unrestricted with Lasso, when the real process is unknown and specified
inaccurately (but similar enough), the Lasso forecast error becomes smaller then MIDAS while the
sample size is increasing. This paper considers problems caused by the restrictions forced on the lag
distribution in the new MIDAS context. The results of the research allows a better understanding
of the effects of restrictions in forecasting accuracy and offer aid in choosing models for applied

work.

Key words: MIDAS, LASSO, distributed lag, forecast, mixed frequency, U-MIDAS, smooth,

restriction, weights.
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Ivadas

Skirtingo daznio duomeny modeliai (angl. Mixed Data Sampling, toliau - MIDAS) pa-
starajj desimtmetj tapo plac¢iai naudojamu jrankiu ekonominiy rodikliy prognozavimui, ypac
pasitvirtinus, kad juy prognozeé tikslesné nei agreguoty duomeny modeliy. Taciau pastaraisiais
metais literaturoje susidomeéta, kaip galima pagerinti arba tiesiog aplenkti MIDAS progno-
ze kitais metodais, kurie galbut apimty didesnj kintamuyjy skaiciy arba nereikalauty tokiy
griezty apribojimuy.

Atsizvelgiant | tai, kad sie MIDAS strukturos apribojimai praktikoje gali daznai nepa-
sitvirtinti, taciau skirtingo daznio duomeny nauda yra akivaizdi, norima atrasti buda su-
sitvarkyti su visomis iSvardintomis problemomis. Taigi, kyla klausimas, ar nenaudingiau
nagrinéti tiesinj MIDAS modelio analogg su silpnesniais apribojimais, taciau, nenorint pra-
rasti dimensijos mazinimo naudos, taikyti kintamuyjy atrinkimo metoda. Vienas is tokiy
galimy metody, nagrinéjamy ir Siame darbe, yra Lasso (angl. Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator), leidziantis tam tikrus jvertinius prilyginti nuliui.

Todél darbo tikslas yra istirti, kaip veikia korektiskas MIDAS modelis prognozeés atzvilgiu
lyginant su Lasso modeliu, nors tikri kintamujy sarysiai netenkina apribojimy. Tiksliau, néra
aprasomi glodzia apribota svoriy funkcija su teigiamomis reikSmémis.

Darbe siekiama isspresti toliau isvardintus uzdavinius. Pirma, siekiama teoriskai pa-
aiskinti, kaip pastarieji apribojimai veikia visus pasirinktus modeliy tipus. Antra, taikant
Monte Karlo (angl. Monte Carlo, toliau - MC) metoda generuojamiems duomenims siekia-
ma parodyti, kaip apribojimy naudojimas nezinant tikrojo procesy sarysio veikia MIDAS,
U-MIDAS bei U-MIDAS su Lasso prognoziy tiksluma taikant pagrindines svoriy funkcijas
(Almon, Beta ir Gompertz polinomy Seimos). Tam lyginamos modeliy vidutinés kvadratinés
prognozes paklaidos (angl. Mean Squared Forecast Error, toliau - MSFE/MSE) auganciam
imties dydziui.

Apie pasiskirsciusiy ankstiniy modelio apribojimy sukeltas problemas rasé Sims (1971,
1973) vienodo daznio duomeny kontekste, taciau daugiau démesio si tema nesulauke. Todél
siame darbe griztama prie autoriaus minéty problemy, taciau naujame MIDAS kontekste.
Sis tyrimas leidzia pazvelgti j griezty apribojimy poveikj modelio prognozés tikslumui ir

pritaikyti sia informacija taikomajame darbe sprendziant modelio parinkimo problema.



1 Literaturos apzvalga

MIDAS modelis pasiulytas Ghysels, Santa-Clara ir Valkanov (2002, 2004). Autoriai
pristaté modelj kaip pasiskirs¢iusiy ankstiniy modelio (angl. Distributed Lag Model, toliau -
DLM) struktura turintj skirtingu dazniy modelj bei jrodé, kad jiems galioja panasios savybes.
Viena i$ jy - tai, kad ankstiniy pasiskirstymas aprasomas funkcija, tenkinancia tam tikrus a
priori apribojimus. Tariama, kad tikroji funkcija yra absoliuciai integruojamall, nykstanti,
daznai ir glodﬂ o jos reikSmes - teigiamos. Tokie apribojimai, nors suteikia naudos, yra ir
kritikuojami.

Placiai apie minétus apribojimus rasyta dar Sims (1971, 1973) vienodo daznio ir vieno
kintamojo DLM kontekste. Pasak autoriaus, funkcijos glodumas ir reikSmiy teigiamumas
ankstiniy pasiskirstymo strukturai yra ne tik per griezta, bet praktikoje dazniausiai ir ne-
teisinga prielaida, kuri néra paremiama ekonomineés teorijos iSvadomis. Daugiau nei vieno
kintamojo atveju apie tai uzsiminta ir Geweke (1978) tyrime, kuriame pateikiamos panasios
isvados. Taciau placiau sie apribojimai nebuvo tyrinéti nei teoriskai, nei empiriskai.

Tuo tarpu MIDAS modeliai per pastaraji desimtmetj tapo dazna ekonominiy rodikliy
prognozavimo priemone, kuri duoda tikslesnius rezultatus nei agreguoty duomeny modeliai
(pvz., Clements, Galvao (2007) parodo, kad ménesiniai duomenys naudingi ketvirtinio JAV
BVP prognozei). Taciau pastaraisiais metais susidomeéta ir tuo, kaip didelis kintamuyjy skai-
¢ius gali veikti paties MIDAS modelio prognozés tiksluma bei kaip ji pagerinti. Pavyzdziui,
Marsilli (2014) pasiulyta sumazinti modelio dimensija jprastam MIDAS modeliui pritaikius
kintamyjy atrinkimo metodus, tokius kaip Lasso ar Bayeso. Taciau ¢ia nekreipiama dé-
mesio j pacig modelio struktura, o visas démesys skiriamas empiriniam prognoziy tikslumo
palyginimui pries ir po kintamyjy atrinkimo.

