Chapter 2

Okonometrisk model for kriminalitet:
Crime = By + Brothinc + Bs freqarr +u

u bestar af uobseverede faktorer sasom, lgnnen for kriminelalitet, morale,
0SV.

Konstanterne 8 er paramternene for den gkonometriske model.og beskriver
retningen og styrken af forholdet mellem kriminalitet og faktorerne der bestem-
mer kriminalitet i modellen.

Regression analyse:
p; = Bo + B1m2; + Bslocation + Biagentowned + ¢;

p: observeret data

m2: husets stgrrelse

location: afstand til centrum

agentowned: ejet af ejendomsmeegler

€ : fejlled

(4 er den forventede prisforskel mellem huse der ejes af maegler og andre hus.

Datatyper

Tveaersnitsdata (cross sections):

Bruges nar vi har med engelkurver at ggre: y; i=1,...,n. i kan veere personer.
Regressionsmodellen for tveersnitsdata er:

s; = Bo + Bilog(income) + ¢;

Tidsraekke data:

Det er mere makro data eller finansielle data som lgnudviklingen i dk.y; t=1,2,...,T.
T er tiden

Paneldata:

Kombination af tveersnit og tidsrackke; f.eks. ser vi pa landes arbejdslgshed over
tid: y, i=1,...,n, t=1,....T



Definition af simpel regressions model

Simpel lineaer regrression model:

y=Bo+ b +u

Hvor y er en athaengig variabel og x er uafheengig.
u star for uobserverede.
Hvis u holdes konstant har x en lineser effekt pa y.

Dette forteller ps at den gennemsnitlige veerdi for u er den samme for alle
stykker af populationen somer er besluttet af x. Nar ovenstaende holder, siger
vi at u er “strengt uatheengig” pa x.

Population regression function (PRF)

E(ylz) = o + bz

Forteeller hvordan den gennemsnitlige veerdi af y skifter med x.
Ordinary lest squares (OLS)
Bo=7— Pz

B = 2 (@ = 2)(yi —¥)
i (@i —2)?

Dette er ols estimater for S5y, 51

OLS regression line eller Sample regression function (SRF)
jJ=Po+ iz
hat, betyder at det er et estimat

Total sum of squares (SST)

n

SST = (yi — )

i=1
a measure of the total sample variation in the yi ; that is, it measures how
spread out the yi are in the sample.



(SSE)
SSE = Z(ﬂi -7)°

SSE measures the sample variation in the y~i (where we use the fact that

SSR = iuz’
i=1

SSR measures the sample variation in the u™i

SST =SSE+ SSR

Godness of fit:
 SSE
- SST

Jo hgjere R? desto mindre varitation er der mellem punkterne i et skatter
plot og desto mere bliver der forklaret af variationen.

R2

Coefficient of determination (R-squared)
R?*=SSE/SST =1— SSR/SST

Assumption SLR.5

Var(ulz) = o*

02 is often called the error variance. Kvadratroden af dette er standard

deviation

Sampling variances of the ols estimators

A 0'2

Var(8y) = 5 = 0?/SST,

Z?:1(xi —I)
og

0—277‘71 Z:l:l xf
Yoy (i — T)?

Dette er standard formlerne for simpel regressions analyse. Detter er relevant
for konfedensintervaller og hypotese testning

VO“"(BO) =



Standard error of 51

se(Br) = 6/v/SSTe = 6/(> (i — 2)%)'/?
=1
Regression through the origin
j=pa
Passes through x=0 and y =0

Antagelser for den simple linezre regressionsmodel

SLR.1: Linezr i paremtrene

y=PBo+ iz +u

SLR.2: Tilfeeldig udveelgelse. Oberservationerne skal veere uafhaengige.

SLR.3: Variation i x. x ma i datassettet i antage den samme veerdi for alle
observationer.

SLR.4: Den betingede middelveerdi af fejlledet skal veere 0: E(ulz) =0

Homodeskasticitet
Det betyder at variansen er konstant (ikke aftheenger af x).

Det geelder at:

Var(u|lz) = o?

