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Téssé kandidaatintydssa tarkastellaan kolmen tutkittavan suureen: hiilidioksidikaasupaastéjen suuruu-
den, energian kulutuksen ja bruttokansantuotteen yhteytta toisiinsa aikasarja-analyysin avulla. Aihe on tiiviisti
esilla keskustelussa ilmastonmuutoksen hillitsemisen vuoksi, ja tasté syysta aiheesta on tehty useita erilaisia
tutkimuksia. llImastonmuutoksen hillitsemiseksi on tarke&a tunnistaa paastdjen suuruuteen vaikuttavat tekijat
seka kasvavan kulutuksen vaikutus. Tassa tydsséa suureiden yhteytta tarkastellaan Suomessa vuosina 1975-
2016. Tarkasteluvali on yksi vuosi, ja tarkastelussa hyddynnetdan myds Suomen vékilukua, jotta eri vuosien
data olisi vertailukelpoista keskenaan.

Ty6ssa esitellddn aikasarja-analyysin peruskasitteitd, kuten stationaarisuus, yksikkdjuuri, yhteisintegroi-
tuvuus sekd@ Grangerin kausaalisuus ja esitelladn naihin liittyvia testausmenetelmid. Stationaarisuuteen eli
sarjan paikallaan oloon liittyy oleellisesti yksikkdjuuri. Mikéli tarkasteltavalla sarjalla on yksikkdjuuri, se ei ole
stationaarinen. Yhteisintegroituvuus kertoo sarjojen riippuvuudesta pitkalla aikavalilla, ja Grangerin kausaali-
suus kertoo muuttujien hyddyllisyydesta toistensa ennustamisessa. Esiteltya teoriaa seka testeja hyédynne-
tdan vektoriautoregressiivisen mallin luomiseen. Mallia varten datan tulee olla stationaarista, joten mallinnuk-
sessa hyddynnetaan differentoitua dataa. Tallé pystytdan poistamaan datasta mahdollinen kausivaihtelu. Mal-
linnus suoritetaan Matlab-ohjelmistolla ja apuna kéytetddn Mathworksin Econometrics Toolbox -laajennusta.

Malli rakennetaan kolmelle tarkasteltavalle aikasarjalle, ja se ottaa huomioon kaksi edeltdvaa datapis-
tettd, tdssa tapauksessa kahden edellisen vuoden arvot. Tarkasteltavan datan stationaarisuus mallin luontia
varten tarkastetaan kolmella erilaisella yksikkojuuritestilla. Kaytetyt testit ovat laajennettu Dickey—Fuller-testi,
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin-testi seka Phillips—Perron-testi. Sarjojen yhteisintegroituvuutta testataan
kahdella eri testilla, jotka ovat Engle—Granger—testi ja Johansenin testi. Naiden lisdksi Grangerin kausaali-
suutta testataan Grangerin kausaalisuustestilla.

Vektoriautoregressiivisen mallin tarkastelussa havaittiin, etta sarjat ennustavat itsedan melko hyvin, mut-
ta ne eivat juuri vaikuta toistensa ennustamiseen. Yhteisintegroituvuustesteilla differentoidulle datalle havait-
tiin erityisesti energian kokonaiskulutuksen vaikuttavan bruttokansantuotteeseen seka hiilidioksidipaastéjen
suuruuteen. Alkuperaiselle datalle tehtyjen testien perusteella ndmé eivat kuitenkaan juuri vaikuta toisiinsa.
Voidaan siis ajatella perékkaisten arvojen erotuksien olevan riippuvaisia toisistaan tassa tapauksessa. Gran-
gerin kausaalisuustestin avulla ei havaita merkittavaa vaikutusta sarjojen valilla toisiinsa. Saatujen tuloksien
p-arvoista voidaan kuitenkin paatella hiilidioksidikaasupaastdjen suuruuden vaikuttavan bruttokansantuottee-
seen merkittavasti.

Avainsanat: aikasarja-analyysi, VAR, yhteisintegroituvuus, Grangerin kausaalisuus, stationaarisuus

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck -ohjelmalla.
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LYHENTEET JA MERKINNAT

ADF
AR
DF
EG
1D

KPSS
MLE

OLS
PP
VAR

Laajennettu Dickey-Fuller (augmented Dickey-Fuller)
Autoregressiivinen (autoregressive)

Dickey-Fuller

Engle-Granger

Riippumaton ja identtisesti jakautunut (independent and identically distri-
buted)

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

Suurimman todenndkéisyyden estimointimenttely (maximum likelihood

estimation)
Pienimmén neliésumman menetelmé (ordinary least squares)
Phillips-Perron

Vektoriautoregressiivinen (vector autoregressive)



1 JOHDANTO

Kasvihuonekaasupddstojen, erityisesti hiilidioksidipdéstdjen tiedetddn olevan yksi suurimmista
ilmastonmuutokseen vaikuttavista tekijoistd. Lisddntynyt kulutus kasvattaa kasvihuonekaasujen
madrdd ilmakehéssd ja vauhdittaa ilmastonldmpenemisti, joka on tilld hetkelld yhteiskunnan va-
kavin ongelma. Hidastaakseen ilmastonlampenemisti useat valtiot ovat sitoutuneet pienentamiin
paidstojddn. Yleisessd tiedossa on, ettd talouskasvu on globaalisti lisinnyt ympéristohaittoja merkit-
tavasti. Keskimiirdisesti kulutus kasvaa tulojen kasvaessa ja kulutuksen kasvaessa padstot luonnol-
lisesti kasvavat. Jotta padstdjd pystyttdisiin pienentdméaéan, on tarkedd tunnistaa paistdjen suuruuteen

vaikuttavat tekijit sekd sitoutua yksiloityihin tavoitteisiin.

Tissd tyossd tarkastellaan hiilidioksidikaasupééstdjen, energian kulutuksen ja bruttokansantuot-
teen yhteyttd toisiinsa Suomen tasolla hyodyntden vektoriautoregressiivista mallia seké esitelldin
tiivistetysti aikasarja-analyysin perusteet yleiselld tasolla ja tutustutaan kiytettyihin menetelmiin
tarkemmin. Tyon tarkoituksena on rakentaa tarkasteltavasta datasta VAR-malli seki tarkastella
tutkittavien suureiden vaikutuksia toisiinsa erindisilld testeilld. Tarkasteltava data on keritty vuo-
silta 1975-2016. Tarkastelussa hyodynnetdin tietoa vuosittaisesta vikiluvusta, jotta sarjatv olisivat

vertailukelpoisia keskendin.

