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Sammendrag

Det er viktig for den norske gkonomien a ha en effektiv pengepolitikk. Norges Bank vil
da vere i stand til & kontrollere de korte rentene i markedet ved a endre styringsrenta, og

dermed pavirke boliglansrenta husholdningene star overfor.

Malet med denne masteroppgaven er a estimere gjennomslaget og justeringshastigheten
fra styringsrenta til pengemarkedsrenta, og fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta. Jeg
vil da indirekte kunne si noe om hvordan endringer i styringsrenta pavirker boliglansren-

ta.

Jeg estimerer en VECM for perioden 2005(3)-2018(4) ved bruk av Johansens kointegrasjons-
test, og finner at bade boliglansrenta og pengemarkedsrenta; og pengemarkedsrenta og
styringsrenta er kointegrerte. For a teste robustheten til de estimerte modellene utfgrer jeg

Granger-kausalitetst-tester, impulsrespons-analyser og estimering av underutvalg.

Resultatene fra begge modellene mine viser et fullt gjennomslag pa lang sikt og et ufull-

stendig gjennomslag pa kort sikt.






Abstract

It is important for the Norwegian economy to have an efficient monetary policy. Norges
Bank will then be able to control the short term market rates by adjusting the policy rate,

and thereby affecting the mortgage rate facing the households.

The aim of this master’s thesis is to estimate the the pass-through and the speed of adjust-
ment from the policy rate to the money market rate, and from the money market rate to
the mortgage rate. I will then indirectly be able to measure the impact of changes in the

policy rate to the mortgage rate.

I am estimating a VECM for the period 2005(3)-2018(4) with the use of Johansens’s
cointegration test and find that both the mortgage rate and the money marked rate; and the
money market rate and the policy rate, are cointegrated. In order to perform robustness
checks of the models I am using a Granger causality test, impulse response analysis and

a sub sample.

My results indicate that the pass-through in both of my models are complete in the long

run and an incomplete in the short run.
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1 Innledning

I jobben min i bank opplever jeg at kundene forventer at en endring i styringsrenta vil
fgre til en like stor endring i boliglansrenta. Tilsvarende opplever jeg at enkelte kunder
forventer at en endring i pengemarkedsrenta skal gi en like stor endring i boliglansrenta.
Boliglansrenta er normalt avhengig av flere forhold enn styringsrenta og pengemarkeds-
renta, noe som ofte fgrer til at endringer i boliglansrenta ikke samsvarer med kundenes

forventninger.

Nar sentralbanken endrer styringsrenta gnsker de a pavirke de korte pengemarkedsrente-
ne. Disse vil pavirke pengemarkedsrenter med lengre 1gpetid, som igjen pavirker renter pa
obligasjoner og bankenes utlansrenter. Boliglansrenta pavirkes ogsa av det lgpende gjen-
nomsnittet i risikopaslagene til obligasjoner med fortrinnsrett (OMF) og gjennomsnittet
pa innskuddsrenta. I tillegg priser bankene inn hvilken risiko de star overfor med tanke pa
tap pa boliglanene de utsteder. Jo stgrre sannsynlighet det er for at lantaker ikke betaler
tilbake det som kreves, jo hgyere blir ogsa utlansrenta for den aktuelle lantakeren. Dette er
kun noen av faktorene som pavirker rentebestemmelsen. Jo flere faktorer som inkluderes,
jo riktigere bilde far en av boliglansrenta. Det at styringsrenta eller pengemarkedsrenta

endres, slar ikke ngdvendigvis fullt ut i bankenes boliglansrenter.

Jeg gnsker a4 undersgke om det finnes et langsiktig likevektsforhold mellom boliglansren-
ta og pengemarkedsrenta; og mellom pengemarkedsrenta og styringsrenta. Perioden jeg
analyserer er 2005(3)-2018(4). Jeg bruker tidsserier for boliglansrenta, pengemarkedsren-
ta og styringsrenta, og estimerer en to-variabel VECM («vector autoregressive model»i
hver av analysene. Hovedfokuset i den fgrste analysen er pengemarkedsrentas pavirkning
pa boliglansrenta, mens hovedfokuset i den andre analysen er styringsrentas pavirkning
pa pengemarkedsrenta. Ut i fra resultatene fra begge analysene vil jeg kunne si noe om
den indirekte sammenhengen mellom boliglansrenta og styringsrenta, og videre hvilke
implikasjoner funnene har for gjennomslagskraften til pengepolitkken i Norge. Resultate-

ne mine vil kunne si noe om hvor fort husholdningene i samfunnet pavirkes av endringer

IP4 norsk kalt en feiljusteringsmodell



i bade pengemarkedsrenta og styringsrenta.

Jeg har brukt artikkelen til Hungnes| (2012)) som inspirasjon, hvor jeg i likhet med ham har
brukt rammelansrenta som variabel for boliglansrenta og tre maneder Nibor som variabel
for bankenes finansieringskostnad. Styringsrenta er gitt ved foliorenta til Norges Bank. I
kapittel [2| har jeg bruk oppslagsverket til Norges Bank «Det norske finansielle systemet
2019» som utgangspunkt. I metodekapittlet har jeg fulgt beskrivelsene til Enders (2012).

Der hvor andre kilder er brukt er dette spesifisert.

For a utfgre de gkonometriske analysene har jeg brukt analyseprogrammet, OxMetrics,
og den tilhgrende modulen, PcGive. Unntaket er Phillips-Perron-testen. Denne er utfgrt i

analyseprogrammet, STATA.

Resultatene fra estimeringene mine viser at bade boliglansrenta og pengemarkedsrenta; og
pengemarkedsrenta og styringsrenta er kointegrerte. Videre finner jeg et fullt gjennomslag
pa lang sikt i begge modellene, mens gjennomslaget pa kort sikt ikke er komplett. Dette
impliserer pa samme mate at gjennomslaget fra styringsrenta til boliglansrenta er komplett

pa lang sikt, men ikke pa kort sikt.

Oppgavens oppbygging er som fglger: Kapittel [2|beskriver det finansielle systemet i Nor-
ge. Kapittel [3| presenterer relevant litteratur fra bade Norge og andre deler av verden og
kapittel 4] beskriver det gkonometriske grunnlaget for oppgaven. Videre presenterer jeg i
kapittel [5) en grafisk analyse av tidsseriene jeg har brukt i oppgaven min, pluss en ner-
mere forklaring av variablene i analysene. Deretter gar jeg gjennom de to hovedanalyse-
ne mine for hovedutvalget, etterfulgt av Granger-kausalitetstester, et underutvalg og en

impulsrespons-analyse. Til slutt gir jeg en oppsummering i kapittel [



2 Det finansielle systemet i Norge

Bankene i Norge har en viktig oppgave innenfor det finansielle systemet, da en bank som
opplever finansielle problemer kan overfgre dette videre til samfunnet i sin helhet (Nor-
ges Bankl [2019a)). Et viktig marked innenfor det finansielle systemet er pengemarkedet,
hvor bankene den stgrste aktgren. En annen viktig aktgr i pengemarkedet er Norges Bank.
Det viktigste verktgyet til Norges Bank er & opprettholde en stabil prisvekst og utvikling
1 gkonomien i1 Norge. Styringsrenta og hvilke forventninger markedet har til dens fremti-
dige niva pavirker fgrst og fremst de korte rentene i pengemarkedet via bankene - ut i fra
hvilket niva bankene setter pa innskudd og utlan overfor kundene sine. Videre har mar-
kedsrentene innvirkning pa en rekke forhold i Norge og dermed den generelle utviklingen
i gkonomien. Den brede pavirkningen pengemarkedsrentene har pa samfunnet gjgr at det
er viktig med et bredt gjennomslag fra styringsrenta til pengemarkedsrenta og videre fra

pengemarkedsrenta til boliglansrenta.

