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3) Konsekwencje niespetnienia zatozen o sktadnikach losowych
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a) Test Jarque-Bera (normalnosci rozktadu)
b) Test Ljung-Boxa (autokorelacji)
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d) Test White’a (heteroskedastycznosci)
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Zatozenia Klasycznego Modelu Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

» Na KMNRL sktada sie szes$¢ zatozen — przypomnijmy je zaréwno w zapisie skalarnym (czyli dla kazdej
pojedynczej obserwacji), jak i macierzowym (dla wszystkich obserwacji jednoczesnie)

» Pierwsze trzy z nich dotyczg zmiennych objasnianej (in.: zaleznej) i objasniajgcych (in.: niezaleznych,
regresorow, czasami takze zwanych predyktorami):

Nr Zapis skalarny Zapis macierzowy
. Viz12,.1 Ve = XtB + & y =X B + ¢
b . () Aot (S99 L
gdzie x; = [1 X¢q Xgp o X, k=K + 1 Tx1 Txkkxi Tx1
2. Vt=1,2,.T X;; — znane wartosci nielosowe X — znana macierz nielosowa

i=1,2,...K

rz(X) =k

3 v K —0 — macierz X jest petnego rzedu
a4y, ap)ERE\{0} Vt=12,..T i_laixti = kolumnowego

— rownowazny warunek: det(X'X) # 0

Po prostu: Wartosci zadnej ze zmiennych objasniajgcych nie dajg sie zapisac¢ jako liniowa
kombinacja wartos$ci pozostatych regresoréw (kombinacja o tych samych wspodtczynnikach
a, a,, ..., ag dla poszczegdlnych obserwacjionrt = 1,2, ...,T). Tym samym kolumny macierzy
X nie s3 liniowo wspotzalezne, czyli zadna z tych kolumn nie daje sie zapisac jako liniowa
kombinacja pozostatych




Zatozenia Klasycznego Modelu Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

» Kolejne trzy zatozenia dotyczg juz struktury stochastycznej modelu, tj. sktadnika losowego:

Nr Zapis skalarny Zapis macierzowy
Vez1z,.r E(e) =0 E(e) = O¢rxy
4 Wartos¢ oczekiwana kazdego ¢&; jest wynosi O Wartosc oczekiwana catego wektora ¢ jest rowna
' wektorowi zerowemu
Po prostu: Zaburzenia losowe in plus oraz te in minus Srednio rzecz biorgc niweluja sie
Dwa “pod-zatozenia”: g? 0 -+ 0]
2 ..
a) Vi=12,.T Var(e,) = o? V(e) = UZIT = 0 G. . 0
~—— : : . :
TXT
L0 0 - o2l
> | b) Ves=12,.1 Cov(es, &) =0 gdzie I oznacza macierz jednostkowa stopnia T
t#s
— wyjasnienia na kolejnych stronach - .na. prz.ekqtng mauerzy kowarlaznql, ) 407
znajdujg sie wariancje, Var(e;) = 0°, zas poza
przekatng kowariancje, Cov(e;, &), t # s
Vi=12,.1 &~N e~ND
6. | Kazdy sktadnik losowy & ma rozktad normalny | Caty (T-wymiarowy) wektor sktadnikéw losowych
ma T-wymiarowy rozktad normalny




Zatozenia Klasycznego Modelu Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

» Zatozenie 4. raczej nie wymaga dodatkowych wyjasniel — brzmi to catkiem logicznie, ze dodatnie i
ujemne zaburzenia losowe Srednio rzecz biorgc znoszg / niwelujg sie :)

» Zatozenie 5. obejmuje w istocie, dwa “pod-zatozenia” — uwydatnione w zapisie skalarnym,
natomiast ujete jako jedno w zapisie macierzowym:

1) Zatozenie 5.a: V1, 1 Var(g) = o?

— Kazdy sktadnik losowy posiada dokfadnie te samg (cho¢ nieznang) wariancje (czyli
rozproszenie, rozrzut) — zauwazmy, ze przy ¢ nie stoi indeks t.

— Nalezy podkresli¢, ze implicite zaktada sie, ze ta wariancja w ogole istnieje i jest skonczona
(0% < o)

— Te wtasnosé jednorodnosci (“jednakowosci”) wariancji wszystkich sktadnikéw losowych
nazywamy homoskedastycznoscia (ang. homoscedasticity, homoskedasticity).