Og at:

o? = Var(u)

Variansen af OLS estimatoren

Vel = s

hvor variansen kan estimeres som:

1 «— SSR
52 _ 02 —
7 7n—2;ul n—2

Kapitel 3
SSR/SST + SSE/SST = 1



Multiple linezre regressionsmodel pa matrix form:

Y1 1 i1 .. Tk Uy Bo
y=(")x=( "o () 5= ()
Yn 1 Tnl o Tk Un Bk:

Omitted variable bias:
Do (T — 7))@

Yoy (@i — 71)?

E(B1) = b1+ Bs

Sampling Variances of the OLS Slope Estimator

0.2

var(%) = Sem - wey

, a larger s2 means larger sampling variances for the OLS estimators.

we see that the larger the total variation in xj is, the smaller is Var(Bj)

When SSTj is small, Varlb” j 2 can get very large, but a small SSTj is not
a violation of Assumption MLR.3. Technically, as SSTj goes to zero, Varlb™ j
2 approaches infinity

R? close to one indicates that x2 explains much of the variation in x1 in the
sample. This means that x1 and x2 are highly correlated. As RZincreases to

one, Var(f)gets larger and larger.

Variance inflation factor
VIF; =1/(1-R3)

MLR.1

Lineser i paremtrene og modellen kan skrives pa matrixform.

MLR.2

Tilfeeldig udveelgelse:
Vi har tilfeeldigt udvalgte ovservationer fra en population. Det betyder, at
observationerne er uafhesengige.

MLR.3

Ingen perfekt multikolinaritet mellem de forklarende variable: I datasaettet ma
ingen af x’erne antage den samme veaerdi for alle ovservationer, og der ma ikke
veaere en lineeer relation mellem de forklarende variable. Dette vil medgfre, at X
har fuld rang.



MLR.4

Den betingede middelveerdi af fejlledet skal veere lig 0: E(ulz,...xx) = 0. Pa
matrixform skriver vi det som E(u|X) = 0.

Hvis MLR.4 er opfyldt er de forklarende variable eksogene. Hvis z er kor-
releret med u kaldes z; for endogen.

Vi husker at Bias = §; - <2

var(z;)

MLR

OLS er middelret:

Teorem 3.1 OLS er middelret: Hvis antagelserne MLR.1-MLR.4 er opfyldt, sa
er OLS estimatoren middelret:

E(B;) = B;
for alle veerdier af ;.
At den er middelret betyder at,
OLS estimatoren vil i “gennemsnit” give den rigtige veerdi af parametrene.
Hvis vi kunne gentage estimation pa forskellige tilfzeldige dataseet, vil vi i
gennemsnit fa den rigtige veerdi.
For den enkelte realisation kan der veere afvigelser.

OLS estimator
B=(x'x)"x"y

Bevis’
B=(X'X)"'X"y = (X'X)"'X"(XB +u)
= (X'X)'X'XB+ (X' X)) ' X'u
=13+ (X'X)"'Xu
=B+ (X'X)"'X'u
Trin 2
B(B|X) =B+ B((X'X)"' X"u| X)
=B+ (X'X)'X'B(ulX)
MLR.4

=B+ (X'X)"1X' %0



=/
For den ubetingede middelveerdi faeldet det at:

E(B;) = B,
Middelvaerdien af estimatoren

E(flz) = b1 + B2

cov(xg, 1)

Var(zy)

Summary of Bias in ﬁ] when z, is Omitted i estimation
equation

B2 > 0 : positve bias if Corr(z1,z2) > 0 and negative Corr(xy,x2) <0
B2 < 0 : positve bias if Corr(z1,r2) < 0 and negative Corr(z1,v2) > 0
Storrelsen pa bias er beslutted ud fra steerrelsen af Ss0g 1

MLR.5

Variansen af fejlleddet er konstant

Var(u|zy,...,xx) = o?

Variansen af OLS estimatoren

Var(f|X) = o?(X'X)"?