Kita vertus, Uematsu ir Tanaka (2015) pasiulo alternatyvy buda - kiekvieno kintamojo
ankstinys laikomas atskiru kintamuoju ir tuomet vykdomas kintamuyjy atrinkimas papildo-
mai neapribojant modelio strukturos, o toks modelis pavadinamas P-MIDAS. Taciau ir cia
autoriy tikslas yra rasti geresnj modelj esant itin dideliam kintamuyjy skaic¢iui. Be to, tyrimo
iSvados, kaip ir Marsilli (2014), stipriai remiasi konkretaus empirinio pavyzdzio rezultatais.

Todél siame darbe nagrinéjama dar Sims (1971) aprasyta a priori ankstiniy pasiskirs-
tymo funkcijos apribojimy jtaka MIDAS modeliy prognozés tikslumui. Taciau alternatyvus
modelis, su kuriuo lyginama, remiantis Uematsu ir Tanaka (2015), pasirenkamas toks, ku-
rio struktura néra apribota, tac¢iau neprarandama ir dimensijos sumazinimo nauda. Tai
yra, tiesinis neapribotas MIDAS modelis, kuriam taikomas Lasso operatorius, tam tikrus

parametrus prilyginantis nuliui. Lyginimas remiasi ir imitacine analize.

'Funkcija f : X — R absoliudiai integruojama, jei [ |f|du < oco.

2Funkcija f yra glodi, jei f € C>®. T.y., ji be galo diferencijuojama ir kiekviena igvestine f, f) . yra
tolydi. Funkcija f: A — R yra tolydi, jei limy—, f(z) = f(y), suz,y € A CR. T.y, su x norimai arti y,
f(z) ir f(y) taip pat arti.



2 MIDAS strukturos apribojimai bei alternatyvus mo-

deliai

Sims (1971, 1973) rasé apie galimas nekorektisky arba per griezty ankstiniy pasiskirstymo
funkcijy apribojimy pasekmes DLM kontekste. Todél Siame skyriuje pristatoma, kaip si
problema atrodo MIDAS regresijos kontekste. Be to, iskeliamas pagrindinis tvirtinimas,

kurio teisingumg siekiama parodyti Siame tyrime.

2.1 MIDAS su pasiskirscCiusiy ankstiniy struktura

MIDAS modelio sarysis su DLM buvo pristatytas Ghysels et al. (2004). Tarkime, turime
(4)

du tolydaus laiko procesus y; ir x;,,

i =1,..., k, kurie yra stacionarﬁ. Tegul jy realizacijos
diskreciais laiko momentais yra zZymimos Y; ir Xt(;)h Cia t € R zymi laikg, i = 1,....k -
nepriklausomus kintamuosius, o m yra dazniuy santykis (pvz., m = 3, kai y yra ketvirtiniai,
o x - ménesiniai duomenys).

Pagrindiniai apribojimai, kurie sukelia MIDAS problemas, yra tie patys, kurie sukelia
problemas DLM modelyje (kaip jau buvo minéta, Ghysels et al. (2004) straipsnyje jrodoma,
kad abu modeliai turi tokias pacias savybes). IS tikro, modelius galime uzrasyti panasia

forma. Tegul tolydaus laiko DL modelis vienodo daznio duomenims uzrasomas kaip

k
yt = Z b(l) * xgl) _|_ ut,
=1

¢ia b(t) yra funkcija, aprasanti y ir x sarysj ankstiniy pasiskirstymo atzvilgiu (kitaip sakant,
svoriu funkcija). Reikalinga prielaida, kad z yra egzogeniskas, t.y., E [zus] = 0, Vt,s.
Paklaidos neprivalo biiti i.i.d. Zenklas * Zymi funkcijy sastika (angl. convolution), kuri

tolydaus laiko atveju uzrasoma kaip

e = [ f@ge-rir = [ gof-ryar
o diskretaus laiko atveju
(fxg)t)= > g(r)f(t—7).

Is cia iSplaukia ir atitinkamai uzrasytas diskretaus laiko MIDAS modelis

l;

k k
y= 3B (b(n . Xg%) 1e =803 00XD e,
i=1 ]

=1 7=0

3Procesas X yra stacionarus, kai jo vidurkis p := EX; = EX nepriklauso nuo laiko ir kovariacija (k) :=

E(X: — p)(Xtqr — p) priklauso tik nuo k.
4T.y., svertinis f(7) vidurkis momentu t, kai svoriai duoti g(—7) pastiimus per t.



Abiems modeliams (tiek DLM, tiek MIDAS) dazniausiai taikomi panasus apribojimai.
Dazniausiai sutinkami is jy yra apribojimai, teigantys, kad svoriy funkcija, aprasanti tikrajj
modelio ankstiniy pasiskirstyma, yra glodi ir sumuojasi j 1-g bei jos reikSmés yra teigiamos.

Pavyzdziui,

_ (k)
S (83 k)

¢ia k rodo ankstiniy skaiciy, oiekiant sumazinti modelio dimensija ir vertinti maziau pa-

w;(0; k)

rametry, svoriy funkcija normalizuojama, tai yra, jos reikSmeés sumuojasi i 1. Dazniausiai

literaturoje ir praktiniuose tyrimuose naudojami tokie svoriai:
1. Eksponentinis Almon ankstiniy polinomas: 1(d; k) = exp{>_7_, 6;ik’}, pe N, § € RP.