—> Jej zaprzecznie natomiast (czyli niejednorodnos$é, “niejednakowosc” wariancji sktadnikéw
losowych) — heteroskedastycznoscia (ang. heteroscedasticity, heteroskedasticity). Mozemy
wtedy zapisaé ogélnie: Var(s,) = 6?,t =1,2,...,T

— Warto zauwaziyé, ze z zatozed KMNRL wynika, ze d? jest wariancjg takie samej zmiennej
objasnianej: Var(y,) = Var(x.f + &) = Var(s,) = 6%, gdyz caty komponent x.8 jest
wielkoscig statg, nielosowg, co wynika z zatozenia 2, a przesuniecie zmiennej losowej (tu: &) o
pewng wielkos¢ statg (tu: x;[f) nie zmienia rozproszenia (wariancji) tak powstatej zmiennej,

czyli y;.



Zatozenia Klasycznego Modelu Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

> Zatozenie 6.: V,—;, 1 &~N — tzn. kazdy skfadnik losowy ma rozktad normalny
— Przy okazji przypomnijmy, ze kazdy rozktad normalny posiada dwa parametry:
e wartosc oczekiwang (zwykle oznaczang symbolem u; czyt. “mi”

e wariancje (zwykle oznaczang symbolem ¢ ?)
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Zrodto: https://pl.wikibooks.org/

— Rozktad normalny o parametrach u i 02 oznaczamy w skrécie: N (u, 2)


https://pl.wikibooks.org/

Zatozenia Klasycznego Modelu Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

» Zatozenia 4-6. mozemy w skrdcie zapisa¢ w nastepujgcy sposob:
vt=1,2,...,T gtNiiN(O, 0-2)
co oznacza, ze sktadniki losowe sg miedzy sobg nieskorelowane (a doktadniej: niezalezne; ang.

independent) i kazdy z nich podlega temu samemu (ang. identical) rozktadowi normalnemu (ang.
Normal distribution) o zerowej wartosci oczekiwanej i (pewnej statej, nieznanej) wariancji o-2.

» Przypomnijmy tu jeszcze, ze:

1) Zatozenia 1-5. (bez 6.) definiujg Klasyczny Model Regresji Liniowej (KMRL) — skfadniki losowe
moga miec tu dowolny rozktad prawdopodobienstwa (byle o wartosci oczekiwanej rownej 0 i
statej, skoficzonej wariancji, a2)

2) Zatozenia 1-6. definiujg Klasyczny Model Normalnej Regres;ji Liniowej (KMNRL)

» Powstaje zasadnicze pytanie: Co zyskujemy dzieki wprowadzeniu zatozenia 6? Odpowiedzi
udzielimy za chwile, gdy tylko przypomnimy sobie dwa twierdzenia o wtasnosciach estymatora MINK
— osobno w KMRL i KMNRL



Wiasnosci estymatora MNK w KMRL i KMNRL

» Twierdzenie Gaussa-Markowa — o wtasnosciach estymatora MNK w KMRL (czyli bez zatozenia 6.)

Jezeli spetnione sg zatozenia KMRL, wéwczas estymator MNK wektora parametréw strukturalnych
jest najlepszy (inaczej: efektywny, najefektywniejszy) w klasie wszystkich liniowych estymatoréw
nieobcigzonych.

— Przypomijmy, ze estymator najlepszy (inaczej: efektywny, najefektywniejszy) w danej klasie
(grupie) estymatorow to taki, ktory sposréd wszystkich estymatoréw w tej klasie ma najmniejsza
wariancje (czyli rozproszenie; a tym samym — najwyiszg precyzje). Z reguty interesuje nas
znalezienie estymtora najefektywniejszego w klasie estymatorow nieobcigzonych, czyli takich,
ktorych wartos¢ oczekiwana jest rowna doktadnie temu parametrowi, ktdry chcemy oszacowac
(czyli “srednio rzecz biorgc dobrze trafia”). Istotnie, co nam po takim estymatorze, ktérzy ma
najmniejszg wariancje, ale srednio rzecz biorgc nie trafia w to, co trzeba (tylko “znosi” go na lewo
lub na prawo od wartosci parametru)? Zgodnie z powyzszym twierdzeniem, estymator MNK — ktory
zardbwno w KMRL, jak i KMNRL jest liniowa funkcja obserwacji (we wzorze na 8 = (X'X)" X'y
wektor obserwacji y “wchodzi” liniowo) — jest najlepszy, lecz “tylko” sposrdod estymatorow
liniowych. “Prawdopodobnie” istnieje estymator, bedacy jakas nieliniowg funkcjg y, ktéry ma
jeszcze mniejszg wariancje (ale nie jest on tak tatwy i bezposredni w zastosowaniu jak MNK).

