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Abstract 
 

The production function of cereals regressed by cross-section macro data of 

each countries and their climate data is useful. That regression implied that the amount 

of cereal production is higher in the areas where climate is more stable, moister and 

more clement. If the climatic variation like abnormal weather becomes intense by 

global warming, it negatively affects the cereal production. The cereal production of 

the temperature doesn't always deteriorate if the cereal of production is not chosen in 

the global warming. 
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1.動機と資料 

 

●資料：総務省統計局(2006)および ILO(2006)（編集） 

・・・一人当たりの穀物生産（ton/人）を比較（※縦軸は対数目盛）  

Average Product of Labor

穀物は、米、小麦、大麦、らい麦、えん麦、とうもろこし、いも、ばれいしょ、大豆、かんしょ、落花生を採用。サンプル（国）は総務省統計局で掲載されている全ての国（１５カ国）を掲載総務省で得られた穀物生産量を、ILOで得られた農業・林業人口で割った。

温帯温帯温帯温帯
亜寒帯亜寒帯亜寒帯亜寒帯熱帯熱帯熱帯熱帯温帯の気候が穀物生産に適している？！

 （出所）日本国総務省統計局 http://www.stat.go.jp/，ILO（国際労働機関） http://laborsta.ilo.org/ 

 

●資料：FAO(2005)（編集） 

・・・一定面積当たりの穀物生産（hectogram/hectare）を比較 温帯温帯温帯温帯やっぱり温帯の気候が穀物生産に適している？！Average Product of Land

 穀物は、大麦、そば、カナリア種子、フォニオ、トウモロコシ、ミレー、えん麦、キヌア、米、もみ、ライ麦、モロコシ、トリティカーレ、小麦、穀物を混ぜたもの、不特定な穀物を採用。サンプルは、APL の１５カ国にそろえた。 （出所）FAO（国連食糧農業機関） http://faostat.fao.org/
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資料：Köppen(1923)の区分によれば，気候は温度と降水量，その推移で決定さ

れる． 

 （出所）気候区分の図は http://ja.wikipedia.org/wiki/%E7%94%BB%E5%83%8F:Climates_in_the_world.svg 

 

青は土地生産性が高い地域 緑は土地生産性が低い地域 

 

土地生産性土地生産性土地生産性土地生産性がががが高高高高いいいい地域地域地域地域はははは 

・・・・温帯温帯温帯温帯（（（（一部一部一部一部，，，，亜寒帯亜寒帯亜寒帯亜寒帯））））・・・・降水量降水量降水量降水量がががが多多多多すぎないすぎないすぎないすぎない・・・・気温気温気温気温のののの変化変化変化変化がががが小小小小さいさいさいさい 

のではないかのではないかのではないかのではないか？？？？ 
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2.仮説 

 

仮説１ 

 →温度や降水量，その標準偏差は，穀物の生産額の説明変数として有効であ

る． 

 

仮説２ 

 →気候変動（温度や降水量の標準偏差）は小さい方（つまり気候が安定して

いる方）が，穀物の生産により寄与する． 

 

仮説３ 

 →気温よりも降水量の方が，穀物の生産により寄与する． 
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3.先行研究 

 

Furuya & Koyama (2005)

         
ttt TMPbPRCbTbaYH lnlnln 321 +++=

YHt = Yield (APT)

TMPt = Temperature

PRCt = Precipitation

Tt = Time trend,  

 

Furuya & Koyama (2005)

Data Micro Time Series Data

Regressand Yield (APT)

Regressor Temp., Prep., Time trend, Subsidy

Estimation OLS, AR(1), AR(2), AR(3), AR(8)

# years 40

# Countries 14

# Cereals 5

Climate Partial

備考

①それぞれの穀物、それぞれの国ごとに

回帰分析を実施している。

②温度・降水量データーは、穀物ごとに地域を変え、

また一部の時期のみ採用。

③穀物・国ごとの実態に着目

ttt TMPbPRCbTbaYH lnlnln 321 +++=
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4.分析の方法 

 

4.1. 方針 

 

重回帰分析を用いて，気候の指標に対する生産の弾力性を求める． 

 

※弾力性 

→ある指標が１％増加すれば，生産は何％増加するか？ 

 

弾力性を表す paramator を比較することで，仮説を検証 
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4.2. モデル式の導出 

 

Assumption & Notation

The cereal is produced from the three inputs.

(1) The production function is f.

(2) The inputs are Capital (≡K), Land (≡T) and Labor (≡L),.

   (　　The Agriculture sector of the specific factors model )

(3) The output (cereal) is Quantity (≡Q).

(4) The cereal market is perfect competitive, so the price of output 

(cereal) P is constant. 

(5)                           

∵

+∈ RQPLTK ,,,,

 

The production function is   Q = f (K,T,L)
・・・(3.1)

 

Production function のののの型型型型のののの選定選定選定選定 

 

 Prodiction function の実証でよく使用されるものとして，CES 型，Translog 型，

Cobb-Douglas 型の３つ挙げられる． 

 

まず，Cobb-Douglas 型（Cobb and Douglas[1928]）よりも複雑なものは，以下の

2 つである． 

 

・CES 型（Arrow, Chenery, Minhas and Solow[1961]) 

 生産要素の代替弾力性を一定にしたものである．CRS（１次同時）であるこ

とが前提であるが，今回，そのような仮定はおかないので，使用できない． 

 

・Translog 型（Christensen, Jorgenson and Lau[1970]） 

 Cobb-Douglas 型を通常 2 次の項までテイラー展開したものであり，regressor

の数が膨大になる．通常 K 個の regressor で済むところが，constant を除いて 
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K +1H2 −1 =K +2 C2 −1 =

K + 2( ) K +1( )
2

−1個の regressor で分析しなくてはならない．

よって，Excel では regressor は 16 個までしか使えないので，この制限を越える

可能性が大きくなる．現に，本論文では生産を説明する要素に 8 個考えるので，

Translog 型では regressor が 44 個（定数項を除く）となり，Excel が使用できな

い．また，White test を行うと更に増えてしまう． 

 

 以上より，今回は単に Cobb-Douglas 型を使用することにする． 

γβα
LTAKLTKf =),,( f is Cobb-Douglas function:

 

 

The production function is

γβα
LTAKLTKf =),,(

  Q = f (K,T,L)

γβα
LTAKQ =

 f  is Cobb-Douglas function:

Substitute (3.1) for (3.2),

The both sides ×P,

・・・(3.1)

γβα
LTPAKPQ =

γβα ,,

 

Take natural log for the both sides,

（lnPA,          are constant.）

γβα
LTPAKPQ =

LTKPA

LTKPA

LTPAKPQ

lnlnlnln

lnlnlnln

lnln

γβα

γβα

γβα

+++=

+++=

=

γβα ,,
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Add other factors and rewrite the constant parameters,

�+++

+++=

7766

1

lnln

lnlnlnln

xx

LTKPQ

ββ

γβαβ

x6 ・・・月降水量の標準偏差
x7 ・・・月平均気温の標準偏差 x8 ・・・年降水量

x9 ・・・年平均気温（気候因子）

LTKPAPQ lnlnlnlnln γβα +++=
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4.3. 気候因子の選択 

 （気候因子）
＜気候因子の選択に対する検討１＞

＝「年降水量」「年平均気温」だと、値が高すぎたり、または低すぎたりして、生

産が悪化することを考慮していないのではないか？適値を計算し、それとの乖

離をregressorにすべきではないだろうか？＝

○値が、ある穀物の適値と比べて仮に高すぎたり低すぎていたりしていても、

その値に適する穀物を生産するだけなので、「穀物」全体を対象にしている本

研究では乖離を計算する必要性は高くない？

○穀物（というか植物）に厳密な適切な年間の値というものは存在しない。

→今回は、乖離を計算せず値をそのままregressorにした場合と、適値からの乖

離をregressorにした場合の２つのregressionを行う。

x9 ・・・年平均気温x8 ・・・年降水量

 

 

 

（気候因子）
＜気候因子の選択に対する検討２＞

＝気候変動の指標として、分散ではなく標準偏差を採用した理由＝

・分散は本来の指標を2乗して計算されるので、sample間の差が著しく拡大して

しまうのを防ぐため

・一般に変動の指標としては、分散より標準偏差が採用されているから

（例）ファイナンスのリスクの指標は標準偏差

・分散を採用しようが、標準偏差を採用しようが、Cobb-Douglas functionに

natural logを取る場合には、係数の有意性やモデルの当てはまり方が変わるこ

とはない（Lemma 1 を参照）

x6 ・・・月降水量の標準偏差 x7 ・・・月平均気温の標準偏差
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Lemma 1 

 

Cobb-Douglas function に natural log を取る場合には，regressor に，分散を採用し

ようが，標準偏差を採用しようが，係数の有意性やモデルの当てはまり方が変

わることはない． 

 