2. Beta polinomas: (41, 09; k) = xil_l(l —x)%2 7 = €4+ (1= Oh(k), h(k) = k;_ll,
E>0.

3. Gompertz: 1h(dy, 003 k) = e~ 1€ D2k — exp 5k — 5,2k},

Aptartos prielaidos naudingos tam tikrais atvejais. Kadangi modeliuojamas priklausomas
kintamasis nuo kito kintamojo ankstiniy, galima multikolinearumo problema, kai ankstiniai
stipriai koreliuoja tarpusavyje. Tuomet jvertinai gali turéti dideles standartines paklaidas.
Tai reiskia, kad jvertiniai gali buti ne tik netikslus, bet ir jvertinami kaip nereikSmingi, turéti
priesinga Zenkla, nei tikrojo parametro reiksmeés Zenklas. Todél b; apribojant kaip glodzig
funkcija su teigiamomis reikSmémis isvengiama galimos problemos.

Be to, kaip jau minéta Siame skyriuje, toks apribojimas yra ir dimensijos mazinimo budas.
Aprasius b; funkcija, kuri sumuojasi j 1-3, pakanka vertinti tik atitinkamus hiperparametrus,
kas pagreitina ir palengvina modelio vertinima, ypac¢ turint daug kintamuju (eksponentinis
Almon polinomas ir kt.).

Taciau jei multikolinearumo néra (arba jis silpnas) tuomet gauti jvairus jvertiniy zenklai
bei nereikSmingumas gali buti tiesiog todél, kad tokie ir yra tikrieji parametrai. Tokiu atveju
glodumo apribojimas ne tik nereikalingas, bet gali ir pakenkti prognozeés tikslumui. Pagal
Sims (1973), standartinés jvertiniy paklaidos, gautos vertinant regresija paremta tiksliais,
bet neteisingais a priori apribojimais, néra naudingos. Negana to, neteisinga yra ir tarti,
kad ankstiniy pasiskirstymo glodumas isplaukia is ekonominés teorijos, nes toks teiginys taip
pat yra labai silpnas.

Taigi, jei multikolinearumo problemos néra, o ekonominé teorija nesiulo stipriy argumen-
ty, paremianciy grieztus apribojimus, tuomet jy taikymas turéty buti nenaudingas progno-
zavimui. Tokiu atveju regresija, kuri gali vertinti skirtingy dazniy kintamuosius ir sugeba
sumazinti modelio dimensijg, taciau taip grieztai neapriboja ankstiniy strukturos, turéty
prognozuoti tiksliau. Butent tokia regresija siuloma naudoti neapribota tiesinj U-MIDAS
modelj su Lasso kintamyjy atrinkimu. Sios alternatyvos nauda pagrindziama tolimesniuose

skyreliuose.



2.2 Neapribotas skirtingo daznio duomeny modelis U-MIDAS

Jei ankstiniai tarpusavyje stipriai nekoreliuoja bei ekonominé teorija neturi stipriy argu-
menty dél ankstiniy pasiskirstymo strukturos, tuomet glodumo bei kitos aptartos prielaidos
néra reikalingos. Tokiu atveju galima naudoti paprasciausia neapribotg modelj U-MIDAS
(angl. unrestricted). Kaip ir siulo jo pavadinimas, $is modelis neapriboja ankstiniy struktu-
ros, parametry zenklo ar reikSmingumo, ir vertinamas tiesiog kaip tiesinis modelis.

Pasiulytas Foroni, Marcellino bei Schumacher (2011), Sis modelis ypa¢ naudingas kai
dazniy skirtumai néra dideli. Tac¢iau didziausias pranasumas, lyginant su apribotu MIDAS,

yra butent tai, kad ankstiniy pasiskirstymas neapribojamas:

l;

N A, U

i=1 j=0
¢ia ﬂ;i) € R. Kiekvienas ankstinys vertinamas kaip atskiras kintamasis.

Taciau lyginant su apribotu MIDAS modeliu, U-MIDAS turi trukumg - nesumazinama
dimensija, kuri ver¢ia mus vertinti didesnj parametry skaic¢iy. Tai gali atsiliepti modelio
prognozés tikslumui, ypac¢ turint didelj kintamuyjy skaiciy. Todél verta taikyti papildoma
dimensijos mazinimo metoda. Siame tyrime pasirinktas kintamyjy atrinkimo metodas, ku-
ris leidzia tam tikrus parametrus paprasciausiai priskirti nuliui. Tai yra Lasso, apie kurio

pranasuma rasoma 2.3. skyrelyje.

2.3 U-MIDAS su Lasso kintamuyjy atrinkimu

Lasso (angl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) pasitlytas Tibshirani
(1996). Sio operatoriaus tikslas yra modelio parametry dimensijos mazinimas tikslesnei
prognozei gauti. [prasto tiesinio modelio jvertiniai yra nepaslinktiE]7 bet nebutinai tikslus.
Naudojant Lasso kai kurie parametrai, kurie yra pakankamai arti 0, yra priskiriami 0. Tokiu
buty gaunamas paslinktumas, ta¢iau sumazinama jvertiniy variacija, o kartu ir prognozes
paklaida (bias - variance trade off |

Kadangi taikomas tiesiniam U-MIDAS modeliui, jis neapriboja parametry ar svoriy struk-
turos ar parametry zenklo. Todél gali buti taikomas nepaisant to, ar tikrasis sarysis turéety
buti aprasomas glodzia funkcija, ar ne.