— O estymatorze MNK w KMRL méwimy tez, ze jest BLUE (ang. Best Linear Unbiased Estimator)



Wiasnosci estymatora MNK w KMRL i KMNRL

» Twierdzenie (“bezimienne”) o wlasnosciach estymatora MNK w KMNRL

Jezeli spetnione sg zatozenia KMNRL, wéwczas estymator MNK wektora parametrow strukturalnych
jest najlepszy (inaczej: efektywny, najefektywniejszy) w klasie wszystkich (tj. zardwno liniowych, jak
i nieliniowych) estymatordw nieobcigzonych.

—> Zestawiajgc ze sobg te dwa twierdzenia zauwazamy, ze przy zatozeniu normalnosci rozktadu
sktadnikdw losowych, estymator MNK okazuje sie najlepszy juz nie tylko wsréd estymatorow
liniowych (cho¢ w dalszym ciggu jest liniowy, bo jego formuta sie przeciez nie zmienia), ale takze
wsrod estymatorow nieliniowych.

— Mozemy teraz przejsc do:

» Konsekwencje (a raczej korzysci) wynikajace z zatozenia 6 KMNRL:

1) Efektywnos$¢ estymatora MNK rozszerza sie takze na klase estymatoréw nieliniowych (choc
sam w dalszym ciggu pozostaje liniowy, bedac liniowg funkcjg obserwac;ji)

2) Mozemy testowac hipotezy statystyczne (niewykonalne w KMRL)

3) Mozemy budowac przedziaty ufnosci (j.w.)

— Widzimy zatem, co mozemy utraci¢, gdy zatozenie 6 KMNRL (normalnos¢ rozktadu sktadnikow
losowych) nie bytoby spetnione. Przejdimy tym samym to nieco doktadniejszego omodwienia
konsekwencji niespetnienia zatozen KMNRL dotyczgcych sktadnikow losowych.



Konsekwencje niespetnienia zatozen KMNRL o sktadnikach losowych

> Zatozenie 4 (zerowa warto$¢ oczekiwana, E(g;) = 0) jest zawsze spetnione, gdy tylko w modelu
uwzgledniony jest wyraz wolny. Istotnie, mozna wtedy pokaza¢, ze suma reszt MNK w modelu
regresji liniowej wynosi 0, a tym samym ich $rednia arytmetyczna (jako oszacowanie wartosci
oczekiwanej) wynosi 0. Zatem nie pozostaje tu nic do testowania. Gdyby jednak w modelu nie
uwzgledniono wyrazu wolnego, wowczas suma i Srednia arytmetyczna reszt mogg by¢ dowolne, co
w konwekwencji — cho¢ tego tu nie pokazujemy — prowadzi do mniejszego lub wiekszego obcigzenia
estymatora MNK (czyli nie jest juz prawdg, ze $rednio rzecz biorgc trafia w to, co trzeba, czyli §).
Podsumowujgc: w modelu regres;ji liniowej zawsze powinien wystepowac wyraz wolny (z wyjatkiem
modelowania sezonowosci w parametryzacji bez wyrazu wolnego — cho¢ i wtedy tez suma reszt =0).

» Zatozenia 5.a i 5.b (czyli po prostu zatozenie 5) —innym razem
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Konsekwencje niespetnienia zatozen KMNRL o sktadnikach losowych

» Zatozenie 6 (normalnosc rozktadu sktadnikéw losowych)

— Przypomnijmy, ze dwiema z trzech korzysci wynikajgcych z zatozenia 6 KMNRL jest mozliwosc

przeprowadzania testow statystycznych (t, F) oraz budowa przedziatdow ufnosci. “Wykonalnos¢” tych

technik wnioskowania statystycznego w KMNRL bierze sie z tego, ze to wtasnie przy zatozeniu, ze sktadniki

losowe majg rozktad normalny (o zerowej wartosci oczekiwanej i pewnej statej, nieznanej wariancji) — a nie

jakis inny (chocby tez miat zerowg wartos$¢ oczekiwang i pewng statg wariancje) — mozna pokaza¢, ze
Bi—PBi