0.2

Var(%) = gsr,a = R?)
B=B+(X'X)"'X"u
bevis for varienansen af OLS estimatoren

Var(B|X) = Var(X'X) ' X u|X)

= AVar(u|X)A

MLR.2
MLR-5

(X' X)X IX(X'X)7 !

X' X)IX'TX(X'X)!



AX' X)X X(X'X)H
X'X(X'X)t=1

(X' X)™!

Estimation af o2
2 _SSR
T n—k-—1

antallet af oberservationer minus antallet af obeservereve variationer (k) mi-
nus 1 er naevneren.

Ovenstéende ligning er gaeldende hvis antagelserne MLR.1-MLR.5 holder.
E(5%X) = o?

OLS estimatoren
51 = Z W;Yi
=1

OLS estimatoren kan skrives som en vaegtet som af y’erne hvor w; = gfg_jif
For veegtene gaelder det

Z?:l w; = 0

Z?:l W;T; = 1

Bevis for 3, er en middelret estimator: E(Bl) =0

Ingredienser:

-MLR 1: y= 6o+ Biz+u

- MLR 3 (seerlig variason)

-MLR 4: E(u|X)=0

- Den alternative 3 = ﬁ

Bevis ~

- Trin 1: Udtryk S som en sum af 5, og et led som afhsenger af u og x.
Anvende MLR.1.

- Trin 2: Udregn E(5~1|w) og anvend MLR.4. og regnereglen for betingede
middelveerdier



3 Yy —y
51:7"
T1 — Tn

Bo + Prx1 +u1 — Bo + frzn + up,
T — Tp

o Uy — Un

1

T1 — Tn
Trin 2

Uy — Un

E(Blx) = p1 + B |z] = p1

Tl — Tn

Gauss-Markov Teoremet: Bevis

1. Rengergler

Gauss-Markov Teoremet:
Ingredienser til bevis

@ Regneregler (A og B matricer, x stok. vektor, ¢ skalar)

cAB = AcB = ABc

(ABY = B'A og (A') = A

AAL =[og AlA=1

Var(Ax) = AVar(x)A'

Var(y)" > " Var(x) hvis Var(y) — Var(x) er positiv semi definit
(psd.)

@ Def: En kvadratisk symmetrisk matrix A er positiv semi definit hvis

X Ax >0
@ Huvis B har fuld rang s& er B'B og BB’ positiv semi definit (p.s.d.)

o000

@ Antagelser
@ MLR.1: Modely =Xg +u
@ MLR.3: X fuld rang
@ MLR4: E(u[X)=10
© MLR2 og MLR5: Var(u/X) = ¢?l

@ Variansen af OLS Estimator: Var(B|X) = o? (X'X) ™1

Mette Ejmzs () Blonometri | 25. Februar 2021 kl. 10-12

Bevis ~
Trinl(opstil alternativ lineser middelret estimator (3
Lineser estimator:

B = Ay = A(X+B+u)=AXp+Au
2. Lighedstegn folger af MLR.1

E(B|X) = E(AXB + Au|X) = AXB + AE(u|X) = AXB + A0 = AX$



4. lighedstegn folger af MLR.4
Hvis 3 skal veere middelret, ma det gaelde at AX = I(identitetsmatricen)
Trin 2 (udregn variansen af j3)
Var(p + Au|X)
= AVar(u|X)A' = Ac?TA' = 6? AA’

Vi benytter regneregel (4) og (1) og MLR.2 og MLR.5
Trin 3 (sammenligning af variansen 8 og OLS estimatoren):

Var(B|X) — Var(8|X) = 02AA" — ¢*(X'X) ™!
=o?(AA — (X'X)™h
o?(AA — (AX)(X'X)"H(X'A"))
=0?A(I - X(X'X)" ' XA
o2 AM A’
hvor M = (I — X(X'X)~1X")

Vi skal vise at AM A’ er en postiv semi-definit matrix jvf regneregel (5). TIl
det skal vi vise at M=M’

M/ — (I _ X(X/X)—lX/)/ — IIX/I[(X/X)—I]/X/
=I-XX'X)"'X')=M

Vi benytter regneregel (2).
Vi skal vise at MM=M:

MM = (I -X(X'X)"' X1 - X(X'X)"'X")
=T 2X(X'X)"' X'+ X(X'X)"'X' =M
Var(B|X) — Var(B|X) = 0’ AM A’ = 0> AMM A’ = o*(AM)M' A’

= o2 (AM)(AM)'

Sidste lighedstegn feelger af (2). Ved at benytte regneregel (7) kan vi slutte
at Var(B|X) — Var(B|X) er postiv semi-definit

10



Kapitel 4
MLR.6

Normalitet funktions: U ~ Normal(0,c?)
E(u) =0 og Var(u) = o2

t statistic
us, = Bi/se(B;)
Testont other hypotheses about beta j

t=(B; —a;)/se(B;)

Konfidensinterval

Bj + —cx se(Bj)

F statistic

_ (SSR'r - SSRur)/q

F= SSRu,/(n—k—1)

R-squared form of the F statistic
(1 - R?w)/dfur

Opsummering fra kap 3 og 4
Hvis MLR.1-4 geelder saer er OLS middelret

Hvis MLR.1-5 geaelder sa er OLS BLUE

HVIS MLR.1-6 gelder sa er OLS normalfordelt, og vi kan lave inferens med
t- og F-test.
Kapitel 5
Eksempler pa multiple hypoteser

Hy : B3 = 1(en restriktion)

Antallet af lighedstegn er lig antallet af restriktioner.

11



Teststgrrelsen for multiple hypoteser

»_ (SSR. — SSRu)/q
= SSRu./(n—k—1)

Teelleren er altid positiv.

q er antal restriktioner

n-k-1 er antal frihedsgrader i den urestikterede model.
Hvis MLR.1-MLR.6 er opfyldt sa geelder fglgende:

F = (SSR’I‘ - SSR’U/I")/q

= ~ — k-1
SSRy k-1 ~Fdn—k-1)

Definition af konsistens
P(|W,,— 0] >¢) = 0,n =
Hvis dette ikke geelder sig vi at Wn er inkonsistent.
Vi kreever normalt for en estimator at den skalv veere konsistent for at give
mening.
Store tals lov

Se appendix C-3
plimY, =

Regnerelger for konvergens i sandsynlighed:

For en kontinuert funktion g geelder:

plim g(Wy,) = g(plim(W,,))

Hvis plim(G,,) = « og plim(W,,) = Bsa
plim(G, + W,)=a+ 8

plim(G,W,) = af

plim(Gn/Wy) = a/p

Bevis for at OLS estimatoren er konsistent

Under antalge MLR.1-4 er OLS estimatoten Bjen konsistent estimatore for g;
Ingredienser:

12



OLS estimatoren er konsistent:

Ingredienser til bevis.

© Regneregler:
@ Hvis plim(G,) = & og plim(W,) = B, sa galder
plim(Gy/Wy) = a/p.
@ Store tals lov: p\im(% " (Y= Y)?) = Var(Y) og
plim(L L2, (V; = ¥)(X; — X))
@ Ll yx(x—x%)=LL(x—x)?=SST..
o E?=1(X,' -x) =0
@ Antagelser:
® MLR.1: Model y = By + B;xq +u.
@ MLR.2: Tilfaldigt datasaet med n uafhzengige observationer (dvs.
u erne er uafthzngige).
@ MLR.3: Variation 1 x.
@ MLR4: E(u|x) =0. = cov(u,x) =0.

@ OLS Estimator: B, = E"_L@_LJ(’E'Xf—))?l

=1\ X=X

Mette Ejmezs () @kenemeatri | 5. marts 2021 kl. 10-12

Trin i beviset

OLS estimatoren er konsistent:

Trin i beviset:
; B Ligvila—x) _ Ly ui(x—x)
@ Visatfy =505y = =Bt e
enyt 3og .1 og regneregel 1.3 0g 1.4
b MLR.3 MLR 113

@ Regn pa plimp, = =p, + Cfx:f&;)d

(Benyt MLR.2 og regneregel 1.1 og 1.2)
@ Benyt MLR 4 til at vise at plim 81 =By

Mette Ejmezs () Blkenometr | 5. marts 2021 kl. 10-12

Vi starter med at vise at

A LY i — T)

=Pt T e

13



Benytter MLR.1
_ Doy Yilzi — T)
i (@i —7)?