I dette kapittelet legger jeg grunnlaget for problemstillingen min, for & kunne analysere
hvordan Norges Banks endringer i styringsrenta fgrst slar ut i pengemarkedsrenta og der-
etter i boliglansrenta. I kapittel forklarer jeg hvordan banker omgjgr sparing til lan. I
kapittel [2.2]og 2.3|ser jeg pa henholdsvis pengemarkedet og obligasjonsmarkedet, for der-
etter a se n@rmere pa hva bankenes eiendeler og finansiering bestar av, i kapittel Til

slutt gir jeg en nermere forklaring av boliglansrenta, pengemarkedsrenta og styringsrenta

i kapittel [2.5] [2.6]og [2.77]

2.1 Bankenes oppgaver

En av bankenes viktige oppgaver i Norge er a gjgre om sparing til lan (Norges Bank,
2019a). Privatpersoner foretrekker som regel a skaffe finansiering via bankene og ikke
direkte 1 obligasjonsmarkedet. Bankene kan benytte seg av stordriftsfordeler og tilbyr
normalt 1an til gunstigere betingelser. Om lag 80 % av kreditten som gis til norske hus-
holdninger og bedrifter innenlands utstedes av banker og kredittforetak. I motsetning til

banker har ikke kredittforetak konsesjon til a motta kundeinnskudd. Kredittforetakene



bestar i stor grad av OMF-kredittforetak og gir lan til finansiering av bolig og naringsei-
endom. Bankene selv star for den stgrste andelen av utlanene, selv om kredittforetakenes

utlansvolum har gkt etter innfgringen av OMFE]

Lantakeren gnsker som regel lang Igpetid pa lanet, mens spareren som oftest gnsker a ha
mulighet til a ta ut sparepengene sine ved behov. Omgjgringen av kortsiktige innskudd
til langsiktige lan omtales som en lgpetidstransformasjon. Fordi de samlede innskudde-
ne er relativt stabile, kan bankene gjennom statistiske metoder beregne hvor stor del av
innskuddene de til enhver tid bgr ha tilgjengelig for kundene sine. Denne stabiliteten, i
tillegg til at bankene har mulighet til & bade sette inn og lane penger i sentralbanken, gir

dem mulighet til a tile at innskuddene varierer noe pa kort sikt.

Bankene tar opp lan i markedet med kortere Igpetid enn hva de setter pa utlan, noe som
ogsa betegnes som en transformering av lgpetid. Lan med kort Igpetid har en lavere rente
enn de langsiktige lanene og bankene innhenter en kostnadsmessig gevinst ved a vel-
ge kortsiktig finansiering. Bankene har mulighet til a tilpasse finansieringen de henter i
markedet til Igpetiden pa lanene de utsteder. Bade Igpetidstransformasjonen og refinan-

sieringsrisikoen blir da mindre.

Hvis en bank bestemmer seg for a endre renta pa boliglanet til en personkunde, ma end-
ringen i fglge finansavtaleloven (2019, §49 og §50), varsles minst seks uker i forkant.
Bankene kan benytte en kortere frist hvis endringen i rentesatsen skjer pa grunn av en
vesentlig endring 1 pengemarkedsrenta, obligasjonsrenta eller at bankene opplever en ge-
nerell gkning i kostnaden forbundet ved innlan. Ved en endring av renta i kundens favgr,

er det ikke et tilsvarende krav om varslingsfrist.

Banksektoren i Norge bestar hovedsakelig av banker eid av norske aktgrer og defineres
som egne juridiske enheter (Norges Bankl [2019a). Utover dette eies bankene i Norge av
utenlandske banker via datterbanker og filialer. Datterbanker reguleres pa samme mate

som norskeide banker. Filialer eid av utenlandske banker er ikke egne juridiske enheter

ZKredittforetakene far ofte en kreditt av bankene med kort Igpetid for & finansiere overfgringen av bo-
liglanene. For a nedbetale kreditten gitt av bankene, kan OMF-foretakene utstede OMF. Banken har da
mulighet til a ta i mot OMF med samme verdi som boliglanene som na star pA OMF-foretakene



og reguleres fra hjemlandet til eierne av ﬁlialeneE]

Globaliseringen bidrar til relasjoner mellom banker pa tvers av landegrenser. For a gjgre
det internasjonale banksystemet mer robust og for a likestille bankenes konkurransevilkar

mellom land, har det internasjonale Basel-regelverket blitt utarbeidetE]

Eiere, bankenes kreditorer og myndighetene fglger ngye med bankenes virksomhet. Lgpe-
tidstransformasjonen utgjgr en risiko for banker pa grunn av faren for store uventede uttak
av innskudd, sakalte «bank runs», eller som fglge av vanskeligheter med a fornye mar-
kedsfinansiering. Dette kan fgre til store problemer i banksektoren, da bankene ogsa har
sterke band seg i mellom. Hvis en bank opplever finansielle problemer, eller i verste fall

gar konkurs, kan dette smitte over pa det finansielle systemet som en helhet.

2.2 Pengemarkedet

Pengemarkedet bestar av markeder hvor aktgrer kan investere og lane penger med en
Igpetid pa inntil ett ar (Norges Bank, 2019a). Den stgrste aktgren i pengemarkedet er

bankene.

Markedet hvor banker kan lane penger seg i mellom kalles interbankmarkedet, og er en
stor del av pengemarkedet. Bankenes hovedinstrumenter i pengemarkedet er usikrede in-
terbanklan og sikrede interbanklan, som valutabytteavtalerf| Usikrede interbanklén bestér

av pengemarkedsinstrumenter med kort Igpetid, som lan over natta.

Interbankmarkedet brukes for a dekke finansieringer som er av kortsiktig karakter, som

for eksempel hvis en bank har store utbetalinger en dag, som kan dekkes inn ved at den

3Eksempelvis er Danske Bank en norsk filial og er under tilsyn av bade finanstilsynet i Norge og fi-
nanstilsynet i Danmark (Danske Bank| ju.d.). Nordea i Norge ble endret fra datterbank til filial i 2017 og er
under tilsyn av finanstilsynet i Sverige og finanastilsynet i Norge (Nordea, u.d.)

“Les mer om Basel-regelverket pa pa nettsiden til BIS (Bank of International Settlement (BIS), [u.d.)

SEn valutabytteavtale omtales ogsi som en valutaswap. I en slik avtale blir to parter enige om a bytte et
avtalt belgp av to valutaer til spotkurs, det vil si kursen i dag. Deretter byttes det spesifiserte belgpet tilbake
til terminkursen, det vil si en kurs de to partene avtaler i forkant av byttehandelen. Differansen mellom
spot- og terminkursen kalles termintillegget og omtales som rentedifferansen mellom de to valutaene for
den avtalte perioden. Slike valutabytteavtaler brukes av blant annet banker for a4 omgjgre utenlandsk valuta
til norske kroner og kan betraktes som et interbanklan med sikkerhet, ved at parten som laner ut en valuta
mottar sikkerhet via den andre partens valuta



mottar tilsvarende innbetalinger dagen etter. Ved behov for finansiering som er mer perm-
anent, vil banken normalt benytte seg av langsiktig finansiering. Interbankmarkedet kan
betraktes som en sikkerhet for bankene, da de i dette markedet enkelt skal kunne dekke

inn de kortsiktige svingningene i likviditeten.