wyrazenie (statystyka) postaci B ma pewien konkretny, dobrze znany (i o dobrze poznanych

wtfasnosciach) rozktad prawdopodobienstwa, ktérym jest tu rozktad t-Studenta (o T — k stopniach
swobody). Jesli sktadniki losowe nie miatyby rozktadu normalnego, woéwczas owszem, od strony czysto
technicznej/obliczeniowej mozemy obliczy¢ sobie wartos¢ tej statystyki w tescie (w dalszym ciggu
nazywang tak samo, tj. statystyka t-Studenta), ale nie wiemy juz, jaki jest jej rozktad, a zatem nie wiemy
skad wzig¢ wartosci krytyczne i jak (tj. w jakim rozktadzie — bo go nie znamy) obliczy¢ p-value. Wobec tego
nie mozemy sformutowac konkluzji testu. Podobnie ma sie sprawa z testem F — wartos¢ statystyki mozemy
sobie obliczy¢, problem jednak w tym, ze nie mozna juz dowies¢, ze ma ona rozktad F, ani nie potrafimy
wyprowadzi¢ doktadnej postaci tego prawdziwego rozkfadu.
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Konsekwencje niespetnienia zatozen KMNRL o sktadnikach losowych

— Jakie to ma znaczenie praktyczne? W praktyce zwykle sitg rzeczy i tak otrzymujemy “gdzies po drodze”
wyniki testow istotnosci (t, F), czy estymacji przedziatowej (ot, chocby prezentuje je zastosowany pakiet
statystyczny jako element zestawu wynikéw domysinie prezentowanych uzytkownikowi po oszacowaniu
danego modelu regresji). Gdy przeprowadzimy dodatkowo test normalnosci reszt i okaze sie, ze zatozenie 6

nie daje sie obroni¢, wowczas (patrz kolejne strony):

12



Konsekwencje niespetnienia zatozen KMNRL o sktadnikach losowych

1) Po pierwsze, nie panikuj :) Zbu

duj histogram reszt wraz z dopasowaniem rozktadu normalnego i sam ocen “na oko”,

na ile powazne jest odstepstwo tego pierwszego od krzywej Gaussa — przyktady (niebieska linia to tylko “ucigglony”

histogram; czerwona — gestosc
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— Na panelach A i B odstepstwo empirycznego rozktadu reszt (czyli ich histogramu) od zaktadanego dla sktadnikéw
losowych rozktadu normalnego jest niewielkie (lekka sko$nosc¢), wiec wyniki testow czy przedziatdw ufnosci w modelu
regresji z takim rozktadem reszt zapewne nie odbiegajg zbytnio od prawidtowych; w przypadkach C i D jest juz nieco
gorzej (chocby z uwagi na wielomodalnos¢). Ponadto, zwtaszcza gdy przedmiotem modelowania sg stopy zwrotéw z
roznej masci instrumentéw finansowych, wowczas rozkfad reszt z modelu regresji moze przybierac takg oto postac:
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<« Taki rozktad, ktéry charakteryzuje sie spiczastoscig (tj. wyzszg niz w rozkfadzie normalnym
koncentracjg wartosci w czesci centralnej) okreslamy jako leptokurtyczny (w przeciwienstwie do
rozktadow platykurtycznych, cechujgcych sie ,wyptaszczeniem”), a samg wtasnos$é spiczastosci —
leptokurtoza. Przypomnijmy, ze miarg spiczastosci rozktadu jest wspoétczynnik kurtozy (ozn. Kr;
zawsze dodatni). Mozna pokazag, ze:

e dla rozktadu normalnego zawsze Kr = 3

e dlarozktadow leptokurtycznych Kr > 3

e dlarozktadéw platykurtycznych: 0 < Kr < 3

Bardzo czesto — zwtaszcza w przypadku danych z rynkéw finansowych — leptokurtozie towarzysza
tzw. ,grube ogony” (ang. fat tails), ktére wynikajg z wyzszej niz ta przewidywana przez rozktad
normalny czestosci wystepowania obserwacji ,odstajgcych”, tj. dalekich od czesci centralnej
rozktadu. Jesli sie dobrze przyjrze¢ wykresowi po lewej, to zardwno w prawym, jak i lewym ogonie
dotrzezemy niezerowe belki histogramu, oznaczajgce, ze niektére reszty osiggnety az tak
wysokie/niskie wartosci.
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Konsekwencje niespetnienia zatozen KMNRL o sktadnikach losowych

1) (c.d.) Zauwazimy, ze o sile odstepstwa rozktadu reszt od rozktadu normalnego moze nas tez informowa¢é
p-value otrzymywane w testach normalnosci (jak wskazemy to jeszcze ponizej, w kazdym takim tescie H,
stanowi, ze sktadniki losowe majg rozktad normalny, zas H; jest jej zaprzeczeniem) — im nizsze p-value, tym
H, jest silniej odrzucana.

