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Kapittel 1

Innledning

DENNE BOKA skal vi fortsette fremstillingen fra Bardsen og Nymoen (2011):

Innfgring i gkonometri. Kapittel 2 inneholder en samlet presentasjon av den
multiple regresjonsmodellen i matrisenotasjon. Minste kvadraters metode ge-
neraliseres ogsa til Aitken-estimatoren, som ogsa er kjent som generalisert
minste kvadraters metode, blant annet fra Innfgring i gkonometri.

Kapittel 3 er en grundig gjennomgang av instrumentvariabelmetoden,
som vi ble kjent med allerede i Innfgring i gkonometri. Kapitlet inneholder ogsa
en omfattende fremstilling av den generaliserte momentmetoden (GMM) som
er mye brukt innen moderne makrogkonometri.

Kapittel 4 videreforer teorien for estimering med sannsynlighetsmaksime-
ring fra Innfgring i gkonometri. Kapitlet gjennomgar ogsa de tre hovedtyper av
tester: Likelihoodbrgk, Wald, og Lagrange-multiplikator, som alle benyttes i
moderne gkonometri. Lagrange-multiplikatortester er mye brukt i forbindelse
med estimering med momentmetoden.

Kapittel 5 er et introduksjons- og oversiktspreget kapittel om gkonomet-
riske metoder for modellering av paneldata. Dette kapitlet er lettest tilgjen-
gelig dersom du har studert kapitlet om dynamiske modeller i Innfgring i
gkonometri.

Dynamiske gkonometriske modeller er ogsa temaet for kapitlene 6-11.
Disse kapitlene dekker estimering, evaluering og bruk av dynamiske gko-
nometriske relasjoner og systemer. Den matematiske og statistiske teorien
bygger pa kapittel 4 i Innfgring i gkonometri, og den videreutvikles i kapittel
6 om stokastiske differensligninger. @konometriske modeller og metoder som
kan plasseres innenfor denne referanserammen, er for eksempel autoregressi-
ve distribuert lag (ARDL)-modeller, feiljusteringsmodeller, spektralanalyse,
vektorautoregressive modeller (VAR) og ligningssystemer bestaende av flere
feiljusteringsligninger. Disse temaene dekkes av kapitlene 7-9 om stasjonaere
linezere dynamiske modeller, spektralanalyse og eksogenitet.

Relevansen av metodene og begrepene i kapitlene 7-9 er ikke begrenset
til det stasjoneere tilfellet. Dersom visse forutsetninger og tolkninger gjores
gjeldende, kan for eksempel feiljusteringsmodellen ogséd benyttes nar data
er karakterisert ved ulike typer ikke-stasjonaritet. Den enkleste formen for
ikke-stasjonaritet er deterministisk ikke-stasjonaritet. Da kan tidsavhengig-
heten 1 forventninger og varianser modelleres ved & inkludere deterministiske
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variable i modellen. To eksempler er inkludering av en lineser trend, alene
eller sammen med én eller flere dummyer for regimeskift. Slike utvidelser
av teorien for stasjonaere tidsrekkemodeller har betydelig praktisk relevans,
og den klassiske inferensteorien for stasjonaere differensligninger er stort sett
ogsa gyldig for slike modeller.

Ikke-stasjonaritet i form av tilfeldige trender byr derimot pa helt nye me-
todologiske utfordringer. Den klassiske inferensteorien strekker da ikke lenger
til. Feil bruk av klassisk inferensteori nar variablene er uavhengige tilfeldige
trender, har gitt opphav til begrepet spurigs regresjon. Lgsningen pa dette
problemet er & ta i bruk ikke-standard inferensteori, som er gyldig for tilfel-
dige differensligninger som ikke har stasjoneere lgsninger. Den gkonometriske
teorien for tilfeldig ikke-stasjonaritet kalles kointegrasjonsanalyse, og frem-
stillingen av denne teorien star sentralt kapitlene 10 og 11.

Moderne gkonometri er et bredt kunnskapsfelt. Den ubestemte formen i
boktittelen er en paminnelse om at fremstillingen pa ingen mate er dekkende
for alle emner innenfor videregaende gkonometri. Mange viktige emner har
dessverre ikke fatt plass denne gangen. Dette gjelder ogsa innen tidsrekke-
gkonometri, som jo har fatt bred omtale i denne boken. For eksempel har
vi ikke med viktige emner som ikke-linearitet, forventninger og prognoser.
Enda mer apenbar er likevel utelatelsen av mikrogkonometriske emner, som
er et felt der det har veert stor forskningsaktivitet de siste 20 arene. Vi haper
likevel at denne boken og Innfgring i gkonometri samlet sett gir solid bakgrunn
for videre studier i mange av de gkonometriske emnene som ikke dekkes av
var fremstilling.

Tips 1.1 Alle data og programkoder er tilgjengelige pa
bokens hjemmeside
http://www.fagbokforlaget.no/okonometri2.

Her vil ogsa tilleggsmateriale og rettelser bli lagt ut.