Luvussa 2 kisitelldédn aikasarja-analyysin perusteita, kerrotaan mité stationaarisuus ja yksikkojuuri
tarkoittavat seké esitelldén ndiden selvittimiseen kdytettyjd testejd. Yksikkojuuren olemassaolon
selvitykseen kéytetyt testit ovat Dickey—Fuller-testi, Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin-testi ja
Phillips—Perron-testi. Ndiden lisdksi luvussa 2 kisitelldén yhteisintegroituvuus, siihen liittyvia
testejd sekd Grangerin kausaalisuus. yhteisintegroituvuutta testataan Engle—Granger—testilld ja Jo-
hansenin testilld.Grangerin kausaalisuutta testataan Grangerin kausaalisuustestilld. Luku 3 sisdltdd
alkuperdisen datan esittelyn, kaytetyt testit sekd niiden tulokset ja VAR-mallin luomisen seka esit-
telyn. VAR-mallin luomisen jéilkeen saadut tulokset esitelldiin luvussa 4 ja tyon tuloksia verrataan

muuhun kirjallisuuteen luvussa 5. Tyon lopussa on yhteenveto seki alkuperdinen data liitteena.



2 AIKASARJA-ANALYYSI

Aikasarjalla tarkoitetaan ajassa ¢ mitattuja perittéisid havaintoja. Tyypillisesti aikasarjaa merkitiddn
X = X1,X>,..., jossa perittdiset X arvot ovat havaintoja [1]. Ndiden analysoinnin tavoitteena
on selittdd mahdollisen vaihtelun ja relaation syitd sekd ennustaa tulevaa. Mallinnustapoja on
olemassa monia ja niiden tyypillisia kayttotarkoituksia ovat esimerkiksi markkinoihin, talouteen

sekd energiaan liittyvit mallinnukset. Aikasarjat itsessdédn voivat olla jatkuvia tai diskreettejd. [2]

2.1 Stationaarisuus

Stationaarisuudella tarkoitetaan paikallaan olevaa prosessia. Télloin prosessin todennikdisyysja-
kauma ei muutu ajan kuluessa, eli sen varianssi ja keski-arvo eivit muutu, eiki silld ei ole niin

kutsuttua kausivaihtelua [3].

Miaritelméa 2.1. Olkoon X, aikasarja, jossa ¢ on tarkasteltava ajanjakso vililtd [1,T] ja olkoon
X:+4 aikasarja, jossa t on tarkasteltava ajanajakso vililtd [1,T+4]. Téllaisia aikasarjoja, joiden

todennikoisyysjakaumat ovat yhtd suuret eli

PXt(x) ZPX”_/,(X), (21)

kutsutaan stationaarisiksi prosesseiksi. Télloin ehdollinen yhteisjakauma ei ole riippuvainen ajasta.

Tietyn havainnon riippuvuus aiemmin tehtyjen havaintojen arvoihin sdilyy samana [2]. Stationaa-
risuus itsessddn on tirked oletus tilastollisia péditelmid ja ennusteita tehdessd. Stationaarisuutta
voidaan testata erilaisilla testeilld, jotka perustuvat yksikkdjuuren 16ytdmiseen. Yksikkodjuuresta ja

siihen liittyvistd testeistd lisdd luvussa 2.4.

Monet olemassaolevista aikasarjoista eivét ole heti stationaarisia, vaan ne saattavat siséltdaa esimer-
kiksi kausivaihtelua tai trendejd. On kuitenkin olemassa lukuisia menetelmii, joiden avulla pysty-
tddn muuttamaan ei-stationaarinen data stationaariseksi. Mahdollisia kisittelytapoja ovat differen-
sointi, varianssin stabiilisuus lineaarisen regression avulla seké logaritmointi. [2] Differensoimalla
eli laskemalla perdkkiisten havaintojen erotuksia aikasarjasta pystytddn poistamaan kausivaihte-
lua, kun taas ottamalla logaritmi pystytddn pienentiméidn varianssin muutosta sekd eksponenti-
aalista trendid. [3] Niihin kisittelytapoihin liittyy luonnollisesti my0s epikohtia. Differensoinnin

lopettaminen seki varisanssin suuruus saattavat muodostua ongelmaksi.



2.2 Autoregressiivinen malli

Autoregressiivinen (AR) malli on yleisesti kédytetty malli, minka ennustukset pohjautuvat aiempien
havaintojen perusteella. Tadlloin tarkasteltavien suureiden tulee vaikuttaa toisiinsa eli korreloida

keskenidin. Yksinkertaisuudessaan malli on lineaarinen regressio aiempien arvojen pohjalta. [2]

Maaritelma 2.2. Olkoon

Vi=Cc+Py 1+ Doy 2+...+Ppyi—p + 6, 2.2)

missd ¢ on vakio, ¢1. .. ¢, ovat mallin parametrit, y,_1,. .. ,y;—, ovat viivefunktiot, p on kertaluku,

t on tarkasteltava ajanjakso vililtd [1,T] ja € on virhetermi. [1]

Virhetermi €, kuvaa valkoista kohinaa, joka kuvaa satunnaisten arvojen riippumattomuutta toisis-
taan. [1] Késite autoregressiivinen tarkoittaaa jokaisen tarkasteltavan suureen olevan mallinnettu
aiempien arvojen funktiona. Kertaluku kuvaa kuinka pitkille ajassa taaksepdin malli pohjautuu.
Ensimmaisen kertaluvun mallia merkitidin notaatiolla AR(1). Tima tarkoittaa ennusteiden pohjau-
tuvan takautuvasti ainoastaan yhden ajanjakson ¢ paidhdn. Vastaavasti toisen ja kolmannen kertalu-
vun malleilla AR(2) ja AR(3), ennusteet pohjautuvat kahden tai kolmen ajanjakson ¢ pdidhéin. Néin
ollen kertaluvun kasvaessa ennustuksen tarkkuus perustuu pidemmiille ajanjaksolle ja sen voidaan

ajatella tarkentuvan. AR-mallia kdytetddn vain yhden sarjan tapauksissa.

2.3 Vektoriautoregressiivinen malli

Vektoriautoregressiivistd (vector autoregressive) mallia eli VAR-mallia kéytetdin kuvaamaan kah-
den tai useamman tarkasteltavan suureen vaikutusta toisiinsa ajan muuttuessa. VAR-mallin voidaan
ajatella olevan yleistys AR-mallista, silld se tunnistaa useamman aikasarjan vaikutuksen toisiinsa
[1]. Tallaista mallia kutsutaan kaksisuuntaiseksi malliksi. VAR-mallissa kdytettyjen sarjojen tulee

olla stationaarisia.