2) Po drugie, otrzymane wczesniej rezultaty testow statystycznych i estymacji przedziatowej musimy teraz
traktowad z pewng dozg ostroznosci i tylko jako (w najlepszym razie) przyblizone (bo zostaty uzyskane z
wykorzystaniem technik, ktdre majg swoje uzasadnienie/umocowanie w zatozeniu, ktdre jednak nie jest
spetnione). Intuicyjnie, to przyblizenie jest tym lepsze, im mniejsze odstepstwo rozktadu (histogramu)
reszt od rozktadu normalnego. Znowu, odstepstwo to mozemy zmierzy¢ za pomoca p-value.

3) Po trzecie i w koncu, nalezy sie zastanowi¢ nad mozliwymi przyczynami tego, ze reszty okazujg sie nie
posiadaé rozktadu normalnego, co pozwolitoby takze poszukaé¢ odpowiedniego remedium. Mozliwych
tropow jest co najmniej kilka — omowimy je w koricowej czesci tego opracowania, tej poswieconej
wtasnie sposobom radzenia sobie w sytuacjach niespetnienia zatozen sktadnikow losowych w KMNRL.
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Testy zatozen o sktadnikach losowych — wykaz

» W tym miejscu, zanim przejdziemy do szczegdétowego omodwienia wybranych procedur testowych,
wymienmy tylko z nazwy te gtéwnie stosowane w praktyce:

> Testy (homo-/)heteroskedastycznosci: — Warto podkresli¢, ze wymienione obok: wszystkie testy
1) Goldfelda-Quandta normalnosci, a takze test Ljung-Boxa (na wystepowanie

autokorelacji) czy test White’a (na heteroskedastycznosé)

moga by¢ smiato wykorzystywane do testowania tych

3) White’a wtasnosci takze w odniesieniu do “zwyktych” zmiennych (a

nie tylko sktadnikdw losowych), jak np. zmiennej objasnianej

czy zmiennych objasniajgcych w modelu regresiji.

2) Breuscha-Pagana

» Testy (braku) autokorelacji:

1) Durbina-Watsona (i jego modyfikacje)

W kazdym z tych testow normalnosci rozktadu uktad hipotez

2) Ljung-Boxa
wyglada tak samo:

> Testy normalnosci rozktadu: Hy:Vi—q1y  e~N vs. H,: —H,
2, I .
1) Doornika-Hansena sktadniki losowe MAJA sktadniki losowe NIE maja
rozktad normalny rozktadu normalnego

2) Kotmogorowa-Smirnowa Zatem w praktyce, by méc wykorzystaé¢ dowolny z nich, nie

3) Andersona-Darlinga trzeba znac szczegotdw technicznych odnosnie przebiegu

) ) samej procedury — wystarczy bowiem samo p-value by
4) Shapiro-Wilka dowiedziec sie, za ktdrg z hipotez opowiada sie dany test.
5) Lilieforsa Oczywiscie ,,$Spimy bezpiecznie”, gdy wszystkie cztery testy
jednomyslnie wskazujg na te sama hipoteze.

6) Jarque-Bera

— Ponizej omowimy tylko te wyrdznione na niebiesko. Zaczniemy od testow na autokorelacje...
15



Test Jarque-Bera (normalnosci rozktadu)

» Test normalnosci rozktadu sktadnikéw losowych w danym, oszacowanym modelu regresji takze oparty
jest na resztach MNK, & =y, — y;, zestawionych w wektorze € =y —3y. To na ich podstawie
whnioskujemy o (nie)spetnieniu zatozen poczynionych w KMNRL w odniesieniu do sktadnika losowego.