(Proof) 

Cobb-Douglas function 

    y = Ax
α

z
β (x,y,z,α,β,A ∈ R)

 
を regression することを考える．

 

 

これに natural log を取ると， 

    ln y = ln A + α ln x + β ln zとなる．

 
ここで，    z = σ（標準偏差）とすると， 

    ln y = ln A + α ln x + β lnσとなる． …(4.3.1) 

次に，    z = σ 2
（分散）とすると， 

    ln y = ln A + α ln x + β lnσ 2

 

    = ln A + α ln x + 2β lnσとなり，    γ = 2βとすれば， 

    ln y = ln A + α ln x + γ lnσとなる． …(4.3.2) 

ここで，(4.3.1)と(4.3.2)を比較すれば，一部の係数以外，variable も含めて式の

形状は全く同じである．よって，係数の値が     γ = 2β の関係になる以外は，

regression の結果は全く同じになる． 
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（気候因子）
＜気候因子の選択に対する検討３＞

＝日照時間はregressorに必要ではないか？＝

・日照時間は、降水量と強い負の関係にあるはず。

→regressorは互いに、相関関係があってはならない（multi-collinearity: 

Assumption__を参照）ので、日照時間を入れてはならない。

・本研究は、気候が生産に及ぼす影響を分析しているが、Köppen(1923)

の定義では、気候は気温と降水量のみで決まるので、入れなくて良い。

・そもそも日照時間のデーターが見つからなかった・・・。

x6 ・・・月降水量の標準偏差 x8 ・・・年降水量

 

 

4.4. regression 

 

・線形重回帰分析 

  

＜被説明変数：regressand＞ 

  穀物生産額の自然対数の値（lnPQ） 

 

＜説明変数: regressor＞ 

  xi（気候因子，i = 6,7,8,9）及び， 

     土地面積（T），農業従事者数（L），農業資本（K）の自然対数の値 

 

 前述の式（モデル式）の変数の数値を，世界の国と地域の統計から，sample

を集めて分析 
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4.5. data 

 

＝穀物に関するデーター＝ 

FAO（国連食糧農業機関） http://faostat.fao.org/ にて，各国の穀物の Gross およ

び Net の生産額（PQ），穀物の栽培面積（T），農業従事者数（L），農業資本（K）

のデーターを採用 

 

穀物穀物穀物穀物のののの定義定義定義定義 

 国際連合食糧農業機関（FAO）において，Cereals として統計に参入されてい

るものを，本論文における穀物と定義する．よって，以下の 15 種となる． 

 

Table  穀物の定義 

English 日本語 
Barley 大麦 

Buckwheat そば 
Canary seed カナリア種子 

Fonio フォニオ 
Maize トウモロコシ 
Millet ミレー 
Oats 燕麦（えん麦） 

Quinoa キヌア 
Rice, paddy ライス，もみ 

Rye ライ麦 
Sorghum モロコシ 
Triticale マカロニコムギ 
Wheat 小麦 

Mixed grain 穀物を混ぜたもの 
Cereals, nes 不特定な穀物 
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4.6. 適値と乖離 

 

適値適値適値適値のののの算出方法算出方法算出方法算出方法 

 

 本項では，各国の穀物生産において最適な年間降水量と年平均気温を算出し

た方法について説明する． 

 

（１）それぞれの穀物の適値 

 

 様々な穀物生産に関する農業の書籍・論文を参照したが，多くの穀物で明確

な適値は存在しない．そのような穀物においては，適するとされる気候のモデ

ルとなる年間降水量・年平均気温を当てはめた．実際には複数の気候で適する

場合が多いので，降水量は 250 の倍数，気温は 2.5 の整数倍から最適と判断し

たものを適温とした．但し，より良い適値が別の方法で得られた場合には，そ

れを採用する．（「Table3: 穀物の最適年間降水量と最適年平均温度」を参照せ

よ．） 

 

 

（２）各国において生産している穀物の価格と気温のデーターの取り扱い 

 

 各国の最適気温および最適降水量を算出するため，各穀物の３カ年（基本的

には，1999 年から 2001 年）の価格と生産量を求めなければならない．本項で

はその際，生じた 8 つの問題の取り扱いを説明する． 

 

1. Belgium と Luxembourg について 

 2000 年と 2001 年のデーターが分離されている．土地・資本などその他のデ

ーターは全て統合されているので，この価格と生産量のデーターも統合しなけ

ればならない．両年については，まずはそれぞれの国のそれぞれの財で，Σ（各

年の価格×各年の生産量）を計算し，各穀物について，それぞれ両国のものを

合計するという手法を採った． 
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2. Georgia の Buckwheat 

 1999 年のデーター（価格，生産量ともに）が存在しないので，1999 年のデー

ターを全穀物，2002 年のデーターに入れ替えた． 

 

3. Czech の Buckwheat 

 全ての年で価格のデーターが存在しない．チェコと同じような経済水準・気

候かつ地理的にも近いスロバキアとハンガリーと比較してみたが，スロバキア

の方が他の穀物の価格動向が似ていた．よって，スロバキアのそれぞれの年の

データーを採用した． 

 

4. Estonia の Triticale 

 1999 年と 2000 年の Triticale のデーターがないので，1999 年と 2000 年のデー

ターを全品目，2002 年と 2002 年のデーターに入れ替えた． 

 

5. Bahamas, Liberia, Cape Verde, Djibouti, Solomon Islands 

 価格のデーターが一切存在しない．しかし，穀物が 1 財しかなく，そもそも

価格が要らないので，特に求めないことにする． 

 

6. Viet Nam 

 価格のデーターが一切存在しない．周辺の東南アジア諸国の価格データーを

見たところ，平均すると大体，穀物 3 つが同じような価格になることから，価

格比を同じにした． 

 

7. その他 

 以下の国（"→"の前の国）も価格のデーターが一切存在しない． 

 

Afghanistan → Tajikistan 

Angola → Namibia 

Central African Republic → Cameroon 
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Chad → Cameroon 

Fiji → Philippines 

Gabon → Congo 

Guinea-Bissau → Guinea 

Guyana → Suriname 

Guatemala → Mexico 

Korea, Democratic People's Republic of → China 

Libyan Arab Jamahiriya → Algeria 

Mauritania → Mali 

Oman → Yemen 

Papua New Guinea → Philippines 

Senegal → Guinea 

Sierra Leone → Guinea 

Tanzania, United Republic of → Mozambique 

Uzbekistan → Kyrgyzstan 

Zambia → Zimbabwe 

 

 そこで，3 カ年の Price のデーターを全て，他の国（"→"の後の国）に入れ換

えた．その際の選定の基準は以下となる． 

 

＊ 同じような経済水準であること． 

＊ 経済交流が盛んであること． 

＊ 気候が似ていること． 

＊ 食文化が似ていること． 

＊ 貿易の観点から地形が似ていること（例：同じく内陸国である）． 

＊ 地理的に近いこと． 

＊ 入れ換えられる国が生産している穀物を，できるだけ多くの種類において

生産していること．かつ，それらの種類のその国における share ができるだ

け大きいこと． 
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 以上の基準の上で，入れ換えた国で生産されていない穀物がある場合には，

その穀物を data set から消去して考える． 

 

8. Cereals, nes と mixed grain 

 適温，適降水量を求めるのは不可能なので無視する． 

 

（３）各国の適値の算出 

 

 （１）によって求められた穀物 i の最適な年間降水量と年平均気温をそれぞ

れ Ri,Ti(  ∈ R+)とする．また，各国における穀物 i の j 年度における価格と生産量

をそれぞれ，Pij,Qij(  ∈ R+)とする．つまり，生産額は PijQij となるが，3 年間（基

本的には 1999 年から 2001 年まで）の平均値は，

  

1

3
PijQij

j =1

3

∑ となり，穀物全体の

生産額の年平均は，

  

1

3
PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑ となる．これを用いた，穀物 i の生産額におけ

る国内の生産シェアーは

  

PijQij

j =1

3

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
となる．Pij,Qij(  ∈ R+)より，これは 0 から 1

の間をとり，かつ，

  

PtjQtj

j =1

3

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
t

∑ =

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
=1となる．このシェアーを使って，

降水量や気温の加重平均を求めることによって，適値を算出すれば，最適年間

降水量は， 

  

PtjQtj

j =1

3

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
t

∑ Rt =

RtPtjQtj

j =1

3

∑
t

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
となる．同様に最適年平均気温は，

  

TtPtjQtj

j =1

3

∑
t

∑

PtjQtj

j =1

3

∑
t

∑
と

なる． 
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4.7. 結果と改善 

 

線形重回帰分析で２つの改善方法 

  