Mairitelma 2.3. Olkoon

Vi=Cc+Py 1+ Doy o+... +DPpyi_p+ 6, (2.3)

jossa ¢ on vakio, @y,...,®, ovat autoregressiiviset n X n kertoimet parametreille kertaluvulla
P, Yi-1». - .,Yi—p Ovat viivefunktiot ja € on 1 X n-virhetermi. Tarkasteltava ajanjakso merkitdin
muuttujaan ¢ siten, ettd + = 1,...,7T. Talloin vili [1,T] kattaa koko tarkasteltavan ajanjakson
annetulla havaintojen vililld. Kaikki muuttujat kerédtdzan vektoriin y,, jonka pituus on tarkasteltavien

muuttujien maird k. [1]

VAR-malli on erityisesti hyodyllinen kisiteltdvin datan riippuvuussuhteiden tarkasteluun. Sen

avulla saadaan helposti varianssihajotelma sekéd impulssivaste. Varianssihajotelma pitdé sisélldén



yksittdisen suureen muutoksista aiheutuvat erot muihin suureisiin, kun taas impulssivaste kertoo
kuinka odottamaton muutos yhdessi tarkasteltavassa suureessa vaikuttaa muihin tarkasteltaviin

suureisiin eri aikajaksoilla. [4]

2.4 Yksikkojuuritestit

Yksikkojuuritesteilld pystytdin testaamaan aikasarjan paikkansapitdvyytta [S]. Yksikkojuuri (unit
root) itse on aikasarjan ominaisuus, joka tekee siiti epéstationaarisen. Testeissd kidytetty nollahypo-
teesi médritellddn yleisesti yksikkdjuuren olemassaolona ja vaihtoehtoisen hypoteesin mééritelma

riippuu kéytetysti testistd. [6]

2.4.1 Yksikkoéjuuri

Yksikkojuuri on tilastollisessa analyysissa kiytetty stokastisten prosessien ominaisuus [2]. Sitad
kutsutaan my6s yksikkojuuriprosessiksi seki erojen stationaariseksi prosessiksi. Yksikkojuuresta
voi seurata epikohtia aikasarjojen mallintamiseen ja tamén vuoksi ennustaminen hankaloituu.
Perustasolla aikasarja voidaan kirjoittaa monomien (yksiterminen polynomi) sarjaksi. Jokainen

monomi vastaa juurta ja mikili jonkin ndistd itseisarvon suuruus on yksi, se on yksikkojuuri [6].

Miaritelmé 2.4. Olkoon
Ve = Ptyi-1 + €& 2.4)

stokastinen prosessi, missi |¢;| < 1. Jos |¢;| = 1, kyseessd on yksikkojuuri. [6]

Stokastisuus tarkoittaa satunnaisotoksen kuvaavan hyvin prosessia [2]. Mikéli ¢; = 1, tilannetta
kutsutaan satunnaiskuluksi. Tilanteessa, jossa |¢;| on tismélleen yksi, aikasarja ei ole stationaari-

nen. Muulloin kyseessi on stationaarinen sarja.

2.4.2 Dickey—Fuller-testi

Nollahypoteesia Hyp, jonka mukaan yksikkojuuri siséltyy autoregressiiviseen malliin, testataan

Dickey-Fuller — testilld. Vaihtoehtoinen hypoteesi H; voidaan valita tilanteen mukaan sopivaksi,

ja Wayne Fullerin mukaan, jotka kehittivit testin vuonna 1979. [5]

Testi pohjautuu perikkiisten havaintojen eroon. Regressiomalli voidaan kirjoittaa

Ay = (= Dyi-1 + €. (2.5)
Kayttdmalld notaatiota 8 = ¢ — 1 mallista saadaan lineaarinen regressioyhtélo. Testi mittaa nyt ¢:n
sijasta 8:n suuruutta. Kyseessi on yksisuuntainen testi hypoteeseilla

Hy:B=0(vastaa¢p =1)
H,: B <0 (vastaa ¢ < 1).



Tarkastelussa ei voida kayttdd tavallista t-testid, silli nollahypoteesin ollessa totta, t-kerroin ei
noudata normaalijakaumaa. Tdlloin tulee kéyttda vertailussa hyodyksi 7-jakaumaa. [4, 7] Mikéli
madritetty 7:n arvo on pienempi kuin taulukoitu kriittinen arvo, vaihtoehtoinen hypoteesi jaa
voimaan. Muussa tapauksessa nollahypoteesi hyviksytddn ja yksikkdjuuri on olemassa. [4] Talloin

aikasarja ei ole stationaarinen.

2.4.3 Laajennettu Dickey—Fuller-testi

Laajennettu Dickey-Fuller —testi (augmented Dickey-Fuller test) eli ADF-testi on nimensd mukaan
yksinkertaista DF-testid kattavampi versio. Perusteet testauksen taustalla ovat tdysin samat kuin
suppeammassa, vain AR(1) -mallille patevissi testissd. [4] ADF-testi mahdollistaa yksikkdjuuren

olemassaolon selvityksen suuremmille ja monimutkaisemmille malleille.

2.4.4 Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin-testi

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin —testi kehitettiin vuonna 1992 tiydentiméin DF-testid, ja se
nimettiin tekijoidensd mukaan. Merkittavin ero KPSS-testin ja useimpien yksikkdjuuri testien vélil-
14 on nollahypoteesin asettaminen pdinvastaiseksi [8, 9]. KPSS-testissad nollahypoteesiksi asetetaan

stationaarisuus ja vaihtoehtoiseksi hypoteesiksi yksikkojuuren olemassaolo.

KPSS-testi perustuu lineaariseen regressioon ja pienimmin nelidsumman menetelmadn. PNS-
menetelméssi regressiokertoimien estimaattorit méératdan minimoimalla jdinnos- eli virheter-
mien €, nelidsumma regressiokertoimien suhteen. Minimointi voidaan tehdi derivoimalla nelio-
summa regressiokertoimien suhteen ja merkitsemailld derivaatat nollaksi. [10] Aikasarja ilmaistaan

deterministisen trendin, satunnaiskulun ja virhetermin summana seuraavasti

Vt =ﬁt+rt+6t, (26)

missd Bt on deterministinen trendi, r, = r,_; + u; satunnaiskulku, u, = IID(O0, 0'3) ja € stationaa-
rinen virhetermi. [8] Merkintd IID tarkoittaa riippumatonta ja identtisesti jakautunutta tilastollista

jakaumaa. IID on yksi regressioanalyysin perusoletuksista.
Talloin hypoteeseiksi asetetaan

Hy : 0',3 =0 (vastaa ¢ < 1)
Hi : o2 >0 (vastaa ¢ = 1). [9]

2.4.5 Phillips—Perron-testi

Phillips-Perron —testi on myos yleistys DF-testistd. PP-testi arvioi yksikk6juuren olemassaoloa

yksimuuttujaisessa aikasarjassa y. Testi pohjautuu malliin

ye=c+pBt+ay;_16, 2.7



missd St on deterministinen trendi, a on autoregressiivinen kerroin, y,_; on ensimmadinen viive-

funktio ja €; stationaarinen virhetermi.

PP-testisséd nollahypoteesiksi Hg asetetaan yksikkojuuren olemassaolo. [11] Télloin yhtédlén 2.7

autoregressiivinen kerroin a = 1. Vaihtoehtoinen hypoteesi H; kertoo sarjan stationaarisuudesta.