Galutinis modelis (toliau paprastumo délei vadinamas tiesiog Lasso)

kL

V=30 8 X e

i=1 j=0

su jvertinio radimo problema

SParametro 6 jvertinys § yra nepaslinktas, jei E [é] =0.
6Siekiant sumazinti prognozés paklaida kartais pasirenkamas vertinimo metodas, kuriuo gaunama ma-

zesné jvertiniy variacija, bet jie paslinkti. Jei neigiama mazesnés variacijos jtaka prognozés paklaidai virsija

teigiama poslinkio jtaka, tuomet pasirinkto metodo naudojimas pasiteisina.



T L 2
& =argming Z (Yt - Z Z 6j(-i)Xt(2i_j)
t=1 j

i=1 j=0

kL
susalyga > 167 <\,

i=0 j=0

su A > 0. Cia A\ yra parametras, kuris reguliuoja, kiek jvertiniy bus prilyginama nuliui
(kuo didesnis, tuo daugiau jvertiniy priartinami bei prilyginami 0-iui). Vienas dazniausiai
naudojamy budy parinkti A yra kryZminé patikra]| (angl. cross-validation).

Kadangi toks modelis ne tik neapriboja ankstiniy pasiskirstymo strukturos dél to, kad
taikomas pagal U-MIDAS, bet ir Lasso déka sumazina dimensijg, tai tikimasi, kad jo prog-

nozeé bus tikslesné tuomet, kai MIDAS apribojimai per griezti realiai situacijai.

2.4 Tvirtinimas apie apribojimy poveikj prognozés tikslumui

Kaip aprasyta siame skyriuje, ankstiniy multikolinearumas bei stiprios ekonominés teo-
rijos implikacijos yra vieninteliai argumentai paremiantys ankstiniy pasiskirstymo a priori
apribojimus bei ju nauda prognozavimui. Remiantis Sims (1973), antrasis argumentas yra
itin mazai tikétinas. Taigi, jei ankstiniai néra stipriai koreliuoti, tuomet apribota MIDAS
regresija neturéty buti geresné prognozeés tikslumo atzvilgiu uz siuloma alternatyva - neap-
ribotg U-MIDAS su Lasso.

"Kryzminé patikra yra modelio vertinimas daliai imties. Tuomet jvertinus modelj imties poaibiui tik-
rinama, kaip jis veikia pridéjus nauja (t.y., likusia) dalj duomeny. Toks metodas leidzia jvertinti modelio

veikima norint prognozuoti ateitj su naujais duomenimis.



Apibendrinus Sias idéjas, galima suformuluoti pagrindinj sio darbo tvirtinima:

Neturint multikolinearumo problemos ir nezinant tikrosios ankstiniy pasiskirstymo funkci-
jos formos, neapribotos U-MIDAS regresijos su Lasso prognozé tampa tikslesné nei apribotos
MIDAS regresijos.

Butent sio tvirtinimo tikrinimas ir yra pagrindiné tyrimo uzduotis, kurios eiga ir rezultatai

aprasomi tolimesniuose skyriuose.
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3 Prognozés tikslumo palyginimas: imitaciné analizé

Siame skyriuje tiriama, kokj poveikj ankstiniy pasiskirstymo funkcijos apribojimai turi
MIDAS modelio prognozes tikslumui lyginant su U-MIDAS bei Lasso modeliais, kurie buvo
aprasyti 2 skyriuje. Todél naudojama Monte Karlo (MC) metodu besiremianti simuliaciné
analize, kuri leidzia vertinti atitinkamus modelius didelj skaic¢iy karty bei gauti apibendrintus
rezultatus auganciam imties dydziui. Toliau pateikiama tikslesné tyrimo metodologija bei

gauti rezultatai.

3.1 Tyrimo metodologija

Pirmiausia, kadangi norima tirti tokias situacijas, kai tikroji svoriy funkcija (nesvarbu,
zinoma, ar nezinoma) yra modeliuojama kaip jprastiné (glodi, teigiamy reikSmiy) svoriy
funkcija MIDAS regresijos atveju, tai pirmas proceduros etapas yra tikryjy duomeny ir
ankstiniy pasiskirstymo generavimas vieno kintamojo atveju. Siuo atveju pasirinkti stacio-
narus duomenys, pasiskirste pagal normalyjj skirstinj. Tuomet kiekvienam atvejui taikoma
atitinkama svoriy funkcija, kurios forma aprasoma atskirai kiekvienam konkrec¢iam atvejui.

Vertinami trys aptarti modeliai: MIDAS, U-MIDAS ir U-MIDAS su Lasso, kuris toliau

bus vadinamas tiesiog Lasso. Bendrai vertinamas modelis so [ ankstiniy atrodo taip

l

Y,=a+ g0t+ﬁquXtm_q +e.
q=0

Svarbu pabrézti, kad pradinis MIDAS modelis kiekvieng karta aprasomas taip, kad jo funk-
cinés formos adekvatumas nebuty atmetamas atitinkamy testtﬂ Tai yra, nors jverciai néra
tikslus, jie pakankamai arti tikryjy reikSmiy, kad modelio funkciné forma buty neatmesta
kaip korektiska. Vertinti nekorektiska modelj buty beprasmiska, nes jis visuomet prognozuos
prasciau nei korektiskas. Be to, tokia situacija atspindi realy tyrima, kai tikslus parametrai
negali buti zinomi, bet juos norima jvertinti kuo tiksliau.

Modeliai vertinami auganc¢iam tiek imties dydziui (N = 100, 250, ..., 1250, 1500), tiek san-
tykinai augan¢iam ankstiniy skaiciui (I = VN ), kad buty kuo tiksliau atspindimos asimpto-
tinés modeliy prognoziy savybés. Tuomet vykdoma h Zingsniy prognozé (h parenkamas kaip
dalis nuo imties dydzio) ir skaic¢iuojamas kriterijus, leidziantis palyginti kiekvieno modelio
prognozés tiksluma - vidutiné kvadratiné paklaidos prognozé MSFE (toliau tiesiog MSE)
Kiekvienam imties dydziui procedura kartojama 1000 karty ir imami vidutiniai rezultatai.
Tai leidzia susidaryti vieninga bendra vaizda apie modeliy elges;.