○まずは Finite-Sample Theory における Ordinary Least Squares = OLS（通常最小

二乗法）で regression や Test を行う 

→しかし，OLS を行うには，いくつかの Assumption を満たしていることが前提 

→regression の結果，もし Assumption を満たしていないなら，Large-Sample 

Theory を採用したり，別の推定法（GLS や GMM など）を使う必要がある． 

 

○決定係数（R-squared）と，regressors の t-value を検証 

 ・・・もし当てはまりが悪ければ，改善（指標の求め方がミスかも）または，

外して再度回帰分析を行う 

 →繰り返して改善する． 

 

(1) Finite Sample Theoryの

   OLSでregressionやTest

(2) regressionのAssumptionを満たしているか検証

(3) 係数のp-valueやR-squaredを見て、regressorを改良

満たす
(1’) (2)とは別の推定法で

　      regressionやTest満たさない
(4) 係数（β）の値＝弾力性を見て、仮説を検証

• 分析のアルゴリズム
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●係数 β は何を表すか？？

6

666
ln

ln
lnln

xd

PQd
xdPQd =⇔= ββ

これは１次式（linear）なので、全微分（明らかに可能）して、

仮に x6以外は不変だとすると、それらのnatural logは0

�++++++= 665423121 lnlnlnlnlnln xLTKKPQ ββββββ

�+++++= 66542312 lnlnlnlnlnln xdLdTdKdKdPQd βββββ

 

 

x

x

x

dx
xd

x
x

dx

d ∆
≈=⇔= ln

1
ln＜復習＞対数の微分公式：

666

6
ln

ln

xx

PQPQ

xd

PQd

∆

∆
≈=β

これは、x6の生産額に対する弾力性と等しい。

∴∴∴∴係数係数係数係数βはははは、、、、そのそのそのその説明変数説明変数説明変数説明変数のののの生産額生産額生産額生産額にににに対対対対するするするする弾力性弾力性弾力性弾力性とととと等等等等しいしいしいしい
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4.8. 本研究と先行研究の比較 

 

Table 4: Furuya & Koyama (2005) V.S. Fujishiro (2009) 

 

Furuya & Koyama (2005): ttt TMPbPRCbTbaYH lnlnln 321 +++=  

Fujishiro (2009): �++++++= 665423121 lnlnlnlnlnln xLTKKPQ ββββββ  

 

Furuya & Koyama (2005) V.S. Fujishiro & Kohno (2009) 

Micro Time Series Data Data Macro Cross Section Data 

Yield (APT) Regressand Net/Gross Price×Quantity 

Temp., Prep., Time trend,  

Subsidy (only U.S. and EU) 
Regressor 

Capital, Land, Labor, 

Temp., Prep., these deviations 

OLS, AR(1), AR(2), AR(3), 

AR(8) 
Estimation OLS, GLS 

40 # years 3, 30 

14 # Countries 126, 98 

5 # Cereals 15 

Partial Climate Annual 

 

① それぞれの穀物，それぞれ

の国ごとに回帰分析を実施

している． 

② 温度・降水量データーは，

穀物ごとに地域を変え，ま

た一部の時期のみ採用． 

③ 穀物・国ごとの実態に着目 

 

備考 

 

① 穀物全体・世界全体で回帰分

析を実施 

② 温度・降水量データーは，適

値からの乖離も考慮 

③ 気候（年間の温度・降水量）

が生産関数に及ぼす影響に

着目 
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4.9. 仮説の判断 

 

•仮説１ 

温度や降水量，その標準偏差は，穀物の生産額を説明する変数として有効であ

る． 

 

→有効であることは以下の２つが必要条件 

 回帰分析の結果， 

 (1)得られた R-squaredがががが１１１１にににに近近近近ければ，モデル式全体はデーターに対して当

てはまりがよい． 

 (2)それぞれの regressorのののの t-valueがががが有意有意有意有意であれば，その変数は有効． 

 

•仮説２ 

気候変動（温度や降水量の標準偏差）は小さい方（つまり気候が安定している

方）が，穀物の生産により寄与する． 

 

→温度変動の弾力性β7 と降水量変動の弾力性β6 の正負によって判断 

→負負負負ならならならなら，，，，そのそのそのその分散分散分散分散がががが減少減少減少減少（（（（変動変動変動変動がががが小小小小さいさいさいさい））））すればすればすればすれば，，，，生産生産生産生産はははは増加増加増加増加するとするとするとすると確認確認確認確認でででで

きるきるきるきる．．．． 

 

•仮説３ 

気温よりも降水量の方が，穀物の生産により寄与する． 

 

→気温と降水量の係数（弾力性）の大きさの比較によって判断 

→降水量降水量降水量降水量のののの係数係数係数係数（（（（弾力性弾力性弾力性弾力性））））がががが（（（（正正正正のののの方向方向方向方向にににに））））大大大大きければきければきければきければ，，，，降水量降水量降水量降水量のののの方方方方がががが生産生産生産生産にににに

対対対対してしてしてして正正正正ののののインパクトインパクトインパクトインパクトがががが大大大大きいきいきいきいと確認できる． 

 

乖離の場合は負の方向に大きければ，同様にインパクトが大きいと考える． 
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5.分析分析分析分析のののの結果結果結果結果 

 

5.1 . OLS (Ordinary Least Square)の Assumption 

 

以上の仮定に基づいて， },,,{ 21 Kβββ � に相当するとされる OLS estimator が求ま

り，その estimator に対する Test（検定）が行われる． 

 

Assumption in Finite-Sample Thoery 

 

 以下， ),,2,1;,,2,1(,, Kknixy iiki �� ==ε をそれぞれ，regressand，regressor，error 

term とする（K は regressor の数，n は sample の数である）． 

(1) (linearity) iiKKiii xxxy εβββ ++++= �2211  

(2) (strict exogeneity) 0),,,|( 21 =Ki xxxE �ε  

(3) (no multicollinearity) },,,{ 21 Kxxx �  is linearly independent. 

(4) (homoskedasticity) 2

21

2 ),,,|( σε =KxxxE
i

�  

(5) (no correlation between observations)  

);,,2,1,(0),,,|( 21 jinjixxxE Kji ≠== ��εε  

(6) (normality of the error term) },,,|,,,{ 2121 KK xxx �� εεε ～N(0,   σ
2) 

 

Assumption of Large Sample Theory by OLS 

 

Large Sample Theory では，"linearity", "strict exogeneity", "normality of the error 

term"が不要（但し，ergodicity など別の Assumption が必要になる）． 

 

しかし，後に述べる homoskedasticity を Test するための White Test では

Large-Sample Theory に基づいて，OLS estimate の際に観測される deviation（残

差）を求めている． 

 

そのため，本研究では linearity, exogeneity, normality が violate されているかどう

かに関わらず，Finite-Sample Theoryにおける t-Test や Wald-Test を実施している． 
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5.2. 方針と手順 

. 

（１）今回は，乖離を計算せず値をそのまま regressor にした場合と，適値から

の乖離を regressor にした場合の２つの regression を行う． 

 

（２）regressand（PQ）として，Net production と Gross Production が考えられる．

両方で行い，当てはまり方を比較する． 

 

∴同一の sample，同一の推定法（Estimation）に対して，2×2=4 通りの regression

を行い，それぞれを比較する． 

 

★R 言語で作成したプログラムで regression および Test 

 

Step1: sample 未選択（sample size:126） 

←Combine データーがない場合の自然対数の値を 0 にしたのがまずいかも 

↓  

Step2: Combine データーがない Sample(後述)を全て除いた（sample size:98） 

 

除かれた国： 

 Afghanistan, Angola, Barbados, Belarus, Bolivia, Cameroon, Cape Verde, 

Djibouti, Dominican Republic, Fiji, Gabon, Guinea-Bissau, Honduras, Jamaica, Korea, 

Democratic People's Republic of, Lao People's Democratic Rep., Liberia, Malawi, 

Mauritius, Mozambique, Namibia, Niger, Nigeria, Rwanda, Solomon Islands, Tanzania, 

United Republic of, Togo, Trinidad and Tobago 

・・・Combine を使えない穀物の熱帯の国や発展途上国が多い． 

←生産性が著しく悪化する？？ 
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5.3. OLS の output 

 

Table 1 および Table 2 も参照せよ． 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)