_ 2ie1(Bo + Prai + i) (x; — 7)
% D (@i — 7)?
B @i B+ Ay (= B) 3 (@ — )

Yoy (w —@)?
Benytter RR3 og 4
o (xy —1)? n St ui(z — )
im (i —2)? 0 Y (n - 7)?
% > i wi(zi — T)

% Z?:1(wi — )2

Bo0 + 51

2
2

B1 +

Trin 2 (udregn i 3;)

LY i — 7)

% Z?:l(fi — )2

)

plim By = plim(B; +
Benytter RR1

plim(y; 350, wi(xi — 7))

Pt (ST (@ — 9)?)

bENYTTER rr2 OG mlr.2

Cov(u, )

frt Var(z)

OLS er inkonsistent

Detter geelder hvis E(u) # 0 eller Cov(u,z) # 0
Inkonsistensen eller asymptotisk bias er givet ved

oA _ cov(u, x)
plim(B1) — B1 = Var(z)
Trin 3 (viser at plim 3, = 5
bruger MLR.4
A cov(u, x)
plim(p1) = 1 + W
. 0
plim(B1) = 51 + Var(@) B

14



OLS er asymptotisk normalfordelt
Nar MLR.1-5 er opfyldt geelder

Vn(B; — B;) ~* N(0,07/a?)

Den asymptotiske varians for OLS

6’2

Var(8)) = gema = R?)

LM -test (Lagrange Multiplier)

Test for multiple linesere restriktioner
F-test
Langrange Multiplier test.
Procedueren er:
Estimer den restikterede model
Udregn residualerende fra den restrikterede model
Hjzelpemodel med residualerne (oftest anvendes R? fra hjeelpemodellen).

Kapitel 6

Adjusted R?
R*=1-(SSR/n)/(SST/n)

Population R-bar-squared:

pP=1-a/0;

R2=1—(SSR/n—k—1)/(SST/n—1)=1—-6%/(SST/(n —1))

R2=1-(1-R*n—1)/(n—Fk—1)

Kapitel 7
5 [SSR, — (SSRy — SSRy)|  [n—2(k +1)]
SSRy + SSRy k+1
[SSRp—(SSR1+SSRy+...+SSRm)|
o (m—D)(k+1)
chow — SSR1+SSRso+...4+SSR,,
n—(m(k+1))

15



Kapitel 8

Z:‘Lﬂ(xi - f)Uiz

Var(Bl) = SST2

Heterodesktacity-robust t statistic

estimate — hypothesizedvalue

standarderror

F statistik
R2/k

T Ry ey

LM statistik
LM =nx*R3,

The Heteroskedasticity is known up to a multiplicative con-
stant

Var(ulz) = o®h(x)
h(x) er en funktion for de forklarende variable der bestemmet heteskedastic-
ity.
The Heteroskedasticity Function Must Be Estimated: FGLS
hi = exp(§:)
Prediction intervals with Heteroskedasticity

E(y|z) = exp(Bo + B + exp(do + 6)/2)
§i = exp(logy; + 52h;/2)

Linear probability model
Var(y|z) = p(x)[1 — p(z)]

hi = g;(1 — ;)
Weighted Least Squares (WLS)

1 zj Uj
——=+ B+ .+

Yi
m—ﬂo

16



Kapitel 9

E(X‘;k'xhx% C53) = 0g + 0323

Potential outcomes and proxy variables

Elo(0)w, 2] = Elo(0)|] = ( —n)fo
Blo(1)w, 2] = B[] = (@ - n)B;

Measurement Error in Explanatory Variable

A Cov(z1,u — pre) agf
plim(B1) = B1 + Var(e) = 51(031 ) )

Kapitel 15

Bevis for IV estimationen er konsistent

IV estimation i en simple regressionsmodel:

Egenskaber ved IV estimatoren:

e IV estimatoren er konsistent.
e |V estimatoren er asymptotisk normalfordelt.
e IV estimatoren vil have pane asymptotiske egenskaber.

e |V estimatoren er ikke middelret (ikke god med sm& datasat).

o |V estimatoren har ofte stgrre varians.

o |V estimatoren kan vare biased, hvis vi har svage instrumenter dvs.
Cov(x,z) = 0.