Be to, jsitikinama, kad kintamieji ir ankstiniai tarpusavyje stipriai nekoreliuoty. Tam

8Specifikacijos adekvatumo testas (é — é)A(é — 0~) ~ x2(d — q), &a A yra normalizuojanti matrica,
d = dim(0) ir ¢ = dim(~), o 0 yra neapriboto modelio jvertiniai, o § = f,y - apriboto. Plac¢iau skaityti [4].
"MSFE = E[(Y; - Y;)?)
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naudojamas VIF kriterijus@] (angl. Variation Inflation Factor), kuris leidzia jvertinti, kiek
jvertiniy variacijos yra per didelés ir ar yra multikolinearumas. Taip uztikrinamos teisingos

salygos iskeltam tvirtinimui tirti.

3.2 Modeliy palyginimas, kai svoriai aprasomi eksponentiniu Al-
mon ankstiniy polinomu
Tyrimas pradedamas nuo literaturoje dazniausiai sutinkamo Almon ankstiniy polinomo

Seimos. Cia vertinami 6 skirtingi procesai, atspindintys skirtinga su apribojimais susijusia

situacija.

Modelis
U.MIDAS

Svoriai
MSE

— MIDAS

\ Lasso
110-

Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

Ankstiniai

1 pav.: 1-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

VyIE, = 1%1%%‘7 Cia R% yra R?, kai k-asis kintamasis regresuojamas nuo likusiyjy kintamuyjy. Jprastai

literaturoje, jei VIF < 4, tai multikolinearumo néra (VIF = 1 - kintamieji visiskai nekoreliuoja)
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Pirmasis procesas aprasomas pagal svoriy funkcija, kuria generuojanti funkcija yra glodi
(7r. 1(a) pav.). Zinant, kad tikroji svoriy funkcija i$ tikro yra glodi, ja galima gana tiksliai
aprasyti pagal ta pat] eksponentinj Almon ankstiniy polinomg, kuris ir buvo naudojamas
tikrajam procesui gauti. Taciau net jei tariama, kad tikroji funkcijos forma nezinoma, dél
jos savybiy apribota svoriy funkcija ja aprasys neblogai. Todél nenuostabu, kad, nors ir visy
vertinty modeliy prognozé imdiai augant mazéja, MIDAS prognozuoja tiksliausiai (zr. 1(b)
pav.).

Antrasis procesas panasus, tik pirmoji svoriy funkcijos reikSmeé - 0 (galimas atvejis, kai
jitraukiamas nulinis ankstinys Xj,,). Taciau toks staigus funkcijos pokytis taip pat nekeicia
prognoziy tikslumo rezultaty - MIDAS veikai geriausiai, Lasso kiek prasciau, U-MIDAS

prasciausiai (zr. 2 pav.).

Modelis
U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

Lasso

00 400
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

2 pav.: 2-ojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Generuojant trecia procesa pridedamas "luzis" bei neigiama svoriy reikSmeé (zr. 3(a) pav.).
Taigi, tikrasis ankstiniy pasiskirstymas pazeidzia abi prielaidas apie jo formg - ir glodumo,
ir teigiamumo. Todél ir rezultatai gaunami atitinkami: nors MIDAS lenkia kitus modelius
pradzioje (iki NV = 700), toliau jo prognozeés tikslumas tampa ne tik prastesnis uz Lasso, bet

ir pradeda nezymiai augti (zr. 3(b) pav.).

13



Kitiems 2-iems procesams pridedama dar daugiau "luziy" ir neigiamy svoriy, todél gau-
nami panasus rezultatai (Zr. 4-5 pav.). Augant imties dydziui MIDAS prognozé ne tik tampa
ne tokia tiksli kaip Lasso, tac¢iau tam tikrais atvejais paklaida ima augti.

Rezultatus patvirtina ir kitas modelio gerumo lyginimo kriterijus - vidutinis kvadrati-
nis jverciy atstumas nuo tikryjy parametry reikSmiy, kuris leidzia matyti, ar augant imties
dydziui jvertiniai artéja prie tikryjy reikimiy. Siuo atveju matomi rezultatai yra analogiski
MSE rezultatams - apribojimy pazeidimai neigiamai veikia MIDAS jvertiniy tiksluma au-
gant imties dydziui (zr. Priedas A.1. 8-10 pav.). Be to, Priede A.2. pateikiamas jverciy
palyginimas konkretiems atvejams, kaip pavyzdys, kaip MIDAS geriau vertina parametrus
pirmiems procesams, taciau Lasso sugeba jvertinti neigiamas reikSmes (zr. 11-13 pav.).

Visi pastarieji atvejai rémesi tuo, kad nepaisant tikrosios svoriy funkcijos formos MIDAS
svoriai buvo aprasomi apribota svoriy funkcija. Tai yra, dazniausiai aprasomi nekorektiskai,

nors ir pakankamai arti. T.y., naudotos svoriy funkcijos, dazniausiai aptinkamos literaturoje.