Regressand Net Gross Net Gross Net Gross Net Gross

Sample size 126 126 126 126 98 98 98 98

R squared 0.962 0.964 0.959 0.961 0.948 0.951 0.945 0.949 

Adjusted R squared 0.960 0.961 0.956 0.959 0.943 0.947 0.940 0.944 

F-Test 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

Wald statistic 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

const. -3.462 -3.321 -0.541 -0.499 -3.211 -3.043 -0.858 -0.811 

Capital (Combine) 0.058 0.057 0.066 0.065 0.080 0.077 0.093 0.090 

Capital (Tractor) 0.097 0.096 0.120 0.119 0.108 0.109 0.121 0.121 

Land 0.899 0.902 0.889 0.894 0.907 0.910 0.906 0.909

Labor 0.039 0.034 0.017 0.012 0.018 0.013 -0.007 -0.011 

Prep.s.d. -0.401 -0.386 -0.020 -0.019 -0.370 -0.351 -0.059 -0.058 

Temp. s.d. -0.102 -0.090 -0.226 -0.207 -0.160 -0.149 -0.285 -0.265 

Annual prep. 0.451 0.439 ― ― 0.348 0.330 ― ―

Average temp. 0.213 * 0.187 * ― ― 0.259 0.233 ― ―

Deviation of prep. ― ― -0.074 -0.080 ― ― -0.026 -0.031 

Deviation of temp. ― ― -0.093 -0.087 ― ― -0.127 -0.119 

White test 0.087 0.074 0.030 0.030 0.085 0.064 0.058 0.047 
 

 

・式の当てはまりはかなり良い 

（R-squared, Adjested R-squared, F-Test, Wald-Test）．←Production に対する Land

の貢献がかなり高いから？ 

・regressand において，Net Production より，Gross Production の方が当てはまり

が良い．←Gross の方が実際の値に近いから？ 

・Labor は有意でない．←そもそも穀物の労働力ではないから？ 

・乖離を入れたとき，降水量の標準偏差が有意でなくなる（R-squared も若干悪

化する）． 

・Combine が存在しない国を除いた sample size 98 の方が，より有意になる．←

実際の値に近いから？ 
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5.4. homoskedasticity 

 

(4)(homoskedasticity) 2

21

2 ),,,|( σε =KxxxE
i

�  

 

 White Test によって判断される．以下，この方法を述べる． 

まず，  ε i

2
を他の regressor とその全ての second moment（ ),,2,1,( njixx ji �= ）で

regress する（つまり，このときの regressor の総数は  K +1H2となる）．その regression

における R-squared を R
2
とすると，White test では，homoskedasticity が violate

されればされるほど，nR
2
は，degree of freedom（自由度）  K +1H2の  χ

2- distribution

に従うとされる．つまり，null hypothesis が accept される方が良く，そのために

は p-Value が大でなければならない． 

 

 ちなみに，  ε i

2
は実際には観測不可能であるが，White Test では Large-Sample 

Theory に基づいて，OLS estimate の際に観測される deviation（残差）を使用し

ている．そのため，本研究では(1) (linearity) (2) (strict exogeneity) (6) (normality of 

the error term)が violate されているかどうかに関わらず，Finite-Sample Theory に

おける t-Test や F-Test を実施している． 

 

→White Test を実施 

confidence interval 95%で null を accept する．しかし confidence interval 90%で null

を reject される場合がある． 

→OLS で誤りと言えないが，疑義が生じている． 

→GLS を行うべき． 

（その他の Assumption は後で検証） 
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5.5. GLS (Generalized Least Square)の Assumption 

 

 GLS では，（１）OLS in Finite-Sample Thoery における Assumption のうち，(1) 

(linearity) (2) (strict exogeneity) (3) (no multicollinearity)が成立していれば，

estimator は有効（正確には unbias で efficient）となる．本研究では，Time Series 

Data を扱わないので，(5) (no correlation between observations)を前提にした

Eicker-White の方法で GLS estimator を求めた． 

 

 ちなみに，  ε i

2
は実際には観測不可能であるが，Eicker-White の方法では，一

部，Large-Sample Theory に基づいて estimate を行っている．このため，White test

の箇所でも述べたが，本研究では， (1) (linearity) (2) (strict exogeneity) (6) 

(normality of the error term)が violate されているかどうかに関わらず，

Finite-Sample Theory における t-Test や F-Test を OLS と同様，GLS に対しても実

施している．手順は OLS の場合と同様とする． 
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5.6. GLS の output 

 

Table 1 および Table 2 も参照せよ． 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)

Regressand Net Gross Net Gross Net Gross Net Gross

Sample size 126 126 126 126 98 98 98 98

R squared 0.962 0.964 0.959 0.961 0.948 0.951 0.945 0.948 

Adjusted R squared 0.960 0.961 0.956 0.958 0.943 0.947 0.940 0.944 

F-Test 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

Wald statistic 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

const. -3.677 -3.592 -0.529 -0.407 -3.149 -2.971 -0.765 -0.639 

Capital (Combine) 0.058 0.059 0.067 0.067 0.074 0.076 0.083 0.084 

Capital (Tractor) 0.104 0.103 0.121 0.122 0.107 0.106 0.129 0.128 

Land 0.895 0.893 0.897 0.900 0.923 0.924 0.904 0.902

Labor 0.032 0.033 0.001 0.003 0.006 -0.001 -0.010 -0.008 

Prep.s.d. -0.415 -0.403 -0.017 -0.034 -0.381 -0.361 -0.060 -0.081 

Temp. s.d. -0.101 -0.082 -0.245 -0.234 -0.171 -0.165 -0.273 -0.266 

Annual prep. 0.479 0.480 ― ― 0.340 0.327 ― ―

Average temp. 0.254 0.225 ― ― 0.250 0.215 ― ―

Deviation of prep. ― ― -0.070* -0.087 ― ― -0.031 -0.035 

Deviation of temp. ― ― -0.106 -0.100 ― ― -0.151 -0.143 
 

 

Test や R-squared は OLS とほとんど同じ． 

 

当てはまりはよいが，いくつかの係数で有意でない． 

 

但し，OLS と比べて，有意になる係数（年平均温度）が増えた． 
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5.7. 他の Assumption の検証 

 

2. Assumption に対する Test 

 

(1)(linearity)  

 今回， 

�++++++= 665423121 lnlnlnlnlnln xLTKKPQ ββββββ
 

とモデルを仮定しているので，OK． 

 

(2)(strict exogeneity) 0),,,|( 21 =Ki xxxE �ε  

 0),,,|( 21 =Ki xxxE �ε を null hypothesis とする t-Test を行う．これが accept さ

れる，つまり，p-Value が大であることが好ましい． 

→accept されたので，問題なし． 

 

(3)(no multicollinearity) },,,{ 21 Kxxx �  is linearly independent. 

 ひとつの regressor を他の regressors で regression してみて，R-squared（以下，

R
2
とする）が高ければ，regression 同士で相関が発生（multicollinearity）してい

ることになるとなる．この場合，estimator が正しい値を取らなかったり，有意

になりにくくなったりするので問題である．一般には， 

  
VIF ≡

1

1 − R2
 

で定義される VIF（Variance Inflation Factor）が 10 を越えたら multicollinearity

が発生していると考える．この VIF は，regressor それぞれにおいて存在するの

で，ひとつの regressors の set につき，その regressor の数の分だけ求めなければ

ならない． 

→結果，Step1 2 どちらにおいても，10 を越える VIF は存在しなかった． 

     ∴ OK.    

 

iiKKiii xxxy εβββ ++++= �2211
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(5)(no correlation between observations)  

);,,2,1,(0),,,|( 21 jinjixxxE Kji ≠== ��εε  

 

 本来は Durbin-Watson Test を実施する．しかし，Time Series Data ではなく，

今回のように時期を固定した Cross section Data を用いた分析では，通常，この

Assumption が violate されるとは考えないので，Test を行わない． 

 

(6) (normality of the error term) },,,|,,,{ 2121 KK xxx �� εεε ～N(0,   σ
2) 

 

 normality（正規性）の Test には，Shapiro-Wilk test を実施する．これは，normality

に従うことを null hypothesis とした Test である．つまり，null hypothesis が accept

される方が良く，そのためには p-Value が大でなければならない． 

 

→Shapiro-Wilk test で null hypothesis が accept 

→問題無し 
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6.考察と結論 

 

＝仮説１＝ 

温度や降水量，その標準偏差は，穀物の生産額を説明する変数として有効 

(1)R-squared がほとんど 0.95 を越えており，F-Test や Wald-Test も圧倒的に有意

なので，式の当てはまり方は良い 

(2)各係数において・・・ 

・Combine，Tractor，土地，年間降水量は全ての場合で有意 

・平均気温も適降水量からの乖離も， 

 Large Sample Theory まで拡大すれば有意． 

・Labor は全然ダメ 

←やはり，農業従事労働者を穀物生産の労働者とするのは無理？ 

・その他は，場合による． 

 

 

＝仮説２＝ 

気候変動（温度や降水量の標準偏差）は小さい方（つまり気候が安定している

方）が，穀物の生産により寄与する． 

→温度変動の弾力性β7 と降水量変動の弾力性β6 の正負によって判断 

→負なら，その分散が減少（変動が小さい）すれば，生産は増加すると確認で

きる． 

・温度変動の弾力性β7 と降水量変動の弾力性β6 のどちらも負 

→ 仮説は実証された！！ 

 

 

＝仮説３＝ 

気温よりも降水量の方が，穀物の生産により寄与する． 

 