Mette Ejrmees () @ konemetri | 13. april 2021 kl. 8-10

IV estimatoren er konsistent, hvis MLR.1-3 er opfyldt og Cov(u, z) = 0, Cov(z, z) #

. A IV
O0:plimpB, =05
Ingredienser til bevis:

17



Bevis for IV estimationen er konsistent:

IV estimatoren er konsistent, hvis MLR.1I-MLR.3 er opfyldt, og
Cov(u,z) =0, Cov(x,z) #0: plimB;V =B

Ingredienser til bevis

o IV estimatoren: Biv =1 Z(y, —y)(zi—2)/% Z(x,— —X)(z — 2).
i=1 i=1

e Antagelser:
o Model: MLR.1: y = B; + By x + u.
e MLR.2: uafh=ngige og identiske fordelte observationer.
o Gyldigt instrument: Cov(u,z) =0, Cov(x,z) # 0

o Regneregler:

(1] E(w,— —w)(z; —z) = Z(w,—)(z,- — 7).
i=1 i=1
@ Hvis plima, = aog plimb, = bsder plim(f) = £ hvis b # 0
@ plim % (w; —w)(v; — 7)| = Cov(w, v), hvis vi har uafhzngige

i=

observationer.

@ konoemetri | 13. april 2021 kl. §-10

A S e EY w2
B = lil = fl
% ; (v, —2)(z —2) ; (2:)(z; — 2)

Benytter MLR.1

5 :1 (Bo + Brzs +u;)(z — 2)
LS @) - 2)
=1
= Bo—m + 5 —=2 =

Sl
=
—~

<
.
~
—~
N
S
I
I3
~

IV
pr =Lox0+ P x1+

S|~
=
—~
8
S
~
—
K
\
I\
~

18



3

(ui)(zi — 2)
(w4)(2; — 2)

3=
.

i

L

=p1+

S|=

Il
—

3

Trin 2 find greensen i sandsynlighed

3=

=1

(ui)(zi — 2

~ IV
plimp3; = 1 + plim(

3=

o
Il
s

Bruger regneregel 2

3=

plim(

=1

=B+

(zi)(zi —

(ui)(zi — 2))

Bruger regneregel 3 + MLR.2

Antagelser om z

=8+——==5

cov(z, 2)

plim(L 3 () (2 — 2))

?)

Instrumental variables (IV) estimator of /;

n

~ IV

5 Wi~y (2 —2)

Structural equation

y1 = Bo + Biy2 + Pez1 +u

19
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Bevise af IV Estmiator
IV antagelser:

IV estimatoren er defineret og konsistent, hvis fglgende antagelser galder:

@ Instrumenterne er ukorreleret med fejlleddet:

1< 1
plim (ngz,-ju,-) =0« plim Ezfu =0

e Instrumenterne er korreleret med de endogene variable:
.1,
plim—=2"X = X7y har fuld rang
n
@ Ingen perfekt multikollinaritet mellem instrumenterne:

plile’Z = Y77 har fuld rang
n

Mette Ejmas () Pkonometri | 15, april 2021 ki, 10-12

Udledning af IV estimator (eksakt identificeret):

o Eksakt identifikation: / instrumenter.

o Vi tager udgangspunkt i den teoretiske betingelse:
.1,
plim=-Z"u = 0
n

pIim(%Z’(y -XB) =0

I
(<]

!
plim (- (Z'y —Z'XB))
e Hvis vi erstatter de teoretiske momenter med datamomenter, far vi:

Zy-7xp" = o
~1V

7'y = ZXPB
BY = (Zx)7N(Zy)

e |V estimatoren er konsistent.