Modelis
U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

Lasso

50 5 o 400 80C
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

3 pav.: 3-iojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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* Ankstiniai

(a) Svoriai

4 pav.: 4-ojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozes paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,

zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Ankstiniai

(a) Svoriai

5 pav.: 5-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,

zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Modelis
U.MIDAS
— MIDAS

Lasso

\/

\mne"s‘&ydis

(b) MSE

Modelis
U.MIDAS
— MIDAS

Lasso

\

\mne"s‘&ydis

(b) MSE
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Modelis

3 12 U.MIDAS

MSE

— MIDAS

LASSO

\mtié& &ydls

10
Ankstiniai

(a) Svoriai (b) MSE

6 pav.: Alternuojanti svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Taciau zinant tikrajj ankstiniy pasiskirstyma galima apsirasyti ir konkrecia svoriy funkci-
ja, kuri procesa aprasyty tiksliau, nors jai ir nebegalioty tiriami apribojimai. Tegul Si tikroji
funkcija ir alternuojanti (b(6,1) = (—=1)'f(0), ¢ia f - apribota svoriy funkcija) (Zr. 6(a) pav.).
Tuomet akivaizdu, kad jprasta MIDAS svoriy funkcija nesugebés teisingai jvertinti modelio,
kurio zenklai yra alternuojantys. IS tikro, tokiu atveju funkciné forma atmetama, o vertinant
prognozeés paklaida paprasciausiai auga didéjant imties dydziui. Bet aprasius svoriy funkcija,
kuri atsizvelgty j neigiamas reiksmes (taip pat alternuojanti) rezultatai rodo (zr. 6(b) pav.),
kad zinant tikraja svoriy funkcija, kad ir kokia ji buty, galima jvertintj tokji MIDAS modelj,

kurio prognozé buty geresné uz Lasso bet kokiam imties dydziui iS tiriamy.
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3.3 Modeliy palyginimas, kai svoriai aprasomi Gompertz polino-

mu

Gompertz polinomu generuojami analogiski procesai, kaip ir Almon polinomo atveju.
Pirmojo proceso ankstiniy pasiskirstymas glodus (zr. 14(a) pav.), antrojo - su pradiniu
nuliniu svoriu (zr. 15(a) pav.), treciojo - su neigiama reiksme (zr. 16(a) pav.). Visais trimis
atvejais MIDAS prognozé tiksliausia (zr. 14-16(b) pav.).

Kitiems atvejams pridedama daugiau luziy ir neigiamy svoriy (zr. 17(a), 18(a) pav.).
Rezultatai panasus j ankstesniojo skyrelio - augant imties dydziui Lasso pradeda prognozuoti
tiksliau nei MIDAS. Taciau bendrai Sio polinomo atveju rezultatai, tiksliau, skirtumas tarp
prognoziy tikslumo, net tokie akivaizdus lyginant su Almon polinomo atveju. Skirtumas
tarp prognoziy paklaidos mazesnis, o MIDAS paklaidai padidéjus, ji iSauga ne tiek daug,
palyginus su praeito skyrelio rezultatais. Taciau tai nekeicia fakto, kad prognozeés tikslumu
ir ¢ia Lasso aplenkia MIDAS augant imties dydziui.

Galiausiai, tariama, kad net jei funkcija netenkina apribojimy ir yra alternuojanti, bet
zinoma (kaip ir Almon polinomo atveju), galima ja gana tiksliai aprasyti ir vertinti MIDAS
regresija. Gauti rezultatai (zr. 19 pav.) patvirtina 8§} teiginj. MIDAS prognozés paklaida

gauta mazesné uz LASSO bet kokiam tirtam imties dydziui.
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3.4 Modeliy palyginimas, kai svoriai aprasomi Beta polinomu

Beta polinomas, literaturoje naudojamas taip pat daznai, nors kiek rec¢iau nei Almon.
Siame skyrelyje ir vél taikoma panasi procediira. Pirmojo generuojamo proceso ankstiniy
pasiskirstymas glodus (zr. 20(a) pav.), antrojo - su pradiniu nuliniu svoriu (zr. 21(a) pav.).
Siais atvejais, kaip ir ankstesniuose skyreliuose, MIDAS prognozés paklaida maziausia vi-
siems tiriamiems imties dydziams (7r. 20(b), 21(b) pav.).

Kaip ir ankstesniais atvejais, pridéjus "luziy" bei neigiamy reiksmiy, MIDAS prognozé
tampa prastesné nei Lasso augant imties dydziui. Beta polinomo atveju skirtumas gaunamas
maziausias ir prognozés paklaidos apsilenkia esnt didesnei iméiai (zr. 22-23 pav.). Tadiau
rezultatai panasus. ISskyrus penktaji procesa, kurio atveju MIDAS prognozé visuomet pras-
tesné uz tieck U-MIDAS; tiek Lasso, nes jvertiniai jvertinami nepakankamai tiksliai (zr. 24
pav.)

Galiausiai, ir vél generuojamas procesas su alternuojancia svoriy funkcija. Tariant, kad
tikroji modelio struktura zinoma, galima gana tiksliai aprasyti procesa ir vertinti su apribotu

MIDAS, kurio prognozé tiksliausia bet kokiam tiriamam imties dydziui (zr. 25 pav.).
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3.5 Palyginimas keliy kintamuyjy atveju

Vieno kintamojo atveju situacija, kai tikrasis ankstiniy pasiskirstymas aprasomas glodzia
funkcija, tenkinancia apribojimus, duoda gana akivaizdzius rezultatus - modelis geras su
tinkamais apribojimais, todeél prognozes tikslumas lenkia kitus. Taciau jdomesnis atvejis, kai
tikroji funkcija neatitinka apribojimy. Butent tokia situacija susimuliuota siame skyrelyje

keliy kintamuyjy atveju. Modelis su ¢ = 1,2, 3 aprasomas kaip

3 l;
i=atot+Y B> fiXi, ,+e
i=1 q=0

¢ia nagrinéjamas trijy kintamyjy atvejis, kai du is jy aprasomi neglodziu ankstiniy pasi-
skirstymu, bet modeliuojami pagal ankstesnius pavyzdzius (konkreciai, 3 ir 5 procesai is 3.2
skyrelio) taip, kad funkcinés formos adekvatumo testai ju neatmestu. Be to, visi kintamieji
skirtingy dazniy (my = 4, mo = 12, mz = 260).