→気温と降水量の係数（弾力性）の大きさの比較によって判断 

→降水量の係数（弾力性）が（正の方向に）大きければ，降水量の方が生産に
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対して正のインパクトが大きいと確認できる． 

→実際は，降水量の係数の方が（正の方向に）大 

 ∴仮説は否定された． 

→しかし，乖離では，温度の方が（負の方向に）大 

 ∴これは，上の否定と矛盾 

→本研究では，この仮説が正しいか間違っているか分からない． 

 

＝その他＝ 

・regressand において，Net Production より，Gross Production の方が当てはまり

が良い．←Gross の方が実際の値に近いから？ 

・乖離を入れたとき，降水量の標準偏差が有意でなくなり，逆に，温度の標準

偏差の有意さは向上する（R-squared は若干悪化する）． 

・降水量・温度とその乖離では，前者の方が有意（乖離を入れる意味はない？？）． 

Combine が存在しない国を除いた sample size 98 の方が，より有意になる．←実

際の値に近いから 

・Combine よりも Tractor の方が寄与度が高い． 

 

＝Imprication＝ 

 

（１）穀物生産額が高い条件は以下 

気候変動の係数は負＝気候が安定 

温度や降水量の係数が正＝温暖かつ湿潤 

乖離の係数が負＝温度や降水量が高すぎても低すぎてもダメ 

→温暖がちょうど良い？ 

←実際の統計と整合性が高い． 

 

（２）地球温暖化により 

異常気象など，気候変動が激しくなれば穀物生産に悪影響． 

温度の上昇しても，穀物の種類を選ばなければ，穀物生産が悪化することはな

い． 
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7.この研究の問題点 

 

データーに対し，多少，手を加えている． 

→実際，良い結果が出ていない． 

適値の計算が厳密でない． 

sample に入れている年が限られている（1999-2001）． 

労働者のデーターがいいかげん． 

→実際，良い結果が出ていない． 
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Regressand

Estimation OLS GLS OLS GLS OLS GLS OLS GLS

R squared 0.962 0.962 0.964 0.964 0.959 0.959 0.961 0.961

Adjusted R squared 0.960 0.960 0.961 0.961 0.956 0.956 0.959 0.958

F-Test *1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Wald statistic *2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

-3.462 -3.677 -3.321 -3.592 -0.541 -0.529 -0.499 -0.407
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2491 0.2597 0.2741 0.3730

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.2330 0.2482 0.2589 0.3603

0.058 0.058 0.057 0.059 0.066 0.067 0.065 0.067
0.0043 0.0046 0.0040 0.0031 0.0016 0.0014 0.0015 0.0011

0.0072 0.0086 0.0074 0.0065 0.0033 0.0033 0.0034 0.0029

0.097 0.104 0.096 0.103 0.120 0.121 0.119 0.122
0.0032 0.0017 0.0027 0.0014 0.0003 0.0003 0.0002 0.0002

0.0015 0.0009 0.0015 0.0009 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002

0.899 0.895 0.902 0.893 0.889 0.897 0.894 0.900
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

0.039 0.032 0.034 0.033 0.017 0.001 0.012 0.003
0.3920 0.4790 0.4420 0.4660 0.7053 0.9863 0.7822 0.9415

0.3690 0.4580 0.4160 0.4420 0.6733 0.9847 0.7583 0.9348

-0.401 -0.415 -0.386 -0.403 -0.020 -0.017 -0.019 -0.034
0.0009 0.0006 0.0011 0.0007 0.7721 0.7987 0.7770 0.6117

0.0002 0.0001 0.0002 0.0001 0.7915 0.8185 0.7987 0.6448

-0.102 -0.101 -0.090 -0.082 -0.226 -0.245 -0.207 -0.234
0.2150 0.2230 0.2610 0.3100 0.0032 0.0014 0.0054 0.0017

0.2120 0.2340 0.2610 0.3330 0.0023 0.0012 0.0040 0.0014

0.451 0.479 0.439 0.480 ― ― ― ―
0.0002 0.0001 0.0002 0.0001

0.0002 0.0001 0.0002 0.0001

0.213 0.254 0.187 0.225 ― ― ― ―
0.1200 0.0644 0.1600 0.0927

0.0293 0.0079 0.0445 0.0142

― ― ― ― -0.074 -0.070 -0.080 -0.087
0.0854 0.1063 0.0566 0.0386

0.0642 0.0807 0.0368 0.0239

― ― ― ― -0.093 -0.106 -0.087 -0.100
0.1633 0.1155 0.1821 0.1274

0.1419 0.1023 0.1542 0.1058

White test *3

Test of strict exogeneity *4 1.000 0.588 1.000 0.324 1.000 0.466 1.000 0.798

Shapiro-Wilk test *5 0.642 0.632 0.690 0.632 0.633 0.611 0.748 0.690

Note: 

1.89

1.7

2.63

0.087 0.030 0.0300.074

Deviation from

the suitable prep.

Deviation from

the suitable temp.

3.71

3.05

5.56

Prep.

standard diviation

Temp.

standard diviation

Table 1: Regression of Cereals Production Function (sample size = 126)

1.14

1.18

4.77

2.06

Annual prep.

Average temp.

Net Net GrossGross

0

2.48

3.31

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

Labor

2.42

0

2.44

3.54

3.09

const.

Capital (Combine)

Capital (Tractor)

Land

*5 p-Value of Shapiro-Wilk test

*2 p-Value of Wald statistic in Large-Sample Theory

*1 p-Value of F-test in Finite-Sample Theory

   Beginning at the top, Estimators, p-Value of t-Test in Finite-Sample Theory, p-Value of t-Test in Large-Sample Theory

   and Variance Inflation Factor (VIF)

*4 p-Value of the test which lets strictly exogeneity be the null hypothese                                                                 

*3 p-Value of White test



Regressand

Estimation OLS GLS OLS GLS OLS GLS OLS GLS

R squared 0.948 0.948 0.951 0.951 0.945 0.945 0.949 0.948

Adjusted R squared 0.943 0.943 0.947 0.947 0.940 0.940 0.944 0.944

F-Test *1 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Wald statistic *2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

-3.211 -3.149 -3.043 -2.971 -0.858 -0.765 -0.811 -0.639
0.0002 0.0003 0.0003 0.0004 0.1512 0.2012 0.1592 0.2681

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.1138 0.1544 0.1233 0.2190

0.080 0.074 0.077 0.076 0.093 0.083 0.090 0.084
0.0259 0.0392 0.0254 0.0289 0.0095 0.0219 0.0096 0.0157

0.0204 0.0301 0.0249 0.0278 0.0129 0.0307 0.0156 0.0282

0.108 0.107 0.109 0.106 0.121 0.129 0.121 0.128
0.0099 0.0111 0.0072 0.0089 0.0051 0.0028 0.0036 0.0021

0.0083 0.0095 0.0080 0.0097 0.0109 0.0082 0.0102 0.0086

0.907 0.923 0.910 0.924 0.906 0.904 0.909 0.902
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

0.018 0.006 0.013 -0.001 -0.007 -0.010 -0.011 -0.008
0.7398 0.9075 0.8024 0.9873 0.8967 0.8429 0.8298 0.8754

0.7430 0.9080 0.8050 0.9870 0.8895 0.8321 0.8209 0.8704

-0.370 -0.381 -0.351 -0.361 -0.059 -0.060 -0.058 -0.081
0.0039 0.0030 0.0045 0.0035 0.4029 0.3956 0.3985 0.2375

0.0015 0.0011 0.0017 0.0013 0.4331 0.4257 0.4361 0.2627

-0.160 -0.171 -0.149 -0.165 -0.285 -0.273 -0.265 -0.266
0.0814 0.0637 0.0930 0.0640 0.0007 0.0012 0.0011 0.0011

0.0478 0.0342 0.0596 0.0384 0.0003 0.0004 0.0004 0.0005

0.348 0.340 0.330 0.327 ― ― ― ―
0.0075 0.0089 0.0085 0.0093

0.0069 0.0074 0.0079 0.0080

0.259 0.250 0.233 0.215 ― ― ― ―
0.0682 0.0795 0.0898 0.1168

0.0083 0.0117 0.0133 0.0239

― ― ― ― -0.026 -0.031 -0.031 -0.035
0.6092 0.5518 0.5331 0.4888

0.5764 0.5113 0.4918 0.4384

― ― ― ― -0.127 -0.151 -0.119 -0.143
0.0627 0.0281 0.0710 0.0308

0.0489 0.0241 0.0534 0.0243

White test *3

Test of strict exogeneity *4 1.000 0.550 1.000 0.412 1.000 0.945 1.000 0.131

Shapiro-Wilk test *5 0.573 0.666 0.561 0.609 0.891 0.928 0.778 0.868

Note: 

   Beginning at the top, Estimators, p-Value of t-Test in Finite-Sample Theory, p-Value of t-Test in Large-Sample Theory

   and Variance Inflation Factor (VIF)
*1 p-Value of F-test in Finite-Sample Theory

*2 p-Value of Wald statistic in Large-Sample Theory

*3 p-Value of White test

*4 p-Value of the test which lets strictly exogeneity be the null hypothese                                                                                                                       

*5 p-Value of Shapiro-Wilk test

Average temp.