2.5 Integrointijarjestys

Integrointijérjestys (order of integration) I1(d) on yhteenvetotilasto, jota kaytetddn kuvaamaan
aikasarjan yksikkojuuriprosessia. Merkinnilld d kuvataan differensointien lukumééria eli kertalu-
kua. Integrointijérjestys kertoo vihimméaisméérian differensoinneille, joita tarvitaan stationaarisen

sarjan saavuttamiseksi. [35]

Miaritelma 2.5. Olkoon y, ei-stationaarinen prosessi. Prosessista saadaan stationaarinen prosessi

x; differensoimalla sitéd kertaluvulla d, jolloin
xe =A%, (2.8)
on stationaarinen prosessi.

Yleisesti stationaarisuus saavutetaan kdyttamalld integrointijérjestyksid /(0) tai /(1). Télloin sarjaa
differensoidaan enintddn kerran. [12] Korkeamman kertaluvun differensoinnit ovat harvinaisia,

mutta kuitenkin mahdollisia.

2.6 Yhteisintegroituvuus

Yhteisintegroituvuudella (cointegration) tarkoitetaan kahden tai useamman sarjan riippuvuutta
toisistaan pitkalld aikavililld. Ollakseen yhteisintegroituneita, sarjojen tulee itsessddn olla ei-
stationaarisia. Talldin sarjojen lineaarikombinaatio on stationaarinen. [13, 14] Lineaarikombi-
naation integrointijirjestyksen tulee siis olla pienempi kuin alkuperidisten sarjojen integrointijér-
jestysten. Esimerkiksi kaksi integrointijirjestyksen /(1) sarjaa ovat yhteisintegroituneita, mikali

niiden lineaarikombinaatio on integroitu jérjestykselld 7(0) [12].

Mairitelmi 2.6. Olkoon y; ; aikasarja, missé i = 1,2, ..., n on kertaluvulla d integroituja muut-
tujia ja olkoon v; vektori, missd i = 1,2,...,n on vakioita. Mikili ndiden vililld on olemassa

lineaarikombinaatio
n

= vivia 2.9)

i=1
kertaluvulla d — b, kun 0 < b = d, niin aikasarjan y; ; sanotaan olevan yhteisintegroitunut kerta-
luvulla (b, d). Kerrointa v; kutsutaan yhteisintegrointivektoriksi ja summaa Z:’:I v;yi.r kutsutaan

yhteisintegroituneeksi kombinaatioksi. [12]

Madritelmiin 2.6 liittyy erityistapaus, jossa d = b. Télloin lineaarikombinaatio on stationaari-

nen.Yhteisintegroituvuudella ja siihen liittyvilld testeilld pyritdan selvittimdin muuttujien herk-



kyyttd suhteessa keskiarvoon tietylld ajanjaksolla. Riippuvuus useamman aikasarjan vélilld on

usein havaittavissa suoraan niiden kuvaajista, mutta timén olemassaolo varmistetaan testaamalla.

2.6.1 Engle-Granger-testi

Aikasarjojen yhteisintegroituvuutta voidaan testata Engle-Granger —testilld. Késiteltdvien aikasar-
jojen tulee olla ei-stationaarisia. Tdiméa voidaan helposti testata luvussa 2.4 esitellyilld yksikkojuu-
ritesteilld. Yksikkojuuren olemassaolon lisdksi sarjojen integrointijéarjestyksen kertaluvun d tulee

olla yksi. Tdll6in sarjojen lineaarikombinaatio on stationaarinen. [1, 14]

Lause 2.7. Jos aikasarjat y, ja x, ovat ei-stationaarisia ja niiden integrointijirjestyksen kertaluku

d =1, niin lineaarikombinaation y; — Bx; = u, tdytyy olla stationaarinen, kun 8 € R.

EG-testin nollahypoteesiksi Hy asetetaan ettei yhteisintegroituvuutta ole olemassa. Talloin vaih-
toehtoinen hypoteesi H; kertoo riippuvuuden olemassaolosta. Testilld voidaan testata vain kahden

sarjan riippuvuutta toisistaan [14].

2.6.2 Johansenin testi

Johansenin testid kiytetiin selvittdmién yhteisintegroituvuutta kahden tai useamman sarjan valill4.
Tadmai on testin merkitttdvin ero EG-testiin, jonka avulla pystytddn selvittimain vain kahden aika-
sarjan riippuvuutta toisistaan. Testi perustuu suurimman todennikoisyyden estimointimenettelyyn
(maximum likelihood estimation). Till4 tarkoitetaan menetelméd, joka maksimoi todennikoisyydet
sarjojen parametrien suhteen. [14] Testilld pystytiéin testaamaan seki riippuvuuksien olemassaoloa

ettd niiden suhteiden suuruutta.

Testi on mahdollista suorittaa kahdella tavalla, joko hyddyntamélla jilked (trace) tai hydodyntdmalla
ominaisarvojen maksimeja (maximum eigen value) [15]. Tdssé tyossd kdytetddn ominaisarvojen
avulla tapahtuvaa testid, joten jdljen hyddyntdminen jitetdin tarkastelussa huomiotta. Molemmil-
la tavoilla nollahypoteeseiksi asetetaan ettei yhteisintegroituvuutta ole. Mikili tarkastelussa on

yhteensd n sarjaa, Johansenin testissd hypoteeseiksi asetetaan

HO:r’<n, r’=1,2,...
H1:r'+1, r=1,2,...,

jossa r tarkoittaa tarkasteltavista sarjoista muodostetun matriisin astetta (rank). Matriisin aste
kertoo lineaarisesti riippumattomien rivien tai sarakkeiden eli yhteisintegrointivektoreiden v; lu-
kumadirin. Testin edetessd ensimmédinen nollahypoteesin hylkdamittd jattdminen otetaan v; luku-

madrén arviona [14, 15].

2.7 Grangerin kausaalisuus

Erds VAR-mallin tirkeimpié kayttotarkoituksia on ennustaa tulevaa. Grangerin kausaalisuus kertoo

onko jostakin yksittdisestd tai useammasta muuttujasta hyotyd toisen muuttujan ennustamisessa.



Se tutkii ndin kahden muuttujan vélistid kausaliteettia hyodyntdamailld empiiristd dataa korrelaatio-

mallien 16ytdmiseen. [3, 12]

Miaéritelma 2.8. Muuttujan X sanotaan olevan Granger-kausaalinen muuttujan Y kanssa, mikéli
muuttujan Y ennustaminen tarkentuu hyddyntdmilld molempien muuttujien X ja Y aikaisempia

arvoja verrattuna ainoastaan muuttujan Y arvojen hyddyntdmiseen. [16]

Grangerin kausaalisuutta tulee huomioida, ettei se tarkoita muuttujien vililld olevan todellista
kausaalisuutta. Grangerin kausaalisuus kuvaa ainoastaan muuttujien vélistd yhteyttd ennustuksessa
[12]. Nollahypoteesi Hy olettaa, ettei edeltdvit arvot selitd syntyvid vaihtelua. Toisin sanoen nol-
lahypoteesi tarkoittaa, ettei sarjojen vililld ole Grangerin kausaalisuutta. Vaihtoehtoinen hypoteesi

H, olettaa taiméan olemassaolon [17].