Kapittel 2

Multippel regresjon med
matrisenotasjon

FOR DE AV oss som syns det er vanskelig & holde orden pa alle summene
og indeksene i innfgringslitteratur for gkonometri fins det et hap. Vi skal
vise at alt kan gjores mye raskere og greiere med matriser. Alt vi trenger &

vite om matriser finner vi i tillegg 2.A.

2.1 Den lineaere modellen med matriser

Fordelen med matriser er lett a demonstrere. Modellen med & forklaringsva-

riable og n observasjoner av hver variabel

Y, =01+ o Xo; + B3 Xs, + oo + B, X e, i =1,2,00,n

skriver vi mye enklere som

Y,=xB+e¢,1=1,2,...,n

hvor vi har ganske enkelt stablet de k regressorene ved siden av hverandre

Xkl

Xk2

(0] €
& (nx1)

€
€

x;=(1 X Xii)
mens parametrene har vi stablet oppa hverandre:
e
By
(kx1) :
B
Vi kan gjgre det enda enklere ved a stable alle observasjonene oppa hverandre
slik:
Y, x] 1 Xy
o] x|t e
(nx1) : (nxk) : : :
)/n, X:’l 1 XQn

X kn

Med disse definisjonene er hele modellen na ganske enkelt uttrykt som

y=XB+e.
Vi skal bruke dette lille eksempelet videre:

n



KAPITTEL 2. MULTIPPEL REGRESJON MED MATRISENOTASJON

8 1 2 0
15 1 -2 =2
Eksempel 2.1 y =| -1 |, X=(1-3 1], B =
(5x1) 33 (5%3) 1 4 —3 (3x1) _
—1 1 —4 —1

Et utvalg pa 5 observasjoner er selvsagt altfor lite til & trekke konklusjoner
om populasjonen, men det lille utvalget gjor det mulig & regne pa resultatene
for hand. I resten av kapitlet illustrerer vi derfor alle resultater ved hjelp av
dette datasettet. Mange av oppgavene til dette kapitlet dreier seg ogsa om &
gjengi resultatene fra disse eksemplene.

2.2 Minste kvadraters metode (MKM)

Den ukjente vektoren B blir estimert som den 81 € =y — X3 som minime-
rer summen av kvadrerte prediksjonsfeil, RSS = €'e = (y — X3) (y — X2).
Forsteordensbetingelsen for et minimumspunkt er at den deriverte av funk-
sjonen evaluert i disse funksjonsverdiene er null % = 0. I oppgave 2.1
viser du at dette gir MKM-estimatene av 8 som
B=(X'X)"Xy.
Du finner den ngdvendige matematikkbakgrunnen i vedlegg 2.A.8.

Eksempel 2.2 [ oppgave 2.2 blir du bedt om a vise at

A 187 3,0162 1
8= 2o a| 2,322 |, e=
— 415 —7,1774 -

‘JA U:‘N)
= K=

[
|

597

og RSS = 2

12 B

w
|

Tips 2.1 Den beste maten a kontrollere at man har
forstatt noe i pkonometri, er & programmere det. I det-
te kapitlet, og ogsa senere i boken, vil vi benytte pro-
gramspraket Ox (www.oxmetrics.net) til & nyttiggjo-
re oss de teoretiske formlene i praksis. Ox-programfilen
kap2_mkm. ox inneholder koden for & lage datasettet og
a gjenskape de forste av resultatene til dette kapitlet -
se figur 2.1 for deler av utskriften. Du bgr derfor utvide
dette programmet til & finne resten av resultatene.

3
2
7

) |



2.2. MINSTE KVADRATERS METODE (MKM)

B = 4+ 4o 558 e rmind o0 e
3.0161 2.3226 -1.1774
s.e.(betahat)
1.3325 8.35975 B.78158
s.e. of regression:
2.1942
R55:
9.6290
Rad:
S — s

Figur 2.1: Utskrift fra Ox-programfilen kap2_mkm. ox.

Tips 2.2 Hvis du husker at vi palegger restriksjonen X’€ = 0 pa
modellen, sa husker du automatisk formelen for MKM, siden

X'é=X' (y—XB) =0

X'y —X'XB3=0
som gir

B=(X'X)"Xy.
Siden X’€ = 0 er det empiriske motstykket til den teoretiske mo-
mentbetingelsen E(e | X) = 0 (som medfgrer Kov(e,, X,,,,) = 0 for
alle i, j og m) ser vi at 8 ogsé har tolkning som en momentestima-
tor. Dette generaliserer dermed med én gang resultatet i kapittel 6.2
i Innforing i gkonometri, om ekvivalens mellom MKM-estimatoren

og MM-estimatoren for konstantledd og stigningskoeffisent i en en-
kel lineger forventningsfunksjon.

2.2.1 En nyttig matrise

Den ortogonale projeksjonsmatrisen M er definert som
M=I-X(XX)"'X".

Nar vi premultipliserer en vektor eller en matrise med M, sa far vi MKM-
prediksjonsfeilene fra en regresjon mot X:

My=y—-XB=¢ (2.1)