2.3 Obligasjonsmarkedet

I motsetning til pengemarkedet, bestar obligasjonsmarkedet av standardiserte lan med
lgpetid pa over ett ar (Norges Bank, 2019a). Banker og kredittforetak, i tillegg til staten,
er blant de stgrste utstederne av obligasjoner. Banker er blant de stgrste investorene i
obligasjonsmarkedet. Det er mulig for en investor a selge en utstedt obligasjon videre
via annenhandsmarkedet, hvor prisen pa obligasjonen er en viktig indikator pa risikoen

forbundet med utstederne.

Obligasjoner med fortrinnsrett (OMF) er den norske utgaven av den internasjonale beteg-
nelsen «covered bonds», noe som tilsvarer en type obligasjoner med sikkerhet. OMF ble
tatt 1 bruk 1 Norge 1 2007 og har vert et viktig instrument innenfor boligfinansieringen i
Sverige, Danmark og Tyskland over en lengre periode. Investorer som investerer i OMF
far en sakalt fortrinnsrett til visse eiendeler pa OMF-utsteders balanse, som blir sett pa
som spesielt sikre eiendeler. Det er kun kredittforetak, som stort sett eies og er underlagt
kontroll av banker, som har lov til a utstede OMF. Den underliggende sikkerheten i en
OMF bestar i all hovedsak av boliglan, og har sikkerhet i boliglan som er innenfor 75 %

av boligens verdi.

Frem til OMF ble tatt i bruk i Norge, var det seniorobligasjoner som var den mest brukte
finansieringskilden i markedet pa lang siktf_’-] Fra 2007 har omfanget av seniorobligasjons-
lan blitt redusert, samtidig som utestaende OMF har gkt i volum. Seniorobligasjoner blir
fortsatt betraktet som en viktig kilde til finansiering for 1an som ikke har sikkerhet som

tilfredsstiller kravene til OMF.

%Seniorobligasjoner er obligasjoner uten sikkerhet, som ikke knyttes opp mot bestemte eiendeler og
dermed er et generelt krav mot utsteder



En OMF har lavere kredittrisiko enn annen markedsfinansiering, noe som gjgr dette til et
etterspurt instrument hos bade utestedere og investorer (Finans Norge, 2015). OMF fgrer
til at norske banker har mulighet til & skaffe langsiktig finansiering til gunstigere priser

sammenlignet med annen markedsfinansiering.

Hvis en obligasjonsutsteder gar konkurs er det aktgrer som har investert i OMF som fgrst
far dekket sitt krav mot obligasjonsutstederen. Deretter fglger seniorobligasjoner, obli-
gasjoner med lavere prioritet enn seniorobligasjoner (kalt ansvarlig kapital) og til sist
egenkapitalen. Det betyr at det i fgrste rekke er egenkapitalen til obligasjonsutstederen

som ma ta tap ved konkurs og helt til sist OMF.

2.4 Bankenes eiendeler og finansiering

For & fa en bedre forstaelse av hvordan bankene bestemmer renta pa boliglan og hvordan
lanene finansieres, har jeg i tabell [I| presentert et enkelt eksempel pa bankenes balan-

S€.

Bankenes eiendeler bestar i stor grad av utlan til kunder. Per 31. desember 2018 gikk 47
% av utlanene til privatmarkedet og 26 % av utlanene til neeringsmarkedet[] Lanene er
for det meste gitt i norske kroner. Utover utlan til kunder kan bankenes eiendeler besta
av innskudd fra kunder, innskudd i kredittinstitusjoner, innskudd i sentralbanker, verdipa-
pirer og kontanter. En av arsakene til at bankene holder eiendeler utover kundeinnskudd,
er at bankene ma ha tilgjengelig kapital hvis kunder skulle gnske a ta ut mer av innskud-
dene enn forventet eller hvis banken av en eller annen grunn ikke far like stor tilgang til
ny markedsfinansiering. Andre eiendeler bestar i stor grad av valuta i amerikanske dollar

eller euro.

Se oversikt over den totale utlinsfordelingen i figur 2.6 pa s. 52 i|Norges Bank|(2019al)



Tabell 1: Enkel bankbalanse

Eiendeler Gjeld og egenkapital

Kontanter og innskudd i sentralbanker ~ Innskudd fra sentralbanker og kredittinsitusjoner
Utlan til kredittinstitusjoner Obligasjoner

Finansielle instrumenter Kundeinnskudd

Utlan til kunder Ansvarlig kapital (egenkapital, ansvarlige 1an m.m)

Andre eiendeler

Note: Inspirasjon til tabellen er hentet fraHoft|(2011) tabell 1, s. 23 og fra det[Norges Bank|(2019a) figur
2.5s.52

Hovedkildene til norske bankers finansiering kommer fra kundeinnskudd og langsiktig
markedsfinansiering, som obligasjoner (Norges Bankl 2019a). Disse to finansieringskil-
dene er normalt stabile over tid. Kundeinnskudd star for i overkant av en tredjedel av
finansieringen og langsiktig finansiering star for i underkant av en tredjedel. Mindre spare-
banker henter 1 stgrre grad finansiering fra kundeinnskudd, mens stgrre banker benytter
mer langsiktig markedsfinansiering. En stabil finansiering betyr at bankene er bedre rustet

til a tale urolige perioder.

Kostnaden for markedsfinansieringen er avhengig av en referanserente. Denne referanse-
renta er vanligvis gitt ved den norske pengemarkedsrenta, Nibor. I tillegg pavirkes kost-
naden pa markedsfinansieringen av blant annet den enkelte banks rating, soliditet og stgr-

relse.

Det er verdt a merke seg at er enn 50 % av markedsfinansieringen bankene henter inn
kommer fra utenlandsk valuta. En stor andel av norske banker og kredittforetaks finan-
siering via obligasjoner er 1 utenlandsk valuta; hovedsakelig i euro. Andre valutasorter
obligasjonene (spesielt OMF) utstedes i er svenske kroner, amerikanske dollar, britiske
pund og sveitsiske franc. Obligasjoner utstedt i utenlandsk valuta brukes til finansiering
av eiendeler som er gitt i tilsvarende valuta. I tillegg blir den utenlandske valutaen som
hentes inn vekslet om til norske kroner. De norske kronene blir da brukt til a utstede lan
i norske kroner via derivater som valutabytteavtaler. Bytteavtalene sgrger for at bankene
far inn de kronene de har behov for, samtidig som de far igjen den utenlandske valutaen

tidsnok til a betale tilbake obligasjonslanet nar det forfaller.



2.5 Boliglansrenta

Bankene benytter normalt finansiering med bade kortere og lengre lgpetid, noe som er
med pa a forklare hvorfor boliglansrenta ikke alltid fglger bevegelsene i pengemarkeds-
renta (Finans Norge, 2015). I tillegg kan endringer i1 krav fra myndighetene, som for
eksempel egenkapitalkravene som ble innfgrt i 2013, fgre til at bankenes rentemargin

endres ]

Finanskrisa i 2007/2008 og statsgjeldskrisa i eurolandene i etterkant, fgrte til gkte pa-
slag 1 pengemarkedene og kredittmarkedene internasjonalt (Finans Norge, [2015). Dette
forte til at forskjellen mellom pengemarkedsrenta og styringsrenta 1 flere land, inkludert
Norge, gkte. Tremaneders Nibor var ca. 0,25 %-poeng hgyere enn styringsrenta fgr fi-
nanskrisa og eurokrisa. Fra finanskrisa startet og i tiden etter var paslaget pa det hgyeste
pa 1,5 %-poeng. Deretter holdt det seg pa 1 %-poeng en god stund, for sa a reduseres

ytterligere.