3 MALLINTAMINEN

Tissd tyossd tarkastellaan diskreettejd aikasarjoja ja havaintojen vilisend aikana kéytetdén yhta
vuotta. Tarkasteluvili voisi olla lyhyempi, mutta tilastot julkaistaan vain vuositasolla. Tarkastelun
kohteena ovat Suomen hiilidioksidikaasupaistot [ 18], energian kulutus [19] seké bruttokansantuote
(BKT) [20] vuosina 1975-2016. Suureiden vilisten yhteyksien tarkastelussa hyddynnetdan myos

vikilukua [21]. Alkuperdisen datan tunnusluvut ovat esilld yhteenvetona taulukossa 3.1.

Merkinté ek k tarkoittaa energian kokonaiskulutusta megawattitunneissa, bkt bruttokansantuotetta
euroissa ja cop hiilidioksidikaasupééstdjen kokonaisméérad tonneissa. Data esitelldéin graafisesti
kuvassa 3.1. Laajemmin se on saatavilla liitteessd 1. Tarkastelu suoritetaan Matlab-ohjelmistolla

ja apuna kéytetdin Mathworksin Econometrics Toolbox -laajennusta. Saadut tulokset esitellddn

luvussa 4.
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Kuva 3.1. Energian kulutus, bruttokansantuote ja CO,-pddstot asukasta kohti. [18, 19, 20]

Taulukko 3.1. Yhteenveto alkuperdisestd datasta asukasta kohti tunnusluvuin esitettynd.

Energian kulutus (MWh)
Bruttokansantuote (1000 €)
CO2-passtot ()

1980

1
1985

Il
1990

1995

Il
2000

Il
2005

Il
2010

Il
2015

ekk bkt coy
keskiarvo 65.0802 32037 11.3262
varianssi 82.3120 64292000 1.6319
keskihajonta 9.0726 8018.2 1.2774
minimi 45.298 19720 9.0017
maksimi 79.494 44354 14.495
mediaani 66.73 29894 11.267
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3.1 Aikasarjojen stationaarisuus

VAR-mallia varten aikasarjan tulee olla stationaarinen. Tdméin ominaisuuden selvittimiseksi tulee
tehdd yksikkojuuritestejd, joita on esitelty tarkemmin kappaleessa 2.4. Tuodaan késittelyd varten

data Matlabiin kayttdmalld komentoa
values = xlsxread(filename),

jossa tiedostossa olevat arvot tallentuvat numeeriseen muuttujaan values. Eri tilastolliset suureet

ovat eri sarakkeissa ja ndin dataa on helppo kaésitelld suoritetuissa testeissi.

Testataan ensimmadisend yksikkojuuren olemassaoloa ADF-testilld. ADF-testi suoritetaan komen-

nolla
[h,pValue] = adftest(Y),

missd A on testin arvo, pValue kiytetty riskitaso ja Y aikasarja. Riskitaso kuvaa kuinka suuri
riski ollaan valmiita ottamaan. Tietty riskitaso p tarkoittaa saadun lopputuloksen olevan p %

todennikoisyydelld virheellinen.
KPSS-testi saadaan kéyttimalld komentoa
[h,pValue] = kpsstest(Y),
missa sijoitettavat parametrit ovat tdsmilleen samat kuin ADF-testissi.
Vastaavasti PP-testi suoritetaan komennolla
[h,pValue] = pptest(Y).

Yksikkojuuritesteistd saadut arvot ja testien p-arvot ovat esilld taulukossa 3.2. Ndméa arvot on

laskettu kiyttamailla alkuperdisti dataa asukasta kohti.

Taulukko 3.2. Yksikkdjuuritestien tulokset ja p-arvot alkuperdiselle datalle.

ADF KSS PP

ekk h 0 1 0
p-arvo 09134 0.01 0.9134
bkt h 0 1 0
p-arvo  0.9981 0.01 0.9981
con h 0 1 0

p-arvo  0.5111  0.01 0.5111

ADF-testin tulos & = O tarkoittaa testin epdonnistuvan hylkdiméaén nollahypoteesi, eli nollahypotee-
si Hy jai voimaan [4]. Télloin sarjalla on yksikkojuuri ja sarja ei ole stationaarinen. KPSS-testissd
tulos & = 0 tarkoittaa nollahypoteesin hylkdamisti eli vaihtoehtoinen hypoteesi jda voimaan [9].
Télloin sarjalla on yksikkojuuri. PP-testissd testisuureen /4 saadessa arvokseen nolla, testi epdaonnis-
tuu hylkdd@maiin nollahypoteesin Hy ja tdlloin se jad voimaan [11]. TéllGin sarjalla on yksikkojuuri

eikd se siten ole stationaarinen.
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Taulukoitujen arvojen mukaan ADF-testi tai PP-testi eivdt kumpikaan anna luotettavia tuloksia
hiilidioksidikaasupdistojen stationaarisuudesta. Tehtyjen testien mukaan kuitenkin energian ko-
konaiskulutus sekd bruttokansantuote vaikuttavat stationaarisilta. Tarkastellaan kuitenkin sarjojen
stationaarisuutta logaritmoimalla mittausdata. Taulukossa 3.3 esitellddn logaritmoinnin jilkeen
saadut tulokset. Logaritmointi kasvattaa luottamusta energiankulutuksen ja bruttokansantuotteen

stationaarisuuteen.

Taulukko 3.3. Yksikkdjuuritestien tulokset ja p-arvot logaritmoinnin jélkeen.

ADF KSS PP

ekk h 0 1 0
p-arvo  0.9651 0.01 0.9651
bkt h 0 1 0
p-arvo  0.999 0.01 0.999
cop h 0 1 0

p-arvo  0.5572  0.01 0.5572

Valitettavasti logaritmoinnin jédlkeen hiilidioksidikaasupdistot eivit vaikuta stationaariselta ADF-
tai PP-testin mukaan. Tarkastellaan stationaarisuutta kdyttamalld datan differensointia hyddyksi.

Niin saadut tulokset esitellddn taulukossa 3.4.

Taulukko 3.4. Yksikkojuuritestien tulokset ja p-arvot differensoinnin jilkeen.

ADF KSS PP

ekk h 1 1 1
p-arvo  0.001 0.01 0.001
bkt h 1 1 1
p-arvo  0.001 0.0962  0.001
con h 1 1 1

p-arvo  0.001 0.01 0.001

Perikkiisten havaintojen erotuksia hyodyntdmailld sarjat saavat kaikilla kiytetyilld yksikkojuuri-
testeilld luotettavan tuloksen niiden stationaarisuudesta. Tamén vuoksi jatkossa kdytetdin sarjojen

differensointeja hyodyksi sarjojen analysoinnissa.