Table 2: Regression of Cereals Production Function (sample size = 98)

(5) (6) (7) (8)

Gross

0.00

0.047

0.00

2.75

3.44

4.13

3.71

5.33

2.36

4.72

1.96

0.058

Net

1.15

1.21

1.80

1.61

3.06

3.98

3.40

2.62

0.085

Gross

0.064

Net

const.

Capital (Combine)

Prep.

standard diviation

Temp.

standard diviation

Annual prep.

Deviation from

the suitable prep.

Deviation from

the suitable temp.

Capital (Tractor)

Land

Labor



Table 3:  穀物の最適年間降水量と最適年平均気温

穀物名 適するとされる気候

最適年間
降水量(mm)

最適年
平均気温(℃) 備考

Barley 大麦 （温帯）西岸海洋性気候／亜寒帯湿潤気候 650 10 麦類は650mmが最適
Buckwheat そば 温帯 1000 17.5
Canary seed カナリア種子 温帯 1000 17.5

Fonio フォニオ （熱帯）サバナ気候／熱帯雨林気候 2000 25
Maize トウモロコシ 温帯／（熱帯）サバナ気候 1700 17.5 千葉県北総地帯の降水量が最適
Millet ミレー （熱帯）サバナ気候／温帯 2000 20
Oats 燕麦（えん麦）（温帯）西岸海洋性気候／亜寒帯湿潤気候 650 15 麦類は650mmが最適

Quinoa キヌア （温帯）温暖冬季小雨気候（アンデス） 800 10 アンデス地域の気候
Rice, paddy 米、もみ （温帯）温暖湿潤気候／（熱帯）サバナ気候／熱帯雨林気候 2000 20 年平均気温は17℃-25℃の間

Rye ライ麦 （温帯）西岸海洋性気候／亜寒帯湿潤気候 650 10 麦類は650mmが最適
Sorghum モロコシ 温帯／（熱帯）サバナ気候 1000 20
Triticale マカロニコムギ 温帯／（温帯）地中海性気候 650 17.5 麦類は650mmが最適
Wheat 小麦 （温帯）西岸海洋性気候／亜寒帯湿潤気候 650 10 麦類は650mmが最適



国名（英語） 国名（日本語） 地点名気候 緯度[度分] 経度[度分]

Afghanistan アフガニスタン カンダハール 3130N 6551E
Algeria アルジェリア民主人民共和国 ダル・エル・ベイダ 3643N 315E
Angola アンゴラ ルアンダ 851S 1314E
Argentina アルゼンチン共和国 ブエノスアイレス 3435S 5829W
Australia オーストラリア メルボルン小麦 3749S 14458E
Austria オーストリア共和国 ウィーン 4814N 1621E
Bahamas バハマ国 ナッソー 2503N 7728W
Barbados バルバドス グラントリーアダムス国際空港 1304N 5929W
Belarus ベラルーシ共和国 ミンスク 5356N 2738E
Belgium & Luxembourg ベルギー王国 ウッケル 5048N 421E
Belize ベリーズ ベリーズ 1732N 8818W
Bolivia ボリビア共和国 ラパス 1631S 6811W
Brazil ブラジル連邦共和国 リオデジャネイロ 2255S 4310W
Bulgaria ブルガリア共和国 ソフィア 4239N 2323E
Burkina Faso ブルキナファソ ワガドゥーグー 1221N 131W
Cameroon カメルーン共和国 ヤウンデ 350N 1131E
Canada カナダ エドモントン 5334N 11331W
Cape Verde ガーボベルデ サル島 1644N 2257W
Central African Republic 中央アフリカ共和国 ボセンベレ 516N 1738E
Chad チャド共和国 ンジャメナ 1208N 1502E
Chile チリ共和国 サンティアゴ 3323S 7047W
China 中華人民共和国 シャンハイ（上海） 3124N 12128E
Colombia コロンビア共和国 サンタフェデボゴダ 442N 7409W
Congo コンゴ共和国 ポワントノワール 449S 1154E
Costa Rica コスタリカ共和国 サンホセ 1000N 8413W
Côte d'Ivoire コートジボワール共和国 アビジャン 515N 356W
Cuba キューバ共和国 ハバナ 2310N 8221W
Cyprus キプロス共和国 ラルナカ 3453N 3338E
Czech Republic チェコ共和国 プラハ 5006N 1415E
Denmark デンマーク王国 コペンハーゲン 5541N 1233E
Djibouti ジプチ ジプチ 1133N 4309E
Dominican Republic ドミニカ共和国 サントドミンゴ 1826N 6953W
Ecuador エクアドル共和国 キト 8S 7828W
Egypt エジプト・アラブ共和国 カイロ 3008N 3124E
El Salvador エルサルバドル共和国 サンサルバドル 1343N 8912W
Estonia エストニア共和国 タリン 5923N 2435E
Ethiopia エチオピア連邦民主共和国 アディスアベバ 902N 3845E
Fiji フィジー共和国 ナンディ 1745S 17727E
Finland フィンランド共和国 ヘルシンキ 6019N 2458E
France フランス共和国 ルブルジェ 4858N 226E
Gabon ガボン共和国 ココビーチ 100N 936E
Georgia グルジア トビリシ 4141N 4457E
Germany ドイツ連邦共和国 ベルリン 5228N 1324E
Ghana ガーナ共和国 クマシ 643N 136W
Greece ギリシャ アテネ 3754N 2344E
Guatemala グアテマラ共和国 グアテマラ 1435N 9031W
Guinea ギニア共和国 コナクリ 934N 1337W
Guinea-Bissau ギニア・ビサウ ビサウ 1153N 1539W
Guyana ガイアナ ジョージタウン 648N 5809W
Honduras ホンジュラス共和国 チョルテカ 1318N 8711W
Hungary ハンガリー共和国 ブダペスト 4726N 1911E
India インド コルカタ（カルカッタ）コメ 2232N 8820E
Indonesia インドネシア共和国 ジャカルタ 611S 10650E
Iran, Islamic Republic of イラン・イスラム共和国 テヘラン 3541N 5121E
Ireland アイルランド ダブリン 5326N 615W
Israel イスラエル国 エルサレム 3152N 3513E

Table 4: 本研究で採用した国・地域と気象データーの地点



Italy イタリア共和国 ローマ 4148N 1214E
Jamaica ジャマイカ キングストン 1756N 7647W
Japan 日本国 新潟

Kazakhstan カザフスタン共和国 カラガンダ 4948N 7309E
Kenya ケニア共和国 ナイロビ 119S 3655E
Korea, Democratic People's Republic of 北朝鮮 ピョンヤン 3902N 12547E
Korea, Republic of 大韓民国 ソウル 3734N 12658E
Lao People's Democratic Rep. ラオス人民民主共和国 ビエンチャン 1757N 10234E
Latvia ラトビア共和国 カウナス 5453N 2350E
Liberia リベリア共和国 ロバーツフィールド 615N 1021W
Libyan Arab Jamahiriya リビア トリポリ 3240N 1309E
Lithuania リトアニア共和国 トリポリ 3240N 1309E
Madagascar マダガスカル共和国 アンタナナリボ 1848S 4729E
Malawi マラウイ共和国 チレカ 1541S 3458E
Mali マリ バマコ 1232N 757W
Malta マルタ ルッア 3551N 1429E
Mauritania モーリタニア ヌアクショット 1806N 1557W
Mauritius モーリシャス プレサンス 2026S 5740E
Mexico メキシコ合衆国 メキシコシティ 1924N 9911W
Mongolia モンゴル国 ウランバートル 4755N 10652E
Morocco モロッコ王国 ラバト 3403N 646W
Mozambique モザンビーク共和国 マプート 2555S 3234E
Myanmar ミャンマー連邦 ヤンゴン 1646N 9610E
Namibia ナミビア共和国 ウィントフック 2234S 1706E
Netherlands オランダ王国 テビルト 5206N 511E
New Zealand ニュージーランド ウェリントン 4117S 17446E
Niger ニジェール共和国 ニアメ 1329N 210E
Nigeria ナイジェリア連邦共和国 ポートハーコート 451N 701E
Norway ノルウェー王国 オスロ 6012N 1105E
Oman オマーン国 シーブ 2335N 5817E
Pakistan パキスタン・イスラム共和国 カラチ 2454N 6708E
Papua New Guinea パプアニューギニア マダン 513S 14548E
Peru ペルー共和国 リマ 1200S 7707W
Philippines フィリピン共和国 マニラ 1431N 12100E
Poland ワルシャワ ポーランド 5210N 2058E
Portugal ポルトガル リスボン 3843N 909W
Romania ルーマニア ブカレスト 4430N 2608E
Russian Federation ロシア連邦 モスクワ 5550N 3737E
Rwanda ルワンダ共和国 キガリ 158S 3007E
Saudi Arabia サウジアラビア王国 リヤド 2443N 4644E
Senegal セネガル共和国 ダカール 1444N 1730W
Serbia and Montenegro セルビア・モンテネグロ ベオグラード