Uroen i finansmarkedene som fglge av krisene nevnt over, f@grte ogsa til at bankene opplev-
de gkte risikopaslag pa langsiktig markedsfinansiering som OMF og seniorobligasjoner
(Finans Norgel, 2015). I midten av 2012 falt paslagene. Lan som ble tatt opp fgr finans-
krisen hadde normalt et lavere paslag, selv sammenlignet med péaslagene som eksisterte
fra midten av 2012. En refinansiering av disse lanene kunne pafgre bankene en hgyere

kostnad i snitt, fordi risikopaslaget pa dette tidspunktet var hgyere.

Som forklart i tabell |1} bestar bankenes finansieringsstruktur ogsa av ren kjernekapital
og annen ansvarlig kapital (Norges Bankl [2019a)). Annen ansvarlig kapital er fondsobli-
gasjoner og ansvarlige lan. Disse har hgyere risiko enn seniorobligasjoner og OMF, noe
som gir et hgyere niva pa risikopaslagene. Hvis banken opplever tap, gar det fgrst ut-

over egenkapitalenﬂ Dette er arsaken til at egenkapitalen som finansieringskilde krever

8Rentemarginen er her definert som forskjellen mellom boliglinsrenta og kostnadene bankene star over-
for

9Egenkapitalandelen er gitt ved den prosentvise andel egenkapital mélt mot de totale eiendelene, det vil
si forvaltningskapitalen. Det er vanlig & male hvor solide bedrifter er ut i fra egenkapitalandelen. Det er
satt krav til banker og finansforetaks soliditet gjennom kapitaldekningskrav. Kapitaldekning er den totale
kapitalen (summen av egenkapital, hybridkapital og ansvarlig lanekapital) oppgitt i % av de risikovektede
eiendelene. Hvis et finansforetak gar konkurs, er det egenkapitalen som fgrst ma bere tap, etterfulgt av



et hgyere avkastningskrav enn de andre finansieringskildene. Krav til gkt egenkapital fra

myndighetene fgrer totalt sett til gkte finansieringskostnader for bankene.

Bankenes kostnad pa markedsfinansiering beregnes ut i fra et lgpende gjennomsnitt av
bade tidligere og nye paslag (Finans Norge, 2015). Den totale kostnaden far bankene
ved a plusse sammen gjennomsnittspaslaget de har beregnet og pengemarkedsrenta pa
det aktuelle tidspunktet. Forskjellen mellom endringen i det beregnede risikopaslaget og
endringer i nye risikopéslag kan vzre forskjellige. Arsaken er at nye risikopéslag pavirkes

av stgrrelsen pa risikopaslaget som var gjeldende da forrige obligasjon ble utstedt.

Det er verdt & merke seg at boliglansrenta ikke pavirkes kun av utviklingen i penge-
markedsrenta (Finans Norge, 2015)). Boliglansrenta pavirkes blant annet av det lgpende
gjennomsnittet i risikopaslagene i OMF og gjennomsnittet pa innskuddsrenta. I tillegg
priser bankene inn hvilken risiko de star overfor med tanke pa sannsynligheten for om en
lantaker vil tilbakebetale lanet eller om de kan risikere a tape. Jo stgrre sannsynlighet det
er for at lantaker ikke betaler tilbake det som kreves, jo hgyere blir ogsa utlansrenta for
den aktuelle lantakeren. Dette er kun noen av faktorene som pavirker rentebestemmelsen.
Poenget er at jo flere faktorer som inkluderes, jo riktigere bilde far man av boliglansrenta.
Det at pengemarkedsrenta endres, slar ikke ngdvendigvis fullt ut i bankenes utlansrenter.
Ved en inkludering av flere viktige faktorer, kan bildet av endringen i boliglansrente vere
et helt annet og det kan dermed vare vanskelig & komme frem til en klar konklusjon nar

man kun ser pa en side av saken.

2.6 Pengemarkedsrenta

Den norske pengemarkedsrenta, Nibor («Norwergian Interbank Offered Rate»), beregnes
som et gjennomsnitt av renta panelbankene publiserer for hver Igpetid; med unntak av lave
og hgye renter (Finans Norgel [2015). Panelet bestar av seks banker som sender inn daglige

kvoteringer av NiborEO-] Renta som kvoteres av panelbankene skal reflektere den renta den

hybridkapital og tilleggskapital
19panelbankene bestir av DNB Bank ASA, Danske Bank A/S, Svenska Handelsbanken AB, Nordea
Bank ABP, SEB AB og Swedbank AB (Norske Finansielle Referanser AS| |u.d.)
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enkelte av bankene anser som det beste estimatet for lane ut kapital i norske kroner til en
«ledende bank som er aktiv i det norske penge- og valutamarkedet» (s. 3). Renta er kun
ment som anslag pa markedsrenter og ikke som direkte tilbud. Nibor kvoteres i lgpetider
fra en uke til seks maneder. Det er spesielt tre maneders Nibor som benyttes som referanse

for andre renter.

Nibor er konstruert som en valutaswaprente, noe som gjgr at pengemarkedsrenta kan pa-
virkes av utenlandske forhold (Tafjord, 2015). Spesielt er Nibor knyttet opp mot forhold
i europeisk og amerikansk gkonomi. Dette skyldes at Nibor blir beregnet med grunn-
lag 1 den europeiske pengemarkedsrenta, Euribor, valutaswappet til dollar. Internasjonale
sjokk som kvantitative lettelser i euroomradet, kan derfor pavirke nivaet pa den norske
pengemarkedsrenta. Nibor er ogsa avhengig av renta de ulike panelbankene ser pa som
den beste renta til a speile kostanden disse star overfor ved & lane amerikanske doller
usikret 1 interbankmarkedet (dollarrenta) og forskjellen mellom renta i Norge og USA

(terminpunktene).

Nibor kan uttrykkes ved en ligning for dekket renteparitet (CIP):

F
(14 inibor) = §(1 +iusp) (D

Hvor iy €r Nibor, S er spotkursen for antall dollar per NOK, F er terminkursen for
antall dollar per NOK og iyysp er dollarrenta bankene i Nibor-panelet tar utgangspunkt i

nar de beregner NiborE]

Frem til finanskrisa i 2008 brukte panelbankene den amerikanske pengemarkedsrenta,
Libor, for a beregne Nibor. I september 2008 gikk panelbankene over til a bruke en doll-
arrente bergnet av meglerhuset Carl Kliem 1 Frankfurt. De mente at Kliem-renta bedre
reflekterte kostnaden ved a lane amerikanske dollar i interbankmarkedet. Kliem-renta er
generelt hgyere enn Libor. Ved a bruke Kliem som utgangspunkt, blir Nibor liggende pa

et hgyere niva enn hva den ville veert hvis Libor fortsatt ble brukt.

""Mulighet for skjgnnsmessig vurdering, pluss at panelbankene tar utgangspunkt i noe ulike rentedif-
feranser mellom dollar og kroner, fgrer til at disse bankene ikke kommer frem til helt like beregninger
av Nibor. Man antar at panelbankene i gjennomsnitt tar utgangspunkt i en dollarrente som er sa og si lik
Kliem-renta
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Kliem-renta representerer kostnaden de europeiske bankene star overfor ved a ta opp usik-
rede 1an i interbankmarkedet i dollar. Kliem-renta kan dermed tolkes som Euribor, valuta-
swappet til dollar, gitt ved ligning @) Euribor kan deles opp i to ulike komponenter:
Europeiske styringsrenteforventninger gitt ved OIS-renta og et risikopaslag, gitt ved lig-
ning (3).

Kliem = OISgur + mpEUR + tPEURUSD 2)

= OISysp, faktisk + OISbasispyrusp + TPEUR 3)

Ligning (2) uttrykker Kliem som summen av OIS-renta i euro, O Sgy g, risikopaslaget i
Euribor, rpgy r, 0g terminpunktene mellom dollar og euro, tppy rysp. Ligning (3)) uttryk-
ker Kliem som summen av den faktiske OIS-renta i dollar, OISy sp, faktisk, OIS-basisen

mellom euro og dollar, O Sbasisgyrusp, 1 tillegg til paslaget i Euribor, rpgyg.