» Nazwa testu: test Jarque-Bera (czyt. “Harke-Bera”, pierwszy autor jest hiszpanskiej narodowosci)

» Uktad hipotez: Hy:Vi=1,,..7 &~N VS. H,:—H,
9 D e ——
sktadniki losowe nieprawda, ze Hg, zatem sktadniki losowe
MAJA rozkiad normalny NIE majg rozktadu normalnego
T A 2 T A .
> Statystyka testowa: JBemp == (Sk(®)" + i (Kr (&) —3)? | Hy~x%(2)

(Komentarz pod nosem co poniektérych: “too matko..!!” ;)

— Sk(€) oznacza “zwykty” (znany jeszcze ze statystyki) wspétczynnik skosnosci dla reszt, ktéry w
arkuszu mozna obliczy¢ za pomoca funkcji =SKOSNOSC(wektor _reszt)

— Kr(€) oznacza “zwykly” (znany jeszcze ze statystyki) wspoétczynnik kurtozy dla reszt, ktory w
arkuszu mozna obliczyé za pomoca funkcji =KURTOZA(wektor_reszt), ALE — UWAGA!!! — do wyniku tej
funkcji nalezy jeszcze doda¢ wartos¢ “3” (pod funkcjg =KURTOZA() Excel rozumie tzw. eksces, ktory
definiuje sie jako wspodtczynnik kurtozy pomniejszony o 3)

— Symbol ¥?(2) oznacza tzw. rozktad y? (mata grecka litera “chi”; czyt. “chi-kwadrat”, ale nie “czi-
kwadrat” ;) o dwdch stopniach swobody (to juz kolejny rozktad, ktérego parametr okreslamy tym
mianem). Rozkfad ten jest podobny do rozktadu F — takze okreslony tylko na potosi dodatnie;j.

— Symbol ~ oznacza, ze statystyka testowa ma dany rozktad tylko asymptotycznie, tj. przy T — oo
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Test Jarque-Bera (normalnosci rozktadu)

> Funkcja gestosci rozktadu y2(2):

fel=), e
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Uwaga: na powyzszym wykresie symbol k oznacza liczbe stopni swobody

Zrodto: https://en.wikipedia.org/wiki/Chi-square distribution

- Wysokie wartosci statystyki testowej (w prawym ogonie rozktadu) przemawiajg za odrzuceniem H,,

Pytanie: Niech y2 oznacza stosowng wartos¢ krytyczng. Jakiej zatem postaci bedzie zbidr krytyczny?
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https://en.wikipedia.org/wiki/Chi-square_distribution

Test Jarque-Bera (normalnosci rozktadu)

> Wartos¢ krytyczna (dla poziomu istotnoéci a) — oznaczamy jg symbolem 2, a obliczamy za pomoca:

=ROZKtAD.CHI.ODW/(prawdopodobienstwo = «; stopnie_swobody = 2) (stara wersja)
=ROZKt.CHI.ODWR.PS(prawdopodobienstwo = a; stopnie_swobody = 2) (nowa wersja)
> Zbiér krytyczny — zawsze prawostronny: Z, = (x2; +)
» Konkluzja testu:

o Jezeli JBemp € Z (lub rownowaznie: ]Bemp>)(§), wowczas odrzucamy H, na rzecz H;.
Stwierdzamy zatem, ze sktadniki losowe w oszacowanym modelu NIE podlegajg rozktadowi
normalnemu, wiec zatozenie 6 KMNRL NIE jest spetnione. Tym samym do uzyskanych przy tym
zatozeniu wynikéw testow istotnosci czy estymacji przedziatowej nalezy podchodzi¢ z ostroznoscia,
traktujac je tylko jako przyblizone.

o Jezeli |Boyy & Zj (lub rownowaznie: By, < xZ), wéwczas nie mamy podstaw do odrzucenia H,,.
Mozemy zatem uznaé, ze skfadniki losowe w oszacowanym modelu podlegajg rozktadowi
normalnemu, wiec zatozenie 6 KMNRL jest spetnione i wyniki testow istotnosci czy estymacji

przedziatowej sg wiarygodne (UWAGA: o ile NIE wystepuje autokorelacja czy heteroskedastycznos¢
reszt).