Sierra Leone シエラレオネ共和国 ルンギ 837N 1312W
Slovakia スロバキア共和国 スリアチ 4839N 1909E
Solomon Islands ソロモン諸島 ホニアラ 925S 15958E
South Africa 南アフリカ共和国 プレトリア 2544S 2811E
Spain スペイン マドリード 4025N 341W
Sri Lanka スリランカ民主社会主義共和国 コロンボ 654N 7952E
Sudan スーダン共和国 ハルツーム 1536N 3233E
Suriname スリナム共和国 ザンデレイ 527N 5512W
Sweden スウェーデン王国 ストックホルム 5922N 1754E
Switzerland スイス連邦 チューリヒ 4723N 834E
Syrian Arab Republic シリア・アラブ共和国 ダマスカス 3325N 3631E
Tanzania, United Republic of タンザニア連合共和国 ドドマ 610S 3546E
Thailand タイ王国 バンコク 1344N 10034E
The former Yugoslav Republic of Macedoniaマケドニア スコピエ 4158N 2139E
Togo トーゴ共和国 ロメ 610N 115E
Trinidad and Tobago トリニダ-ド・トバゴ共和国 ピアルコ 1037N 6121W



Tunisia チュニジア共和国 チュニス 3650N 1014E
Turkey トルコ共和国 アンカラ 3957N 3253E
Turkmenistan トルクメニスタン アシハバード 3755N 5808E
Ukraine ウクライナ キエフ 5024N 3034E
United Kingdom イギリス ロンドン 5109N 11W
United States of America アメリカ合衆国（米国） デンバー小麦 3945N 10452W
Uruguay ウルグアイ東方共和国 ロチャ 3429S 5418W
Uzbekistan ウズベキスタン共和国 タシケント 4116N 6916E
Venezuela, Bolivarian Republic of ベネズエラ共和国 カラカス 1036N 6659W
Viet Nam ベトナム社会主義共和国 ハノイ 2101N 10548E
Zambia ザンビア共和国 カブウェ 1427S 2828E
Zimbabwe ジンバブエ共和国 ハラーレ 1755S 3108E
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本研究の regression で使用した R 言語のプログラム 

 

regressand が net production で，乖離を考慮しない sample size が 98 の場合 

 

＜input＞ 

 

#normal_net_98 

Y<-YN_98 #regressand 

X<-X_98_normal #regressor 

 

n<-nrow(Y) #sample size 

K<-ncol(X) #number of regressor including const. 

b<-solve(t(X)%*%X)%*%t(X)%*%Y #parameter of OLS 

e<-Y-X%*%b #error term of OLS 

sigma<-e%*%t(e) #making variance matrix of GLS st no-serial correlation 

sigma[upper.tri(sigma)]<-0 #making variance matrix of GLS st no-serial correlation 

sigma[lower.tri(sigma)]<-0 #making variance matrix of GLS st no-serial correlation 

V<-sigma #variance matrix of GLS st no-serial correlation 

C<-V^(-1/2) #C matrix of GLS st no-serial correlation 

C[upper.tri(C)]<-0 #C matrix of GLS st no-serial correlation 

C[lower.tri(C)]<-0 #C matrix of GLS st no-serial correlation 

Y_G<-C%*%Y #regressand of GLS 

X_G<-C%*%X #regressor of GLS 

b_G<-solve(t(X_G)%*%X_G)%*%t(X_G)%*%Y_G #parameter of GLS 

e_G<-Y-X%*%b_G #error term of GLS 

R2<-1-(colSums(e*e))/(colSums((Y-colMeans(Y))^(2))) #R_squared of OLS 

A_R2<-R2-(K-1)*(1-R2)/(n-K) #adjusted_R_squared of OLS 

R2_G<-1-(colSums(e_G*e_G))/(colSums((Y-colMeans(Y))^(2))) #R_squared of GLS 

A_R2_G<-R2_G-(K-1)*(1-R2_G)/(n-K) #adjusted_R_squared of GLS 

XX<-solve(t(X)%*%X) #solve(t(X)%*%X) 

XX[upper.tri(XX)]<-0 #making diagonal matrix 

XX[lower.tri(XX)]<-0 #making diagonal matrix 

XX<-XX%*%matrix(1,nrow=K,ncol=1) #change diagonal matrix into column vector 

s2<-t(e)%*%e/(n-K) #variance of sample error  

s2<-s2[1,1] #variance of sample error 

t_V_f<-b/((s2*XX)^(1/2)) #t-Value in Finite-Sample Theory 

p_V_t_f<-2*(1-pt(abs(t_V_f),n-K)) #p-Value of t-Test in Finite-Sample Theory 

s2_G<-t(e_G)%*%e_G/(n-K) #variance of sample error of GLS 

s2_G<-s2_G[1,1] #variance of sample error of GLS 

t_V_f_G<-b_G/((s2_G*XX)^(1/2)) #t-Value of GLS in Finite-Sample Theory 

p_V_t_f_G<-2*(1-pt(abs(t_V_f_G),n-K)) #p-Value of t-Test of GLS in Finite-Sample Theory 

O_K_1<-matrix(0,nrow=K-1,ncol=1) #making linear hypotheses 

I_K_1<-diag(K-1) #making linear hypotheses 

R<-cbind(O_K_1,I_K_1) #making linear hypotheses 

r<-O_K_1 #making linear hypotheses 

E_Var_b<-s2*solve(t(X)%*%X) #natural estimator of Var(b|X) of OLS 

F_r_f<-t(R%*%b-r)%*%solve(R%*%E_Var_b%*%t(R))%*%(R%*%b-r)/(K-1) # F-ratio of OLS in 

Finite-Sample Theory 

p_V_F_f<-1-pf(F_r_f,K-1,n-K) #p-Value of F-Test of OLS in Finite-Sample Theory 

E_Var_b_G<-s2_G*solve(t(X)%*%X) #natural estimator of Var(b|X) of GLS 
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F_r_f_G<-t(R%*%b_G-r)%*%solve(R%*%E_Var_b_G%*%t(R))%*%(R%*%b_G-r)/(K-1) # F-ratio 

of GLS in Finite-Sample Theory 

p_V_F_f_G<-1-pf(F_r_f_G,K-1,n-K) #p-Value of F-Test of GLS in Finite-Sample Theory 

B<-V #diagonal matrix of e2 of OLS 

S<-(t(X)%*%B%*%X)/n #data matrix of S of OLS 

SXX<-(t(X)%*%X)/n #data matrix of SXX 

Avar_b<-solve(SXX)%*%S%*%solve(SXX) #asymptotic variance of OLS estimator 

Avar_b[upper.tri(Avar_b)]<-0 #asymptotic variance of OLS estimator 

Avar_b[lower.tri(Avar_b)]<-0 #asymptotic variance of OLS estimator 

Avar_b<-Avar_b%*%matrix(1,nrow=K,ncol=1) #change diagonal matrix into column vector 

SE_l<-(Avar_b/n)^(1/2) #standard error of OLS in Large-Sample Theory 

t_V_l<-b/SE_l #robust t-ratio of OLS = t-Value in Large-Sample Theory 

p_V_t_l<-2*(1-pnorm(abs(t_V_l),0,1)) #p-Value of t-Test of OLS in Large-Sample Theory 

B_G<-e_G%*%t(e_G) #making diagonal matrix of e2 of GLS 

B_G[upper.tri(B_G)]<-0 #making diagonal matrix of e2 of GLS 

B_G[lower.tri(B_G)]<-0 #making diagonal matrix of e2 of GLS 

S_G<-(t(X)%*%B_G%*%X)/n #data matrix of S og GLS 

Avar_b_G<-solve(SXX)%*%S_G%*%solve(SXX) #asymptotic variance of GLS estimator 

Avar_b_G[upper.tri(Avar_b_G)]<-0 #asymptotic variance of GLS estimator 

Avar_b_G[lower.tri(Avar_b_G)]<-0 #asymptotic variance of GLS estimator 

Avar_b_G<-Avar_b_G%*%matrix(1,nrow=K,ncol=1) #change diagonal matrix into column vector 

SE_l_G<-(Avar_b_G/n)^(1/2) #standard error of GLS in Large-Sample Theory 

t_V_l_G<-b_G/SE_l_G #robust t-ratio of GLS = t-Value in Large-Sample Theory 

p_V_t_l_G<-2*(1-pnorm(abs(t_V_l_G),0,1)) #p-Value of t-Test of GLS in Large-Sample Theory 