Ved a ta utgangspunkt i en rente tiln@rmet lik Kliem-renta, kan Nibor uttrykkes som
summen av Kliem og terminpunktene mellom dollar og norske kroner, tpyspyvox, som
vist i ligning (@)). Videre kan ligningen for Nibor erstattes med uttrykket for Kliem gitt
ved ligning (3)). Nibor kan da uttrykkes som summen av den faktiske OIS-renta i dollar,
OI1Sysp, faktisk, OIS-basisen mellom euro og dollar, O1Sbasis gy rusp, paslaget i Euri-

bor, rpry g, 0g terminpunktene mellom dollar og euro, tpyspyok:
Nibor = Kliem + tpuspNoK @)

Tilsvarende andre ibor-renter kan ogsa Nibor i teorien deles inn i styringsrenteforventnin-
ger og et risikopaslag, hvor fgrstnevnte er gitt ved tremaneders styringsrenteforventninger,
SRF, og risikopaslaget i Nibor er gitt ved, 7pyox. Sammenhengen er vist i ligning (3).
Risikopaslaget legges pa som en meravkastning fra bankenes side for a ta pa seg risikoen
med a lane ut penger til hverandre usikret, framfor a plassere midlene til styringsrenta
i Norges Bank. I Norge har vi ikke et eget OIS-marked, noe som gjgr det vanskelig a
tallfaste hvor stor del av Nibor som er styringsrenteforventninger og hvor stor del som er

risikopaslag. Det er av den grunn kun mulig 4 tallfeste Nibor direkte

Nibor = SRF + rpNok )

2For en nzrmere utledning av de ulike sammenhengene mellom Kliem og Euribor, se s. 2-8 i Tafjord
(2015)

PTfglge [Tafjord| (2015) er det kun mulig & tallfeste de ulike komponentene i Nibor direkte nar det er mer
enn tre méneder til neste rentemgte i Norges Bank. Arsaken er at vi da vet at styringsrenta normalt ikke vil
endres i denne perioden. I situasjoner hvor en tremaneders-periode for Nibor gar over to ulike rentemgte-
perioder, ma en gjgre antagelser for a tallfeste hvilke styringsrenteforventninger markedet har fra Nibor.
I en slik situasjon vil det vere vanskelig a vite om en endring i Nibor skjer som fglge av endringer i
styringsrenteforventninger eller endringer i risikopéslaget fra bankene
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Ut i fra ligning (3)) og ligning (), ser vi at OIS-renta i dollar pavirker den norske penge-
markedsrenta. En endring 1 styringsrenteforventningene i USA vil i fglge ligningen fgre
til en endring i Nibor. Det at forventninger til den amerikanske styringsrenta skal pavirke
det norske interbankmarkedet direkte, hgres isolert sett lite logisk ut. Normalt vil dette
heller ikke skje som fglge av betingelsen for dekket renteparitet. For et gitt niva pa nors-
ke styringsrenteforventninger, vil en gkning (reduksjon) i styringsrenteforventningene i
USA, kanselleres ved at termintillegget mellom dollar og kroner reduseres (gker). Dette
under forutsetning om at OIS-basisen mellom dollar og norske kroner er konstant. Nar
det gjelder endringer i norske styringsrenteforventninger pavirker disse Nibor via termin-
punktene mellom dollar og norske kroner. Hvis paslaget i Euribor og OIS-basisen mellom
euro og dollar endres, er det ikke ngdvendigvis en kansellering som nevnt for amerikanske
styringsrenteforventninger. Forhold som fgrer til endringer i paslaget i Euribor og OIS-

basisen mellom euro og dollar kan dermed fgre til endringer i Nibor.

En gkning i paslaget i Euribor som fglge av at banker i euro-omradet anser det som mer
risikabelt a lane hverandre penger, eller at eurobankene ikke har like god likviditet som
tidligere, kan fgre til at Euribor gker. En situasjon med et gkt paslag i den europeiske
pengemarkedsrenta vil ikke ngdvendigvis tilsi at risikoen 1 det norske interbankmarkedet
har gkt eller tilsvarende at likviditeten i Norge er redusert. Paslaget i den norske penge-
markedsrenta kan likevel stige som fglge av situasjonen i euro-omradet. Et eksempel pa
dette er krisen i euro-omradet i 2012. I denne perioden gkte paslaget i Euribor drastisk,
noe som ogsa farte til at Nibor gkte gjennom en gkning i risikopaslaget i den norske

pengemarkedsrentam

2.7 Styringsrenta

Styringsrenta er det viktigste verktgyet sentralbanken i Norge har for & opprettholde en
stabil prisvekst og utvikling 1 gkonomien (Norges Bank|, ju.d.-a). Styringsrenta og hvilke
forventninger markedet har til dens fremtidige niva, pavirker fgrst og fremst de korte ren-

tene i pengemarkedet via bankene. Dette ut i fra hvilket niva bankene setter pa innskudd

Figur 8 s. 7 i Tafjord| (2015)
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og utlan overfor kundene sine. Deretter har markedsrentene innvirkning pa en rekke for-
hold i Norge, som prisene pa verdipapirer, boligpriser og lane-, forbruks- og investerings-
etterspgrselen. Styringsrenta pavirker dermed en rekke viktige stgrrelser i gkonomien, noe

som er bakgrunnen for at renta kalles en «styringsrente».

Styringsrenta kalles ogsa foliorenta, og er renta pa innskudd opp til et visst niva som ban-
kene kan ha pa konto i Norges Bank (Norges Bank, 2019b). I oktober 2011 ble det innfart
begrensninger pa hvor mye bankene kan sette inn til foliorente i Norges Bank. Dette fgr-
te til at bankene i mindre grad gnsket a sitte med overskudd av likviditet til en lavere
reserverente (foliorenta minus 100 basispunkter). Styringsrenta befinner seg etter denne
endringen midt i rentekorridoren pa 200 basispunkter, hvor gulvet er reserverenta og D-
lansrenta er taketE] De korte rentene i pengemarkedet vil normalt befinne seg i rentekor-
ridoren mellom foliorenta og D-lansrenta. Hovedstyret i Norges Bank setter styringsrenta
i Norge ut i fra malet i likviditetspolitikken om a holde de korte pengemarkedsrenta tett

opp mot styringsrenta (Norges Bank, |[2020).

Norges Bank har styrt pengepolitikken i Norge etter et inflasjonsmal siden mars 2001
(Norges Bankl, u.d.-b). Det betyr at nar sentralbanken bestemmer nivaet pa styringsrenta
i Norge, sikter de mot a bruke styringsrenta som et verktgy for a holde inflasjonen neer et
bestemt inflasjonsmal. Bakgrunnen for dette er at pengepolitikkens hovedmal er a legge til
rette for en lav og stabil inflasjon. I tillegg skal pengepolitikken bidra til en stabil utvikling

i produksjon og sysselsetting.

Da inflasjonsmalet ble innfgrt i 2001 var malet satt til 2,5 % (Thomassen, 2018). I mars
2018 reduserte regjeringen dette malet ned til 2 %. Inflasjonsmalet ble fgrst satt i 2001
som en de av nye retningslinjer for den gkonomiske politikken, men i praksis hadde Nor-
ges Bank styrt etter et implisitt inflasjonsmal siden Norge gikk fra fast til flytende valuta-
kurs i 1999.12016 ble retningslinjene for pengepolitikken gjennomgatt og inflasjonsmalet
ble redusert i 2018.