Mette Ejmzes () Bhonometri | 15, april 2021 ki, 10-12

20



Bevis for IV er konstisten

I\ er konsistent:

Bevis at IV estimatoren er konsistent:
Benyt (nogle af) fglgende dele til at vise at IV estimatoren er konsistent.
Sat delene sammen i rigtig raekkefglge:

M E(u|X)

O plim

s B =(Zx)NZ)
G plimiZu=0

U Var(ulx) = ¢?
Ry=Xp+u

T Ezx har fuld rang

N plim(M,W,) = MW

Mette Ejmas () Pkonometri | 15, april 2021 ki, 10-12
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I\ er konsistent:

Bevis for at |V estimatoren er konsistent:

Trin 1:
BY = (X))
= (Z'X)"H(Z'(XB+u))
= (Z’X)'Z’XB+ (Z’X)"(z
= B+(Z'X) Y (Z'u)
Trin 2

plim(B") = B+plim((Z'X) H(Z'u))
= ﬁ—i—plim(%(Z’X) Dplim(
= B+Xzx-0 !
= P

22
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Bevis for at 2SLS er konsistent:
Konsistens:

2SLS er konsistent, nar IV antagelserne holder.
Ingredienser til bevis:
Antagelser:

@ plim }—?Z’u =0

@ plim1Z'X = Xzx har fuld rang.

@ plim }—?Z'Z = %77 har fuld rang_
2SLS estimatoren:

25LS _
B = (X'PzX) (X Pzy)

Regneregel:

@ plim(A,B,) = AB nar plim(A,) = A og plim(B,) = B
@ plim(A7l) =A™ nar plim(A,) = A

Mette Ejmas () Pkonometri | 15. april 2021 kI. 10-12

Konsistens-Bevis:

Trin 2 (Greense i sandsynlighed):
Fgrst ser vi pd leddene

plim(l(X’PZX)) = plim(E [X'Z(ZIZ)_IZ’X)) (Regneregel 1 og 2)
n n

-1
plim(%(X’Z)] [plim(%(Z’Z))} plim(%Z’X)

(Antagelse 2 og 3)
= ZxzX7;Txz

1 1
plim(=X'Pzu) = plim(=X'2(2'Z)™*Z'u) (Regneregel 1 og 2)
n n

1 1 - 1
plim(EX’Z) [plim(nZ’Z)} plim(;Z’u)

(Antagelse 1, 2 og 3)
= EszE}O =0

Mette Ejmzes () Bhonometri | 15. april 2021 kI 10-12
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Konsistens-Beuvis:

Sa fglger at

ﬁE SLS

plim( ) =B+ (ExzZ73%k,) T 0=5

Mette Ejmezs () Blkenometri | 15. april 2021 kl. 10-12

W.10-11

Definition for svag stationaritet
En tidsraekke er svagt stationsger hvis:

E(y:) = p
v(ye) = E((ye — 11)?) =0
Cov(yt, yi—n) = E(yr — 1) (Ys—n — 1) = Yn
Man kan ggre en tidsraekke stationser ved:

log(prod;) = 6 + vt + ki

Fjerne trenden ved:

i = log(prody) — 6 — 4t

Man kan fjerne niveauskift ved at lave en dummy variabel der er 1.

pandoray = 6 + Y1ty + ki

24



Kointergration

Er en lineser kombination af ikke-stationaere tidsrackker, som er stationsere

Den linezre regressionsmodel:

Antagelse 1: MLR.1
Antagel 2: Praedetermineret:
Fejlledet i modellen skal opfylde

E(Gt‘ﬂft) = 0

Denne antagelse erstatter antagelse MLR.4

Autoregressive distributed lag model:

Dynamisk model med laggede variable af den afhaengige variabel

Yo = 0y—1 + €&

Dette kaldes en univariat model, fordi den athaengige variabel kun afhsenger
af sig selv.
Udledning af OLS estimatoren:
E(Xtﬁt) = E(Xt(yt - X{ﬁ) =0