3.2 Aikasarjojen yhteisintegroituvuus

Kuten kuvasta 3.1 voidaan havaita, aikasarjat niyttivét korreloivan keskendin. Erityisesti energian
kulutus ja bruttokansantuote vaikuttavat kasvavan suhteessa. CO,-pdistot pysyvit melko tasaisena
ajan kuluessa. Tarkastellaan aikasarjojen riippuvuuksia toisistaan hyodyntdmalla differensoitua
dataa sekd graafisesti ettd testien avulla. Kuvassa 3.2 esitetdéin kisiteltdvd data differensoinnin
jilkeen. Siitd erottuvat sarjojen yhteiset piikit sekéd laskut selkeimmin. Graafisesta esityksesta

voidaan néin ollen arvella aikasarjojen riippuvan toisistaan.
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Kuva 3.2. Energian kulutus, bruttokansantuote ja CO,-pddstot asukasta kohti differentoituna.

Testataan sarjojen yhteisintegroituvuutta alkuperiiselld datalla ilman differensointia. Suoritetaan
ensimmadiseksi EG-testi, jolla voidaan tarkastella ainoastaan kahden sarjan vélistd riippuvuutta.
[14] Tdma testi voidaan suorittaa komennolla

[h,pValue] = egcitest(Y).

Johansenin testin avulla voidaan tarkastella useamman sarjan riippuvuutta. Johansenin testi voidaan
suorittaa vastaavasti komennolla

[h,pValue] = jcitest(Y).

Yhteisintegroituvuuden testien tulokset alkuperiiselle datalle on nikyvilld taulukossa 3.5. Taulu-
kossa sarjojen riippuvuuksien vilinen arvo & = 1 tarkoittaa yhteisintegroituvuuden olemassaoloa
eli vaihtoehtoisen hypoteesin hyviksyntid, kun taas arvo 4 = 0 tarkoittaa ettei sitd ole olemassa ja
télloin nollahypoteesi jad voimaan.
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Taulukko 3.5. Yhteisintegroituvuustestien tulokset alkuperdiselle datalle.

rank h p-arvo

EG ekk, bkt 0 0.4037
ekk, cop 0 0.8166

bkt, cop 0 0.9693

Johansen ekk, bkt 0 1 0.0193
ekk, bkt 1 1 0.0396

ekk, co; 0 0 0.1682

ekk, cop 1 1 0.0160

bkt, cop 0 0 0.1178

bkt, coy 1 0 0.1608

ekk, bkt, cop 0 0 0.1197

ekk, bkt, co, 1 0 0.1832

ekk, bkt, co, 2 1 0.0189

Suoritetaan vastaavat testit myos differensoidulle datalle, jota hyodynnetdin stationaarisuutensa

vuoksi VAR-mallin rakentamiseen. Ndin saadut tulokset esitellddn taulukossa 3.6.

Taulukko 3.6. Yhteisintegroituvuustestien tulokset differensoidulle datalle.

rank h p-arvo
EG ekk, bkt 1 0.001
ekk, cop 1 0.001
bkt, cos 1 0.0052
Johansen ekk, bkt 0 1 0.001
ekk, bkt 1 1 0.001
ekk, cop 0 1 0.001
ekk, cor 1 1 0.001
bkt, cop 0 1 0.001
bkt, cop 1 1 0.001
ekk, bkt, cop 0 1 0.001
ekk, bkt, co, 1 1 0.001
ekk, bkt, cop 2 1 0.001

Kuten edelld, arvo 2 = 1 tarkoittaa yhteisintegroituvuuden olemassaoloa, kun taas arvo 7 = 0

tarkoittaa ettei sitd ole olemassa ja tilloin nollahypoteesi jdd voimaan.

3.3 Vektoriautoregressiivisen mallin rakentaminen

VAR-malli voidaan rakentaa stationaarisista sarjoista, kuten luvussa 2.3 kerrotaan. Matlabissa

VAR-mallin rakentaminen aloitetaan kéyttimélld komentoa
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Mdl = varm(numseries,numlags),

jossa numseries sisdltdd tarkasteltavien muuttujien midrin k ja numlags vastaavasti viiveiden
lukuméiérin p. Komento luo annetuilla muuttujilla VAR-mallin, johon voidaan sijoittaa tarkastel-
tavat aikasarjat. Tissé tapauksessa k = 3 ja viiveiden lukuméiiréksi valitaan p = 2. Tall6in malli
ottaa huomioon kahden edellisen kuukauden mittaukset. Koska tarkasteltavien sarjojen tulee ol-
la stationaarisia, muodostetaan VAR-malli logaritmoidusta datasta. Tami suoritetaan Matlabissa

seuraavasti
EstMdl = estimate(Mdl,Y),
jossa matriisi Y sisdltdd tarkasteltavat aikasarjat.

Matlab antaa autoregressiivisiksi kerroinmatriiseiksi

0.2487 -4.5196 - 10* 8.7453 - 10*
Est.Md1{1,1} = | 6.2875- 107" 1.195 —-0.0029
-2.4079 - 107° -0.4155 1.1393

sekd

0.7002 3.395-10* -7.9194 - 10*
Est.Md1{1,2} = |-2.7311-10"7 —-0.4072 -0.0087 |,
3.5956 - 1076 0.3486 -0.3978

missd ensimmadiselld rivilld olevat kertoimet kertovat energiankulutuksen riippuvuuden tarkastel-
tavista sarjoista, toisella rivilld olevat kertoimet bruttokansantuotteen riippuvuuden tarkasteltavista
sarjoista ja viimeiselld rivilld olevat kertoimet vastaavasti hiilidioksidikaasupééstdjen riippuvuu-
den tarkasteltavista sarjoista. Vastaavaa merkintdé kdytetdin jatkossa. MatriisissaEst.Md1{1,2} on
esitetty nykyisen arvon riippuvuus takautuvasti yhdestd kuukaudesta (edellinen kuukausi vaikuttaa
uuteen), kun taas matriisissa Est .Md1{1, 2} on esitetty kahden edeltivin aikapisteen (kuukauden)

vaikutus nykyiseen arvoon.

VAR-malliin kuuluviksi vakioiksi ¢ seké aikariippuvuuksiksi ¢ saadaan seuraavat arvot

0 42.9739
c=11.933| jat=|0.0025
5.025 —-0.0042

Kovarianssimatriisiksi olettaen keskiarvon olevan nolla saadaan
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1.5567-10%  188.3572 769.7493
D=1 1883572 5.9794-10% 672721074
769.7493  6.7272-107* 0.0050
Hyo6dyntdmaélla Matlabin komentoa
summarize(EstMD]1),

saadaan selville malleihin liittyvit virheet sekd p-arvot. Nami ovat esilld yhdessé autoregressiivis-

ten kertoimien kanssa taulukossa 3.7.