For at endringen i styringsrenta skal ha effekt i gkonomien, ma den pavirke den renta

husholdninger og bedrifter normalt star overfor - det vil si markedsrenta. Nar sentralban-

SD-1ansrenta er renta pi bankenes 1an i Norges Bank med varighet pa én dag
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ken endrer styringsrenta forsgker de a pavirke de kortsiktige pengemarkedsrentene. Disse
vil igjen pavirke pengemarkedsrenter med lengre lgpetid, som igjen pavirker renter pa

obligasjoner og bankenes utlansrenter.
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3 Litteraturkapittel

I dette kapittelet presenterer jeg en oversikt over studier som er gjort pa pengepolitikkens
overfgringskraft i Norge, Sverige og euro-omradet. Jeg har ikke funnet noen nyere stu-
dier fra Norge for arene etter statsgjeldskrisa, men har inkludert en studie fra Tyskland
for arene etter finans- og statsgjeldskrisa. Et fellestrekk i litteraturen pa omradet er at
pengepolitikkens gjennomslag til boliglansrenta ikke er komplett pa kort sikt; dette ifgl-
ge [Hennecke| (2017)) uavhengig av hvilken estimeringsmetode som brukes. Tilsvarende
er det et kjent funn i litteraturen at det eksisterer et komplett gjennomslag pa lang sikt,
hvor langtidssammenhengen mellom styringsrenta, pengemarkedsrenta og boliglansren-
ta er stabil. Noen av metodene som er brukt er tidsserier, tversnittsdata og paneldata, og
estimeringsmetoder som feiljusteringsmodeller (ECM), vektor autoregressive modeller

(VAR) og autoregressive distribuerte lag-modeller (ARDL).

Hungnes| (2012) har estimert en ECM for renta pa rammelan, gitt ved ligning @m
3 3
Aramme, =Y BoiArammer; + »_ Bl + o (rammey_y — iy — p1) + & (6)
i=1 i=0

Hungnes gjgr to estimeringer for periodene 2000(1)-2011(3) og 2005(1)-2011(3), som
gir omlag samme resultater; med et langsiktig rentepaslag pa henholdsvis 0,81 og 0,73 %-
poeng. De estimerte sammenhengene viser at endringer i pengemarkedsrenta slar raskt ut i
rammelansrenta; 75 % av endringen i rammelansrenta er fullfgrt ett kvartal etter en gkning
i pengemarkedsrenta og i det tredje kvartalet har 95 % av endringen skjedd. Ca. to ar etter
gkningen i pengemarkedsrenta har hele effekten slatt ut i rammelansrenta. En ulempe
med modellene til Hungnes er at gkte kjernekapitalkrav ikke er tatt med i estimeringen.
Konsekvensen av gkte krav til kjernekapital kan vare at bankene i fremtiden gker sine
paslag, noe som igjen kan fgre til at rammelansrenta vil ligge pa et hgyere niva enn det

relasjonen til Hungnes tilsier.

Bernhardsen| (2012) ser pa om det langsiktige gjennomslaget fra styringsrenta til penge-

markedsrenta har endret seg som fglge av den finansielle uroen i perioden 2007-2012.

16Se kapittel |4.8.1|for en forklaring av variablene i modellen
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Han tallfester gjennomslaget fra styringsrenta til pengemarkedsrenta via OLS for ulike
perioder fgr og etter finanskrisa, for Norge, Sverige, Euro-omradet, Canada, Australia
og Storbritannia. Pengemarkedsrenta er gitt ved tre maneders Nibor og styringsrenta er
gitt ved forventet styringsrente. Pengemarkedsrenta pavirkes av forventet styringsrente og
ulike forklaringsvariabler som kan pavirke paslaget over styringsrenta To mal pa risiko
tatt med i modellen: Tre-maneders rentepaslag i USD (tre-maneders USD-rente (Kliem)
minus forventet styringsrente malt ved OIS) og Vix-indeksen (mal pa forventet volatili-
tet i aksjemarkedet malt ved S&P 500-indeksen). Bernhardsen| (2012)) finner et tilneermet
fullt gjennomslag pa lang sikt fra endringer i styringsrenta til pengemarkedsrenta i alle
land. Han finner ogsa at risikopaslaget i pengemarkedsrenta ikke pavirkes av endringer i
styringsrenta, men av rentepaslaget i USD-markedet i Europa. For Norge finner han at en
gkning i styringsrenta pa 1 %-poeng forer til en gkning i pengemarkedsrenta pa rundt 0,9
Jo-poeng frem til 2010. I arene 2010-2012 estimerer Bernhardsen| (2012) at gjennomslag
fra styringsrenta til pengemarkedsrenta i Norge er pa 0,94 %-poeng, noe som tilsvarer et

tilnermet fullt gjennomslag pa lang sikt.

Cottarelli og Kourelis| (1994) bruker en ECM for a estimere gjennomslaget fra penge-
markedsrenta til bankenes utlansrenter for 31 land, hvor atte av landene er europeiske.
For a studere hvordan bankenes utlansrenter tilpasser seg pengemarkedsrenta og hvordan
denne tilpasningen er avhengig av de ulike landenes finansielle struktur, maler |Cottarelli
og Kourelis| (1994) hvordan bankene endrer utlansrenta i de aktuelle landene. De finner
at ulikheter ved den finansielle strukturen pavirker stgrrelsen pa gjennomslaget. Videre
finner de at gjennomslaget fra pengemarkedet til bankenes utlansrenter er ulike pa tvers
av land, spesielt pa kort sikt. For noen land er gjennomslaget pa kort sikt tilnermet lik
én. For andre land er gjennomslaget tilneermet lik null. Pa lang sikt finner de at gjennom-
slaget er tilneermet én for de fleste land. Forskjellen i den finansielle strukturen er malt
ved blant annet konkurransen i bankmarkedet, utviklingen av de finansielle markedene og

eierskapstrukturen i banksystemet.

7Forventet styringsrente miles ved OIS (Over night Indexed Swap), som uttrykker forventet overnatten-
rente, som er relatert til forventet sytringsrente. Norge har ikke OIS, men Norges Bank beregner en rente
som tilsvarer OIS med utgangspunkt i andre renter i markedet, pluss at de bruker skjgnn. Tremaneders OIS
brukes her som et mal pa forventet gjennomsnittlig styringsrente de neste tre manedene
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De Bondt| (2002) bruker to empiriske metoder for a analysere gjennomslaget til bade
innskudds- og utlansrenter i euro-omradet. De bruker fgrst en ECM for a estimere kort-
og langtidseffekter for hovedutvalget. Deretter bruker de en VAR pa nivaform, utfgrer
en cholesky-dekomponering og impulserespons-analyse pa det samme utvalget. Til slutt
bruker de bade en ECM og en VAR pa et underutvalg. De far sa og si like resultater for
de to ulike utvalgsperiodene - uavhengig av hvilken av metodene som brukes. To hoved-
funn kommer ut av analysen: 1) De finner ikke fullt gjennomslag fra markedsrenta til
bankrentene pa kort sikt. Pa lang sikt er gjennomslaget hgyere. For utlansrenter er gjen-
nomslaget tilnermet 100 %. Robusthetssjekken via VAR og et underutvalg stgtter opp
om disse funnene. 2) De empiriske resultatene antyder et raskere gjennomslag etter at
euroen ble introdusert. Gjennomsnittet av justeringshastigheten for alle bankrentene etter
endringer i markedsrenta har blitt raskere siden januar 1999. De finner ogsa et raskere
kortsiktig gjennomslag etter starten av det tredje steget i dannelsen av en gkonomisk og
pengepolitisk union i euroomradet (EMU), for bade innskudds- og utléinsrenterl];g] Dette
kan vere en indikator pa gkt konkurranse og/eller reduserte bankbyttekostnader og asym-
metriske informasjonskostnader i ulike segmenter i bankmarkedet i euro-omradet etter

januar 1999.