E(Xyy) — BE(X:X3)B =0
Hvis E(X;X]) har fuld rang si geelder at:

B = [E(XtXtI)]_lE(Xtyt)

Antaglese 3 ingen perfekt multikollinaritet:
Samme som MLR.3
Estimatoren bliver:

T
L DI IR

Antagelse 4:
Stationaritet og svag atheengighed.
OLS estimatoren er konsistent under antaglesen 1-4 er opfyldt.
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Bevis for OLS estimatoren er konsisten

OLS estimatoren:

@ Saxtning 1: OLS estimatoren er konsistent:
Under antagelse af at antagelserne 1-4 er opfyldt, er OLS
estimatoren konsistent:

plim p=p

T—o0

e Antagelser:

o Antagelse 1: y; = x: + €.

o Antagelse 2: E(g:|x;) =0 = E(xe) =0.

o Antagelse 3: Ingen perfekt multikollinaritet.

e Antagelse 4: Stationaritet og svag afhangighed

= plim [LT E;l XE:| = F(x2) og plim [% E;l xtst} = E(xeer).

Mette Ejmas () Pkonometri | 20, April 2021 kI, 10-12

OLS estimatoren er konsistent:

Bevis::
Trin 1: OLS estimatoren:

1
B = % (Antagelse 1)
_ %fo(xr.g"‘fr) - %Exfzﬁ'i'%zxfef
RS VAT S vy
L-r Y Xe€r

:ﬁ+

1 T 2
T Y1 X

Mette Ejmzes () Bhonometri | 20 April 2021 kl. 10-12

26



OLS estimatoren er konsistent

e Trin 2-

1
- . T L Xt€;
plimp = B+plim(-<-5—)

%ZT:IX?

(Regneregel 1)

P“m(% Extft)

B+ (237, 22 (Antagelse 4)
E(x:e;
= B+ E((x;)) (Antagelse 2)
0
- e —F

Mette Ejmezs () Blkenometri | 20, April 2021 kl. 10-12

OLS er middel under antagelse 5
Antagelse 5: strengt eksogenitet.

E(elzy..x) =0
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Bevis for middelrethed

Middelrethed:

Saetning 2: OLS er middelret.
Hvis antagelse 1, 3, 4 og 5 er opfyldt, er OLS middelret

E(B)=p

Ingredienser til bevis (simpel linezer regressionsmodel):

©

OLS estimatoren: )

T Y Xeyr
1v7 2
T Yo

ﬁ -
e Antagelser:

o Antagelse 1: yr = x5 + €.

o Antagelse 3: Ingen perfekt multikollinaritet.

o Antagelse 4. Stationaritet og svag athaengighed.
o Antagelse 5: E(e:|x1, %, x7)=0.

Mette Ejmas () Pkonometri | 20, April 2021 kI, 10-12

Bevis for middelrethed:

Trin 1: OLS estimatoren:

2 " Y Xeyr
B = L= (Antagelse 1)
% 2;1 X2

FEx(xip+e) FLXEB++Lxeer

1T - 1 T
T Yi=1 X? T Yi=1 sz
_ -lrzxrfr
= B+ 1vT 2
T L X

Mette Ejmzes () Bhonometri | 20 April 2021 ki 10-12
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Bevis for middelrethed:

Trin 2:
1
=Y x€
E(Blxi,x, xr) = ﬁ+5(%|x1,>@,--xr)
TZt=er
_ ﬁ‘f‘ E(%Exrsﬂxl,x;g,__,x-,r)
%ZZ:HQZ
1
=Y xiE(es|x1, %, .., X
= B+ rLx 1( r|Tl i T{?ﬂ.ntagelse 5)
?Zt:lxr
1
—ZXtO
= B+ =B
E(x?)
Sa fglger at

E(B) = E(E(Blx1. . .x7)) = B

Mette Ejmezs () @kenemeatri | 20 April 2021 kI 10-12

Gentagende tvaersnitsdata og paneldata

w.14.1-14.2
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