Taulukko 3.7. Saadut autoregressiiviset kertoimet, virheet sekd p-arvot.

kerroin virhe p-arvo
Constant (1) 0 1.1531 -10° 1
Constant (2) 1.933 2.2599 0.39229
Constant (3) 5.0205 6.5531 0.4436
AR{1}(1,1) 0.24871 0.36521 0.49586
AR{1}(2,1) 6.2875-1077  7.1577-1077  0.37971
AR{1}(3,1) -2.4079 -107%  2.0756-10°° 0.24599
AR{1}(1,2) -45196 89614 0.61402
AR{1}(2,2) 1.195 0.17563 '11‘81?15
AR{1}(3,2) -0.1554 0.5093 0.41455
AR{1}(1,3) 87453 58810 0.137
AR{1}(2,3) -0.0028937 0.11526 0.97997
AR{1}(3,3) 1.1393 0.33423 0.0065304
AR{2}(1,1) 0.70022 0.37731 0.063477
AR{2}(2,1) 2.7311-1077  7.3948 1077 0.71189
AR{2}(3,1) 3.5956-107°  2.1443.107°  0.093585
AR{2}(1,2) 33158 80508 0.68044
AR{2}(2,2) -0.40724 0.15779 0.0098522
AR{2}(3,2) 0.3486 0.45755 0.44613
AR{2}(1,3) 79194 59266 0.18147
AR{2}(2,3) 0.086335 0.11616 0.94041
AR{2}(3,3) -0.39783 0.33683 0.23756
Trend (1) 42.974 791.52 0.9567
Trend (2) 0.0024595 0.0015513 0.11286
Trend (3) -0.004302 0.0044984 0.34702

Taulukossa 3.7. kolme ensimmadistd constant-rivid kertovat tulokset samat tulokset kuin edelld

esitetyssd matriisissa c. Nama vakiot kuuluvat siis VAR-malliin. Vakioiden jilkeen taulukossa
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esitetdéin AR(1)-malleja eri sarjojen kesken ja vastaavasti ndiden jilkeen AR(2)-malleja. Suluissa
olevat merkinnit mallien jilkeen kertovat késiteltivan sarjan seki termin jirjestyksen. Esimerkiksi
merkintd AR{1}(1,1) tarkoittaa yhden viiveen mallia, jossa tarkasteltava sarja on ensimméinen

(energian kokonaiskulutus) ja kertoimen jérjestysluku on yksi.

3.4 Grangerin kausaalisuus

VAR-mallin tirkeimpié kdyttotarkoituksia on ennustaa tulevaa. Tarkastellaan seuraavaksi juuri luo-
dun mallin ennustusmahdollisuuksia hyodyntdmélld Grangerin kausaalisuustestid. Testi suoritetaan

Matlabissa kdyttamalld komentoa
[h,Summary] = gctest(EstMdl),
jossa h antaa testin tuloksen ja Summary antaa tulokseksi taulukon, joka sisdltid myos p-arvot.

Luodulle mallille saadut tulokset esitelldan taulukossa 3.8.

Taulukko 3.8. Grangerin kausaalisuus luodulle VAR-mallille.

Hy h p-arvo
bkt — ekk 0 0.9032
cop — ekk 0 0.3835
ekk — bkt 0 0.7061
cor — bkt 0 0.9972
ekk — cop 0 0.3247
bkt — co; 0 0.7559

Tulos 2 = 1 hylkdi nollahypoteesin, silld sarjojen vélilld havaitaan Grangerin kausaalisuus. Vas-
taavasti tulos & = O tarkoittaa, ettei nollahypoteesia onnistuta hylkddméén, jolloin riippuvuutta ei
ole. [17]
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4 TULOKSET

Luvussa 3 tehdyista yhteisintegroituvuustesteisti voidaan havaita riippuvuuksia aikasarjojen vilil-
14. Jos tilastollisen merkitsevyyden rajan ajatellaan olevan p < 0.05, voidaan havaita alkuperiisen
datan, esilld taulukossa 3.5, riippuvan toisistaan ainoastaan energian kokonaiskulutuksen ja brutto-
kansantuotteen seké energian kokonaiskulutuksen ja hiilidioksidikaasupdistojen suuruuden osalta.
Alkuperiiselle datalle tehtyjen testien perusteella bruttokansantuote ja hiilidioksidipdastot eivit
vaikuta toisiinsa. Vastaavat testit suoritettiin myos differensoidulle datalle ja saadut tulokset ovat
esilld taulukossa 3.6. Saadut tulokset eroavat merkittivasti alkuperdiselle datalle tehdyistd tes-
teistd, silld nyt kaikkien sarjojen vililld havaitaan riippuvuutta. Erityisesti Johansenin testi antaa
merkittivid tuloksia, silld se kertoo kaikkien sarjojen vélilld olevan riippuvuutta merkitsevyydellad
p = 0.001, jota voidaan pitéé tilastollisesti erittdin merkitsevina. Erot tuloksissa selittyvit diffe-

rensoinnin vaikutuksesta, silld tarkastelu suoritetaan néin perdkkéisten havaintojen erotuksille.

Kun tarkastellaan luotua VAR-mallia ja taulukoituja p-arvoja, voidaan havaita, etti eniten tulevien
arvojen ennustamiseen vaikuttavat kunkin sarjan omat aikaisemmat arvot. Erityisesti p-arvot puol-
tavat tdtd AR{1}(2,2), AR{1}(3,3), AR{2}(1,1) ja AR{2}(2,2) tapauksissa. Tall6in myds mahdol-
lisen tehdyn virheen suuruus on pieni. Néistd suurinta riippuvuutta aikaisempiin arvoihinsa kokee
sarja 2, joka on bruttokansantuote. Néin ollen sarjat ennustavat itsedéin melko hyvin, mutta eivit

juuri vaikuta toistensa ennustamiseen.

Luodulle VAR-mallille tehdystd Grangerin kausaalisuustestistid ja sen tuloksista ei voida havaita
merkittdvdd vaikutusta sarjojen vililld toisiinsa. Toisaalta, saadut merkittdvyydet eivét ole luotet-
tavia. Tuloksista voidaan ajatella hiilidioksidipdistdjen suuruuden vaikuttavan bruttokansantuot-
teeseen, silld timén kausaalisuuden hylkdidmiseen merkittavyys p = 0.9972, jolloin nollahypoteesi
voidaan hylitd olettaen vaihtoehtoisen hypoteesin olevan merkittdvimpi. Grangerin kausaalisuus-
testilld saadut tulokset eivét kuitenkaan ole tilastollisesti kovin merkittévid, silld p-arvot ovat

erityisen suuria.

Tulosten luotettavuus kasvaisi kidytettdessd enemmaén mittauspisteitd. Nyt kéytetty tarkasteluvili,
yksi vuosi, on melko pitkd ajanjakso VAR-mallille seki yhteisintegroituvuustesteille. Havaintojen
vaikutus toisiinsa tulisi todennédkoisesti paremmin esiin, mikili tarkasteluvilind kaytettdisiin ly-
hyempii ajanjaksoa, kuten yhtd kuukautta. Tyossd kédytetyn tarkasteluvilin pituus johtui ainoastaan

datan saatavuudesta.
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5 KIRJALLISUUDESSA

Yhteiskunta ja sen rakenne vaikuttavat suurelta osin saatuihin tuloksiin. Energian kokonaiskulutuk-
sen sekd hiilidioksidikaasupééstdjen yhteyteen vaikuttaa merkittavisti tarkasteltavan maan ener-
giantuotannon rakenne. Tilastokeskuksen mukaan Suomessa uusiutuvien energialdhteiden kiytto
kasvoi vuonna 2019 samalla, kun energian kokonaiskulutus vihentyi. Eriteltyni hiilen kdytto vihe-
ni 20 % ja kéytettyjen polttoaineiden hiilidioksidip&dastot vahenivit 7 %, kun uusiutuvien lihteiden
kayttd kasvoi prosentin. [22] Mikaili ty0ssd tarkasteltua tilannetta verrataan Kiinan datasta teh-
tyyn tutkimukseen [23], jossa on hyddynnetty pddosin Grangerin kausaalisuutta sekd laajennettua

VAR-mallia, voidaan néhda tuloksissa yhtildisyyksia.