Harbo og Welz| (2011) ser pa hvordan endringer i styringsrenta i Sverige har blitt over-
fart til pengemarkedsrenta og deretter til renta for nye boliglan. De analyserer blant annet
kvartalsvis data for perioden fgr og under finanskrisa gitt ved perioden 1996(2)-2007(2)
og 2007(3)-2009(4). Modellen for den kvartalsvise boliglansrenta er estimert ved bruk av
en ECM, hvor pengemarkedsrenta er gitt ved tre maneders Stibor De finner at gjen-
nomslaget fra styringsrenta til korte pengemarkedsrenter ser ut til & ha blitt mindre under
finanskrisa pa grunn av hgyere og mer ustabile risikopremier. Fgr finanskrisa hadde Sve-
rige et fullt gjennomslag fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta pa lang sikt og en treg
og ufullstendig tilpasning pa kort sikt. Finanskrisa pavirket ikke gjennomslaget fra korte
pengemarkedsrenter til boliglansrenter, men gjennomslaget fra lange pengemarkedsrenter

til lengre boliglansrenter ser ut til a ha blitt svekket. Muligens pa grunn av restriksjone-

18Les mer om det tredje steget i dannelsen av EMU pé nettsiden til den europeiske sentralbanken, ESB
Eurpean Central Bank (u.d.)
PPengenmarkedsrenta i Sverige
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ne pa de finansielle institusjonenes tilgang til langsiktig finansiering. Under finanskrisa
finner de et gjennomslag fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta pa 0,64 %-poeng pa
kort sikt og et fullt gjennomslag pa lang sikt. Justeringshastigheten pa kort sikt, fra det

langsiktige paslaget er lik 0,49 %.

Hennecke (2017) bruker en ECM for a estimere gjennomslaget fra styringsrenta til bo-
liglansrenter i Tyskland, fra 2011-2016. Tyskland kom seg raskt etter uroen som fglge
av finanskrisa og gjeldskrisa i euro-omradet, sammenlignet med resten av omradet. Sty-
ringsrenta i den etterfglgende perioden er for lav for gkonomien i Tyskland isolert sett
og kan fgre til ustabiliteten 1 landets finansielle system. Hvor stor risikoen er, avhenger
av hvor raskt bankene overfgrer de lave rentene til kundene sine. Resultatene indikerer at
gjennomslaget pa kort sikt gkte da styringsrenta falt. Pa kort sikt var gjennomslaget ver-
ken komplett fgr eller etter 2011. Videre finner han ingen strukturelle endringer mellom
ESBs (den europeiske sentralbankens) styringsrente og rentene i tyske banker. Hennecke
(2017) argumenterer for at den stabile sammenhengen mellom styringsrenta og bankren-
tene pa lang sikt er positivt for pengepolitikken, mens det sterkere gjennomslaget pa kort
sikt er en grunn til bekymring fordi dette kan fgre til et mindre stabilt finansielt system i

Tyskland.
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4 Metode

Jeg forventer a finne at de avhengige variablene i hver av analysene mine har et langsiktig
likevektsforhold. Med utgangspunkt i en to-variabel VAR, tester jeg modellen for enhets-
rgtter ved bruk av Dickey-Fuller-testen og Phillips-Perron-testen. For & velge antall lag
i VAR-systemet, bruker jeg informasjonskriteriet, AIC, og tester for kointegrasjon med
utgangspunkt i kointegrasjonstesten til Johansen. For & teste robustheten til de estimerte
relasjonene, estimerer jeg et underutvalg, tester for Granger-kausalitet og utfgrer til slutt

en impulsrespons-analyse.

For a forklare metodene jeg bruker, fglger jeg (Enders, 2015a)). Der hvor andre kilder er
brukt er dette spesifisert. Jeg starter metodekapittelet med & forklare hvordan et VAR-
system identifiseres. I kapittel .2 utleder jeg stabilitetsbetingelsen i en VAR og i kapittel
4.3| gar jeg gjennom hvilke forutsetninger som ma vare oppfylt for at modellen ikke skal
uttrykke en spurigs sammenheng. I kapittel forklarer jeg hvordan en kan teste for en-
hetsrgtter i modellen. Videre forklarer jeg informasjonskriteriene, AIC og BIC, i kapittel
H.5] og spesifikasjonstestene jeg har benyttet meg av i kapittel 4.6] I kapittel 4.§] forklarer
jeg begrepet kointegrasjon, feiljusteringsmodellen og Johansens test for kointegrasjon. Til
slutt forklarer jeg Granger-kausalitetstesten og impulsrespons-funksjoner i kapittel 4.9 og

4.10;

4.1 VAR

En VAR med to endogene variabler kan pavirkes av bade naverende og tidligere rea-
liseringer av begge variablene. Hvis koeffisientene til laggede verdier av forklaringsva-
riabelen i en eller begge ligningene er signifikante, betyr det at forklaringsvariabelens
tidligere realiseringer forklarer dagens niva av venstresidevariabelen. Forklaringsvariabe-
len Granger-forklarer da Venstresidevariabelen@ Motsatt, hvis laggede verdier av forkla-
ringsvariabelen ikke pavirker venstresidevariabelen, Granger-forklarer ikke forklarings-

variabelen den avhengige variabelen. Hvis bade 1, og z; Granger-forklarer hverandre, har

20Granger-kausalitet-test forklares i avsnitt
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de en kontempearer effekt pa den motsatte variabelen. Da er det ikke mulig a estimere
modellen med OLS. En ville da statt overfor et simultanitetsproblem fordi forklaringsva-

riablene og restleddene i de respektive ligningene ville vart korrelerte.

En primitiv VAR kan omskrives til standardform ved bruk av matrisenotasjon. Det primi-

tive systemet og standardformen av systemet er forklart 1 appendiks |Alog

Standardformen gitt ved ligning kan skrives om til et to-variabelsystem gitt ved lig-
ning (7) og ligning (8):

Yt = a10 + a11ys—1 + a122¢-1 + ey )

2y = ago + a21Ys—1 + @221 + €24 ®)

Legg merke til at begge feilleddene, e;; og es, inneholder bade €, og <., (en ser av ligning
at e, = B~'¢;). Feilleddene kan dermed skrives som:

e1r = (ey¢ — b12€2¢) /(1 — b12b2y) 9)

€2t = (€2t — bareys) /(1 — b12bar) (10)

Fordi €,; og €, er hvit stgy-prosesser, har ogsd e;; og ey, et gjennomsnitt lik én, en kon-
stant varians og individuelt sett er verken ey, eller ey, autokorrelerte. e;; og ey, derimot,
er korrelerte. I tilfeller hvor b1 = by; = 0 har y; og 2; ingen kontemporar effekt pa
hverandre. Sjokkene, e;; 0og es; , vil da vaere ukorrelerte.

Varians- og kovariansmatrisen til ej; og eo, Y, er gitt ved matrise (11), hvor var(ey;)
er variansen til restleddet til y, var(es) er variansen til restleddet til 2z og kovariansen
mellom restleddene til y og z er symmetrisk og gitt ved cov(eyy, o). Fordi alle elementene

i matrisen er uavhengig av tid, kan varians- og kovariansmatrisen skrives mer kompakt gitt

ved matrisen helt til hgyre i ligning (TT)), hvor var(e;;) = o2 og cov(eyy, ea;) = 12 = 021

var(eyy) cov(ey, eat) o o2

cov(ert, ear) var(est) o2 03
Det at bade variansene og kovariansene i en VAR er tidsuavhengig, er viktige forutsetnin-

ger for a kunne bruke standard statistiske metoder som OLS (Ordinary least square) og

standard inferensmetoder som t-statistikker og F-statistikker for a analysere tidsseriene.
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En VAR ma ogsa vere stabil for at en skal kunne trekke gyldige slutninger fra modellen.