Gauti rezultatai taip pat atitinka anksciau pristatytus: MIDAS prognozé augant imties
dydziui tampa netokia tiksli lyginant su Lasso (Zr. 13 pav.). Taigi, didesnis kintamuju
skaicius situacijos nekeic¢ia. O remiantis Uematsu ir Tanaka (2015), dar didesnis kintamuju

skaic¢ius suteikty daugiau pranasumo Lasso tipo regresijai.
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Modelis
U.MIDAS

MSE

—— MIDAS

Lasso

i
800 1200
Imties dydis

7 pav.: MSE 3-ju kintamuyjuy atveju

3.6 Rezultatai

Taigi, is atlikto tyrimo matoma, kad MIDAS prognozé yra geriausia i$ visy trijy modeliy
(MIDAS, U-MIDAS, Lasso) tik dviem atvejais: kai tikroji ankstiniuy pasiskirstyma aprasanti
funkcija tenkina reikalaujamus apribojimus arba tuomet, kai tikroji funkcija yra zinoma ir ja
galima tiksliai aprasyti ignoruojant apribojimus. Pastaruoju atveju tirti apribojimai netenka
prasmes.

Darant prielaida, kad Sims (1973) teiginys, jog glodus ir tik teigiamas sarysis realybéje
mazai tikétinas, yra teisingas, tuomet pirmojo atvejo tikimybé - taip pat nedidelé. Be to,
tikrajam ankstiniy pasiskirstymui esant neglodziam arba tokiam, kurio svoriai jgyja neigia-
mas reiksmes, apribotas MIDAS modelis gali buti priimtinas (funkcinés formos adekvatumo
testo atzvilgiu), nors jo rezultatai (nei jvertiniai, nei prognozeé) néra geriausi.

Taigi, nezinant tikrosios ankstiniy pasiskirstyma aprasancios funkcijos, kas yra jprasta
dirbant su realiais duomenimis, naudingiau yra vertinti modelj, kuris turi dimensijos mazini-
mo savybiy, taciau neapriboja funkcinés modelio formos. Tai yra, U-MIDAS su Lasso. Tokiu

atveju tiesiog apsisaugoma nuo galimy neteisingy svoriy. Be to, prisiminus Uematsu ir Tana-
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ka (2015) iSvada apie tai, kad MIDAS prognozuoja praséiau turint didelj kintamujuy skaiciu,
galima ja papildyti, kad prie aptarty realiy ir tikétiny salygy, MIDAS prognozé prastéja net
nereikalaujant didelio kintamyjuy skaiciaus. Rezultatai matosi net vieno kintamojo atveju.
Negana to, akivaizdu ir tai, kad Lasso visuomet tiksliau prognozuoja nei paprasta U-MIDAS
regresija, todél matoma beveik nuolatiné kintamyjuy atrinkimo (dimensijos mazinimo) nauda
neapribotam modeliui.

Taciau verta atsizvelgti ir j tai, kad MIDAS prognozé ima prastéti (paklaida didesné nei
Lasso, o re¢iau ir ima augti) turint didele imtj ir netgi ne visais atvejais. Praktikoje imtys
daznai buna mazesnés, todél konkreciais atvejais MIDAS prognozé vistiek bus tikslesné uz
Lasso net jei apribojimai ne visiskai atitinka realybe. Nors prognozés atzvilgiu tokia situacija
palanki MIDAS, taciau tokiu atveju norint pritaikyti modelj ateities prognozei visuomet
islieka neuztikrintumas, jog parinktas modelis nebeveiks.

Kita vertus, jei tikroji ankstiniy pasiskirstymo funkcija yra zinoma, kad ir kokia ji buty,
tuomet MIDAS modelis gali buti aprasomas tikslia svoriy funkcija nepaisant apribojimy ir
tokia regresija prognozuos geriau nei U-MIDAS ar Lasso.

Bendrai galima daryti iSvada, kad 2-ame skyriuje jvardintas tvirtinimas néra klaidingas.

4 1Isvados

Sio tyrimo tikslas buvo istirti, kaip veikia korektiskas MIDAS modelis prognozés atzvilgiu
lyginant su Lasso modeliu, nors tikri kintamyjy sarysiai gali netenkinti jprasty glodumo ar
reiksmiy teigiamumo apribojimy.

Taigi, issiaiskinta, kad MIDAS prognozé visuomet yra tikslesné uz U-MIDAS bei U-
MIDAS su Lasso dviem atvejais: kai tikroji ankstiniy pasiskirstyma aprasanti funkcija ten-
kina reikalaujamus apribojimus arba tuomet, kai tikroji funkcija yra zinoma ir ja galima
tiksliai aprasyti.

Pirmas atvejis, remiantis Sims (1971, 1973) prielaidomis, realybéje yra mazai tikétinas,
o ir ekonominé teorija negali pasiulyti stipriy argumenty jam paremti. Taigi, norint is-
vengti neteisingo jvertiniy reikSmingumo ar Zenklo, ar tiesiog norint tikslesnés prognozés,
naudingiau vertinti neapribotg U-MIDAS modelj su Lasso. Negana to, atsizvelgus i Uemat-
su ir Tanaka (2015) rezultatus apie Lasso tipo regresiju pranasuma turint didelj kintamujuy
skaiciy, galima papildyti jy iSvada ir tuo, kad prie aptarty realiy ir tikétiny salygy Lasso
pranasumas aptinkamas net vieno kintamojo atveju.