» p-value — obliczane za pomocg funkgji:

=ROZKLAD.CHI(x = J Beyppy; Stopnie_swobody = 2) (stara wersja)
=ROZKL.CHI.PS(x = J Bopp; Stopnie_swobody = 2) (nowa wersja)
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Remedia — odstepstwo rozktadu sktadnikow losowych od rozktadu normalnego

» Aby poszukac rozwigzania, nalezy sie wpierw zastanowic¢, z czego moze wynikaé odstepstwo rozktadu
reszt od rozktadu normalnego. Mozliwosci jest kilka:

|.  Wystepujaca heteroskedastycznos¢ reszt

- Patrz remedia dotyczgce heteroskedastycznosci

Il. Na etapie specyfikacji rownania pominieto jakies kluczowe zmienne objasniajgce

- Takze wtedy, gdy skutkiem tego nie jest heteroskedastycznos¢

lll. Niezlogarytmowanie zmiennej objasnianej (i ewentualnie takze zmiennych objasniajgcych)

- Takze wtedy, gdy skutkiem tego nie jest heteroskedastycznosc

IV. W modelowanym zbiorze danych wystepujg tzw. obserwacje nietypowe/odstajgce (ang. outliers)

- W przypadku danych przekrojowych mozna sprébowac usungc takie obserwacje, ale...

- W przypadku szeregdw czasowych juz nie; sg jednak inne sposoby — jeden z nich omoéwiony zostat
na kolejnym slajdzie

- W praktyce zdarza sie czasami, ze podejmowane wedtug powyzszych wytycznych odpowiednie préby
yuratowania” zatozenia o normalnosci sktadnikow losowych spetzajg jednak na niczym... Wowczas
pozostaje ograniczy¢ sie tylko do oceny “sity” odstepstwa histogramu reszt od rozktadu normalnego
(wykres + p-value z testdw normalnosci), oraz do jawnego sformutowania tej klauzuli o “koniecznosci
zachowania pewnej dozy ostroznosci” przy interpretacji wynikdw estymacji przedziatowej i testow
statystycznych, wynikajgcej z wowczas tylko przyblizonego ich charakteru.

V. Zateztez.. moze po prostu rozktad normalny nie jest wtasciwy w modelowaniu danego zjawiska
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Remedia — odstepstwo rozktadu sktadnikow losowych od rozktadu normalnego

Ad IV.| Metoda radzenia sobie z obserwacjag nietypowa w modelowanym szeregu czasowym

Wyobrazmy sobie, ze modelujemy szereg czasowy {y;;t = 1, 2, ..., T}, z warto$ciami zmiennej objasnianej
utozonymi oczywiscie w wektorze y, wykorzystujgc model regres;ji:
Ve = Po + B1Xer + -+ PrXex + &

Dalej, przyjmijmy, ze ktéregos konkretnego numeru t* € {1,2,...,T} mamy do czynienia z wartoscig
odstajacy, ys+. Jezeli model w swojej wyjsciowej postaci nie ,poradzi” sobie z
wyjasnieniem/modelowaniem tej obserwacji, wéwczas odpowiadajgca jej reszta MNK, &+, tez bedzie
wartoscig odstajgcy (na tle pozostatych reszt). W celu ,, wychwycenia”/,,zamodelowania” tej wartosci y;+
nalezy wprowadzi¢ do modelu dodatkowg zmienng objasniajgcg w postaci tzw. zmiennej zero-jedynkowej

(inaczej: typu 0-1, binarnej, dychotomicznej), zwanej takze zmienng sztuczng (ang. dummy variable):
D. — {1 St=t" <
" loet#t

llustracja: Niech
Ve = Po + P1xer + B2De +&, t=1,2,...,T

Przyjmijmy, ze y, stanowi wartosc ostajaca, tj. t* = 2. Wdéwczas macierz X wygladataby tak: ¥
X

1]
—~
*

przyjeciem przez zmienng D, wartosci rownej 1.

T T, B TV N P
e e N e A T
: O OO0 |F

X | X =Dy UWAGA: Dobrze mie¢ jakies wyjasnienie
0 faktograficzne lub  przynajmniej hipotetyczne
(,story”) danej obserwacji odstajgcej. Wtedy
wystgpienie tej przyczyny utozsamiamy wiasnie z
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Remedia — odstepstwo rozktadu sktadnikow losowych od rozktadu normalnego

—> O czym informuje nas ocena parametru przy zmiennej D;? Kontynuujgc powyzszg ilustracje, zauwazmy:
e Dlat = t" zachodzi D; = D+ = 1, zatem: VYer = Po + P1Xex1 + Lo + &

e Gdyby nie byta wystgpita przyczyna, dla ktérej y,~ stata sie wartoscig odstajaca, tj. w sytuacji, gdyby
D+ = 0, wowczas otrzymalibysmy po prostu: Yer = Bo + P1Xte1 + &

- B, informuje nas o...?
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