Avar_b<-solve(SXX)%*%S%*%solve(SXX) #asymptotic variance of OLS estimator 

Avar_b_G<-solve(SXX)%*%S_G%*%solve(SXX) #asymptotic variance of GLS estimator 

W_s_l<-(t(R%*%b-r)%*%solve(R%*%Avar_b%*%t(R))%*%(R%*%b-r))*n # W-statistic of OLS in 

Large-Sample Theory 

p_V_W_l<-1-pchisq(W_s_l,K-1) #p-Value of W-stat of OLS in Large-Sample Theory 

W_s_l_G<-(t(R%*%b_G-r)%*%solve(R%*%Avar_b_G%*%t(R))%*%(R%*%b_G-r))*n # W-statistic 

of GLS in Large-Sample Theory 

p_V_W_l_G<-1-pchisq(W_s_l_G,K-1) #p-Value of W-stat of GLS in Large-Sample Theory 

i<-1 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_1<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-2 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_2<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-3 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_3<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-4 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 
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e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_4<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-5 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_5<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-6 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_6<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-7 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_7<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-8 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_8<-1/(1-R2_V) #VIF 

i<-9 #regressand number in VIF 

Y_V<-matrix(X[,c(i)],nrow=n,ncol=1) #regressand in VIF 

X_V<-matrix(X[,-c(i)],nrow=n,ncol=K-1) #regressor in VIF 

b_V<-solve(t(X_V)%*%X_V)%*%t(X_V)%*%Y_V #parameter of OLS in VIF 

e_V<-Y_V-X_V%*%b_V #error term in VIF 

R2_V<-1-(colSums(e_V*e_V))/(colSums((Y_V-colMeans(Y_V))^(2))) #R_squared of OLS in VIF 

VIF_9<-1/(1-R2_V) #VIF 

X1<-matrix(X[,c(1)],nrow=n,ncol=1) #regressor of White Test 

X2<-matrix(X[,c(2)],nrow=n,ncol=1) 

X3<-matrix(X[,c(3)],nrow=n,ncol=1) 

X4<-matrix(X[,c(4)],nrow=n,ncol=1) 

X5<-matrix(X[,c(5)],nrow=n,ncol=1) 

X6<-matrix(X[,c(6)],nrow=n,ncol=1) 

X7<-matrix(X[,c(7)],nrow=n,ncol=1) 

X8<-matrix(X[,c(8)],nrow=n,ncol=1) 

X9<-matrix(X[,c(9)],nrow=n,ncol=1) 

X_W<-cbind( 

X1*X1,X1*X2,X1*X3,X1*X4,X1*X5,X1*X6,X1*X7,X1*X8,X1*X9, 

X2*X2,X2*X3,X2*X4,X2*X5,X2*X6,X2*X7,X2*X8,X2*X9, 

X3*X3,X3*X4,X3*X5,X3*X6,X3*X7,X3*X8,X3*X9, 

X4*X4,X4*X5,X4*X6,X4*X7,X4*X8,X4*X9, 

X5*X5,X5*X6,X5*X7,X5*X8,X5*X9, 

X6*X6,X6*X7,X6*X8,X6*X9, 

X7*X7,X7*X8,X7*X9, 

X8*X8,X8*X9, 

X9*X9) #regressor of White Test 
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Y_W<-e #regressand of White Test 

b_W<-solve(t(X_W)%*%X_W)%*%t(X_W)%*%Y_W #parameter of OLS in White Test 

e_W<-Y_W-X_W%*%b_W #error term in White Test 

R2_W<-1-(colSums(e_W*e_W))/(colSums((Y_W-colMeans(Y_W))^(2))) #R_squared of OLS in 

White Test 

p_V_W<-1-pchisq(n*R2_W,(K+1)*K/2) #p-Value of White Test 

p_V_E_e<-(1-pt(((n)*(1/2))*abs(colMeans(e)/s2),n-1))*2 #p-value of Expectation of error  

p_V_E_e_G<-(1-pt(((n)*(1/2))*abs(colMeans(e_G)/s2_G),n-1))*2 #p-value of Expectation of error 

 

title_98_normal_net<-data.frame(Regressand='Net Production',Regressor='with not Adjusted Temp. 

and Prep.',Sample_size=n,row.names=c('[Regression_Title]')) #title 

R2_of_98_normal_net<-data.frame(Normal=c(R2,R2_G),Adjusted=c(A_R2,A_R2_G),row.names=c('[

OLS_R_squared]','[GLS_R_squared]')) #R squared  

F_of_98_normal_net<-data.frame(F_Test=c(p_V_F_f,p_V_F_f_G),Wald_Test=c(p_V_W_l,p_V_W_l_

G),row.names=c('[p-Value_OLS]','[p-Value_GLS]')) #F test 

OLS_estimator_98_normal_net<-data.frame(Parameter_of_OLS=b,Finite_p_Value=p_V_t_f,Large_p_

Value=p_V_t_l,row.names=c('[const.]','[X2]','[X3]','[X4]','[X5]','[X6]','[X7]','[X8]','[X9]')) 

#OLS_estimator 

GLS_estimator_98_normal_net<-data.frame(Parameter_of_GLS=b_G,Finite_p_Value=p_V_t_f_G,Larg

e_p_Value=p_V_t_l_G,row.names=c('[const.]','[X2]','[X3]','[X4]','[X5]','[X6]','[X7]','[X8]','[X9]')) 

#GLS_estimator 

Test_of_Assumption_98_normal_net<-data.frame(White_Test=p_V_W,Exogeneity_OLS=p_V_E_e,Ex

ogeneity_GLS=p_V_E_e_G,row.names=c('[p-Value]')) #Test_of_Assumption 

VIF_98_normal_net<-data.frame(const.=VIF_1,X2=VIF_2,X3=VIF_3,X4=VIF_4,X5=VIF_5,X6=VIF

_6,X7=VIF_7,X8=VIF_8,X9=VIF_9,row.names=c('[VIF]')) #VIF 

error_OLS_98_normal_net<-e #error term of OLS 

error_GLS_98_normal_net<-e_G #error term of GLS 

 

options(digits=3) #result 

 

cat("¥n");title_98_normal_net;cat("¥n");R2_of_98_normal_net;F_of_98_normal_net;cat("¥n");OLS_es

timator_98_normal_net;GLS_estimator_98_normal_net;cat("¥n");Test_of_Assumption_98_normal_net

;VIF_98_normal_net;shapiro.test(error_OLS_98_normal_net);shapiro.test(error_GLS_98_normal_net) 

 

＜output＞ 

 

                       Regressand                         Regressor Sample_size 

[Regression_Title] Net Production with not Adjusted Temp. and Prep.          98 

 

                Normal Adjusted 

[OLS_R_squared]  0.948    0.943 

[GLS_R_squared]  0.948    0.943 

              F_Test Wald_Test 

[p-Value_OLS]      0         0 

[p-Value_GLS]      0         0 

 

         Parameter_of_OLS Finite_p_Value Large_p_Value 

[const.]          -3.2105       0.000219      1.08e-05 

[X2]               0.0797       0.025869      2.04e-02 

[X3]               0.1084       0.009892      8.30e-03 

[X4]               0.9072       0.000000      0.00e+00 

[X5]               0.0181       0.739842      7.43e-01 

[X6]              -0.3699       0.003858      1.46e-03 

[X7]              -0.1603       0.081354      4.78e-02 

[X8]               0.3475       0.007541      6.91e-03 
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[X9]               0.2594       0.068189      8.30e-03 

         Parameter_of_GLS Finite_p_Value Large_p_Value 

[const.]         -3.14899       0.000288      8.57e-06 

[X2]              0.07371       0.039157      3.01e-02 

[X3]              0.10682       0.011067      9.46e-03 

[X4]              0.92261       0.000000      0.00e+00 

[X5]              0.00632       0.907529      9.08e-01 

[X6]             -0.38079       0.003008      1.14e-03 

[X7]             -0.17098       0.063689      3.42e-02 

[X8]              0.34031       0.008896      7.35e-03 

[X9]              0.24954       0.079505      1.17e-02 

 

          White_Test Exogeneity_OLS Exogeneity_GLS 

[p-Value]     0.0854              1           0.55 

      const.   X2   X3   X4   X5   X6   X7   X8   X9 

[VIF]      0 2.75 3.44 4.13 3.71 5.33 2.36 4.72 1.96 

 

        Shapiro-Wilk normality test 

 

data:  error_OLS_98_normal_net  

W = 0.989, p-value = 0.5733 

 

        Shapiro-Wilk normality test 

 

data:  error_GLS_98_normal_net  

W = 0.99, p-value = 0.666 
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