Kita vertus, issiaiskinta, kad apribotas MIDAS ima prognozuoti prasc¢iau nei U-MIDAS
su Lasso tuomet, kai imties dydis gana didelis. Mazesnés imties atveju MIDAS beveik
visuomet gaunamas pranasesnis. Taciau net ir tada licka neuztikrintumas, kad modelio
gerumas neisliks toks pat ar net pablogés, jei modelis nebus sudaromas is naujo kiekvienam
imties padidéjimui.

Antruoju atveju tikroji ankstiniy pasiskirstyma aprasanti funkcija yra zinoma, todél aki-
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vaizdu, kad ir MIDAS regresija galima pakankamai tiksliai §j sarysj aprasyti nepaisant svo-
riy funkcijos apribojimy. Tokiu atveju MIDAS veikai geriausiai i$ visy lyginamy modeliy.
Taciau ir vel kyla problema, kad tokia situacija néra daznai sutinkama praktikoje, ypac

prognozuojant makroekonominius rodiklius.
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A Priedas

A.1 Almon polinomo atvejis. Iverciy atstumas nuo tikryjy para-
metry reikSmiy

Kity polinomy atveju rezultatai analogiski, todél ¢ia nepateikiami.

Modelis Modelis

U.MIDAS U.MIDAS
— MIDAS — MIDAS

Lasso Lasso

Iverciy atstumas nuo tikryjy reiksmiy
Iveréiy atstumas nuo tikryjy reik3miy

Imties dydis - - Imties dydis

(a) 1l-asis procesas (b) 2-asis procesas

8 pav.: Vidutiniai kvadratiniai jverc¢iy nuokrypiai nuo tikryjuy reiksmiy
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10 pav.: Vidutiniai kvadratiniai jver¢iy nuokrypiai nuo tikryjy reikSmiy
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A.2 Almon polinomo atvejis. Konkretus jverciy palyginimas

Cia pateikiami MIDAS ir Lasso jverciai, lyginant su tikrosiomis reik§meémis. Grafikai yra

konkretiems atvejams su N = 200.
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11 pav.: Iverciai lyginant su tikraisiais: juoda - tikrosios reikSmeés, raudona - MIDAS, mélyna

- Lasso
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12 pav.: Iverciai lyginant su tikraisiais: juoda - tikrosios reikSmeés, raudona - MIDAS, mélyna

- Lasso

13 pav.: Iverciai lyginant su tikraisiais:

- Lasso
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T T T T
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(a) 1l-asis procesas
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o
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248 /o\\o/ ° ° o o o 8 o o

T T T T T T
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(a) 1-asis procesas

Reiksmé
0.05

Reikdmé

0.15 0.20
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-0.10

0.2
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(b) 2-asis procesas
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o

T T T T T
5 10 15 20 25

Ankstiniai

(b) 2-asis procesas

juoda - tikrosios reiksmeés, raudona - MIDAS, mélyna

27



A.3 Gompertz polinomo atvejis. MSE rezultatai

MSE

sssss

10 400
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

14 pav.: 1-ojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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Modelis

U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

Lasso

Ankstiniai h \mne"s‘&ydis

(a) Svoriai (b) MSE

15 pav.: 2-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

110- Constraint

U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

Lasso

Ankstiniai h \mne"s‘&ydis

(a) Svoriai (b) MSE

16 pav.: 3-iojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-

MIDAS, zalia - MIDAS, mélyna - Lasso) -



Modelis

U.MIDAS

g § — MIDAS

@
Lasso

10
0.1-
10 400 800 120
Ankstiniai Imties dydis
(a) Svoriai (b) MSE

17 pav.: 4-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Modelis

] w U.MIDAS

S ]

@ = — MIDAS

Lasso
110
10 \
0.10-
2 400 800 120
Ankstiniai Imties dydis
(a) Svoriai (b) MSE

18 pav.: 5-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,

zalia - MIDAS, mélyna - Lasso) 20



Modeliai
U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

LASSO

0 5 20 0 800
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

19 pav.: Alternuojanti svoriu funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-
MIDAS, zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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A.4 Beta polinomo atvejis. MSE rezultatai

MSE

sssss

10 1 400
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

20 pav.: 1-ojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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Svoriai
MSE

~ Ankstiniai

(a) Svoriai

Modelis
U.MIDAS
— MIDAS

Lasso

\mne"s‘&ydis

(b) MSE

21 pav.: 2-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozeés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,

zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Svoriai
MSE

10 15 20
Ankstiniai

(a) Svoriai

Modelis
U.MIDAS
— MIDAS

Lasso

\mne"s‘&ydis

(b) MSE

22 pav.: 3-iojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-

MIDAS, zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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Modelis

3 " UMIDAS

£ ]

@ = — MIDAS

Lasso
110
105
0.10- —
10 15 20 400 800 120
Ankstiniai Imties dydis
(a) Svoriai (b) MSE

23 pav.: 4-ojo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozeés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,
zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)

Modelis

3 " UMIDAS

£ ]

@ = — MIDAS
Lasso

10 15 2 400 800 120
Ankstiniai Imties dydis
(a) Svoriai (b) MSE

24 pav.: 5-0jo proceso svoriy funkcija ir gauta prognozeés paklaida MSE (raudona - U-MIDAS,

zalia - MIDAS, mélyna - Lasso) ”



Modelis
U.MIDAS

MSE

— MIDAS

Svoriai

Lasso

o 5 20 0 800
Ankstiniai Imties dydis

(a) Svoriai (b) MSE

25 pav.: Alternuojanti svoriy funkcija ir gauta prognozés paklaida MSE (raudona - U-
MIDAS, zalia - MIDAS, mélyna - Lasso)
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