Tutkimuksen mukaan [23] Grangerin kausaalisuutta havaitaan erityisesti bruttokansantuotteen se-
kéa energian kokonaiskulutuksen vililla. Tamén liséksi energian kokonaiskulutus vaikuttaa pitkilla
aikavalilld hiilidioksidipadstdjen suuruuteen, mutta korrelaatiota ei havaita toiseen suuntaan. Ver-
taillessa tutkimuksen [23] tuloksia tdssd tyOssd saatuihin tuloksiin tulee huomioida, ettd maat
eivit ole energiantuotannon osalta vertailukelpoisia. Kiinassa on tuotettu ldhes 70 % kaytetysta

energiasta hiilivoimalla, mikd eroaa Suomen tilanteesta merkittavasti. [23]

Erddn tutkimuksen tulokset [24] indikoivat pitkdn aikavélin vaikutusta energian kokonaiskulutuk-
sen, hiilidioksidikaasupééstojen sekéd taloudellisen kasvun vélilld. Tassé tutkimuksessa tarkastel-
tavana kohdemaana oli Saudi-Arabia ja tutkimus pohjautui yhteisintegroituvuuteen. Uusiutuvien

energialidhteiden kdytto vihentdd fossiilisten polttoaineiden kulutusta ja niin hiilidioksidipéastoja.
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6 YHTEENVETO

Tisséd kandidaatin tyossd tarkasteltiin hiilidioksidikaasupééstdjen, energian kulutuksen ja brutto-
kansantuotteen yhteytta toisiinsa hyddyntden vektoriautoregressiivista mallia. Tarkastelussa kiy-
tettiin Suomen dataa vuosilta 1975-2016 ja tarkasteluvilind oli yksi vuosi. Vuosittaiset datapisteet
saatiin vertailukelpoisiksi hyddyntdmalld tietoa vuosikohtaisesta vikiluvusta. Tyossd hyodynnet-
tiin tietoa sarjan stationaarisuudesta tehtyjen yksikkojuuritestien avulla, testattiin sarjojen yhtei-
sintegroituvuutta sekid niiden vilistd Grangerin kausaalisuutta ja luotiin tarkasteltavasta datasta

vektoriautoregressiivinen malli.

Vektoriautoregressiivista mallia varten késiteltdvin datan tulee olla stationaarista. TAmé mahdollis-
tettiin kayttamailld differentoitua dataa eli tarkastelussa hyodynnettiin perdkkdisten havaintojen ero-
tusta. Késitellyn datan stationaarisuus tarkistettiin erilaisillla yksikkojuuritesteilld, jotka ovat esitel-
ty teoriaosuudessa. Kéytetyt yksikkojuuritestit ovat laajennettu Dickey—Fuller-testi, Kwiatkowski—
Phillips—Schmidt—Shin-testi sekd Phillips—Perron-testi. Sarjojen yhteisintegroituvuuden testaa-
miseen kiytettiin Engle—-Granger—testid ja Johansenin testii. Grangerin kausaalisuutta testattiin
Grangerin kausaalisuustestilld. Kaikki suoritetut testit sekd vektoriautoregressiivinen malli luotiin

Matlab-ohjelmistolla, ja tarkastelussa hyodynnettiin Econometrics Toolbox -laajennusta.

Vektoriautoregressiivisen mallin tarkastelussa havaittiin sarjojen ennustavan itsedfin melko hyvin,
mutta niistd ei ole kuitenkaan juuri hyotyi toistensa ennustamiseen. Yhteisintegroituvuustesteilld
differentoidulle datalle havaittiin erityisesti energian kokonaiskulutuksen vaikuttavan bruttokan-
santuotteeseen seki hiilidioksidikaasupdistojen suuruuteen. Alkuperiiselle datalle tehtyjen testien
perusteella nima eivit kuitenkaan juuri vaikuta toisiinsa. Grangerin kausaalisuustestin avulla tar-
kasteltavien sarjojen vililld ei havaita merkittavad vaikuttavuutta toisiinsa, mutta tulosten p-arvoista
voidaan kuitenkin paitelld hiilidioksidikaasupiistdjen suuruuden vaikuttavan bruttokansantuottee-

seen.
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A ALKUPERAINEN DATA

Vuosi  Energian kulutus (GWh)  Vikiluku BKT (€) CO, -péistot (t)
1975 213829 4720492 19720 47437360
1976 232245 730 836 19 756 53428142
1977 235115 4746 967 19 765 52946366
1978 248909 4758088 20327 57478433
1979 260947 4771292 21732 57238645
1980 263018 4787778 22883 57730716
1981 260718 4812150 23088 48361818
1982 256128 4841715 23672 46648483
1983 261500 4869 858 24264 45029320
1984 272083 4893748 24916 46352799
1985 290511 4910664 25695 50796763
1986 288169 4925644 26317 50872302
1987 305305 4938602 27181 55493982
1988 308742 4954359 28512 54079191
1989 310575 4974383 29860 54095870
1990 317044 4998478 29928 56225383
1991 312421 5029002 28009 56839415
1992 310096 5054982 26936 54029130
1993 318353 5077912 26630 55322190
1994 341986 5098 754 27 566 63620252
1995 335586 5116826 28616 60674530
1996 351368 5132320 29567 66962787
1997 361186 5147349 31348 64927425
1998 365413 5159646 32969 60952782
1999 374260 5171302 34333 60230860
2000 367094 5181115 36245 59429611
2001 382692 5194901 37105 65038995

22



Vuosi  Energian kulutus (GWh)  Vikiluku BKT (€) CO, -paastét (t)
2002 393839 5206295 37644 67402922
2003 414938 5219732 38310 75661758
2004 412195 5236611 39725 71851086
2005 381845 5255580 40689 59307059
2006 417087 5276955 42167 71195992
2007 412530 5300484 44209 68655492
2008 392548 5326314 44354 60363132
2009 371225 5351427 40574 57954217
2010 408356 5375276 41679 66309965
2011 387336 5401267 42543 58559105
2012 382205 5426 674 41747 57144268
2013 382155 5451270 41180 57758459
2014 375275 5471753 40850 53205640
2015 364293 5487308 40937 49395297
2016 377919 5503297 41981 51183960

23
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