Dette er noe jeg vil forklare nermere seinere i metodekapittelet.

Problemet med en VAR skrevet pa standardform er at denne inneholder ferre enn den
primitive systemet. Modellen pa standardform bestar av 9 paremetre (inkludert standard-
avvikene til y; og z;), mens det primitive systemet bestar av 10 parametere (inkludert
standardavvikene til Y; og Z;). Ved a legge en restriksjon pa det primitive systemet vil
ikke systemet veere underidentifisert og det er da mulig a identifisere det primitive syste-
met ut i fra estimatene til en VAR pa standardform. En VAR skrevet pa standardform lider

ikke av korrelasjon mellom forklaringsvariabler og restledd og kan estimeres ved bruk av

OLS.

Sims (1980) bruker et rekursivt system for a identifisere modellen. Anta at koeffisienten,
bo1, 1 det primitive systemet i ligning (66) er lik null. Vi far da en modell som ikke er

symmetrisk; Z; har en kontemporzr effekt pa Y;, mens Y; kun pavirker Z; med et lag:

Yy = bio — b12Zs + v11Yi—1 + 71221 + €y (12)

Zy =boo + 2111 + Y2221 + €zt (13)
Restriksjonen gir oss fglgende ligninger for restleddene, eq; og eo, gitt ved:

e =€yt — bioez (14)

€ot = E7¢ (15)

Videre er variansen til restleddene gitt ved ligning (16) og ligning (I7)), og kovariansen
mellom de to nevnte restleddene er gitt ved ligning (18)):

var(ey) = 0% + bi,0% (16)
var(es) = 0% (17
cov(ey, ez) = —byaoy (18)

Ligning (16), (I7) og (I8)) gir tre ligninger i tre ukjente. De tre venstresidevariablene,

var(ey), var(eg) og cov(ey, es) inngér i den estimerte varians-/kovariansmatrisen, » .
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b1z, 0% 0g 0% kan nd identifiseres rekursivt ved 4 omformulere ligningene:

02 = var(es) (19)
bio = —cov(er, e3) /0% (20)
0% =wvar(ey) — bi,0% 21

by er koeffisienten til den kontemporzare verdien til Z; i ligning (12)), 0% er variansen til

restleddet til Y; og 0% er variansen til restleddet til Z; i henholdsvis ligning (T2)) og ligning
(13).
Systemet som estimeres ved bruk av OSL erE]

Yt = @10 + @11Y¢—1 + Q1221 + €4t (22)

2 = Qo0 + A21Yi—1 + A2224—1 + € (23)

Restleddene i den primitive modellen kan estimeres via ligningen e;; = cy¢ — biac s
0g ey = £z Restriksjonen, by, viser at bade €y, og £z; pavirker den kontemporare
verdien til y;, mens det kun er £, som pavirker en kontemporzare verdien til z; og kalles
en Cholesky-dekomponering. Cholesky-dekomponeringen gir oss en mate a identifisere
den strukturelle modellen pa ved a legge pa sa fa restriksjoner som mulig. Vi har na ni
estimater av parameterene fra modellen skrevet pa standardform i seks ligninger, i tillegg
til ligningene for varians-/kovariansen i ligning (16]), og (18)). Disse kan brukes for a

Igse for de tilsvarende ni parameterene i det primitive systemet.

4.2 Stabilitetsbetinglse

I en fgrsteordens VAR, x; = Ay + Ajx;_1 + e;, ma matrisen, Ay, ha en absoluttverdi

mindre enn én for a oppfylle stabilitetsbetingensen.

En VAR og stabillitetsbetingelsen kan vises ved bruk av lagoperatgrer og den inverse
karakteristiske ligningenEZ] VAR-systemet kan uttrykkes ved ligning (24)) og ligning (25)).

21 _ _ _ _ _ _
Hvor aig = b1gp — bi2bao, a11 = 111 — bi2721, @12 = Y12 — b12722, @20 = b2g, a21 = Y21, G22 = Y22

22 Enhetsrgtter og den karakteristiske ligningen forklares i Enders| (2015b) appendix 6.1 s. 89
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Lgser deretter for z;, setter inn for Lz, i (1 — ay; L)y, og far ligning (27):

(1 —anL)y = aio + aiaLz + eqy (24)

(1 — agaL)zy = ago + ag1 Ly + ea; (25)

Lz, = L(ago + a1 Lys + e2) /(1 — a2 L) (26)

(1 —an L)y = aio + ar2L((az0 + a21Ly: + €2:) /(1 — agaL)] + €1y 27

Ligningen over er en andre-ordens stokastisk differensligning gitt ved y;-sekvensen. Ved

a lgse for y, far vi ligning (28). Tilsvarende er lgsningen for z;-sekvensen gitt ved ligning

(29):

e = a10(1 — ag2) + aizaz0 + (1 — agaL)ery + arzez—1 28)
;=
(1 — anL)(l — (IQQL) — a12a21L2

L ago(l —a11) + azia10 + (1 — a1 L)eas + agie1e—1 29)
. =
(1 — auL)(l — a22L) — (112(121L2

De eksplisitte lgsningene for y; og z; har begge den samme inverse karakteristiske lignin-
gen. Forutsatt at a5 0g as; ikke er lik null samtidig, vil Igsningene til de to ligningene ha

de samme rgttene og de kan da representereres innenfor et VAR-system.

For a finne enhetsrgttene antar jeg at for eksempel a1, er lik null, slik at det siste leddet
under brgkstreken i begge ligningene over, elimineres bort. Det er verdiene pa L, det
vil si verdien pa rgttene, som avgjgr om variabelen er stasjoner eller ikke. Den inverse
karakteristiske ligningen er da gitt ved (1 —aq; L)(1— aggL)For at ligningene skal vare
konvergente, ma de karakteristiske rgttene ligge utenfor enhetssirkelenfj] og dermed ha

en absoluttverdi som er stgrre enn én. Modellen er da stabil.

23 Den karakteristiske ligningen er gitt ved en kvadratisk ligning og kan lgses ved hjelp av den kvadratiske
formelen [Enders| (2015a)) (s. 23). I praksis er det vanskelig a finne de eksakte verdiene til de karakteristiske
rgttene i ligninger av hgyere orden. I de fleste tilfeller holder det a vite hvilke egenskaper lgsningene til
differensligningene har, det vil si om alle de karakteristiske rgttene ligger utenfor enhetssirkelen (i tillfellet
hvor vi tar utgangspunkt i den inverse karakteristiske ligningen. Ved & ta utgangspunkt i den karakteristiske
ligningen, er kravet for stabilitet at rgttene ma ligge pa innsiden av enhetssirkelen)

XEnhetssirkelen er forklart pa s. 27 i[Enders| (2015a)
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4.3 Tidsserieegenskaper

En regresjonsmodell ma gi mening bade fra et statistisk og et gkonomisk perspektiv (En-
ders, 2015a). En modell som statistisk sett ser ut til & vaere en god modell, men hvor den
gkonomiske tolkningen ikke gir mening, gir en spurigs sammenheng mellom variablene.
En spurigs sammenheng vil gi en hgy R? og statistisk signifikante t-verdier og F-verdier,
selv om variablene i modellen ikke er stasjon@re. Variablene kan ha en hgy korrelasjon,
hvor arsaken til at de beveger seg pa samme mate er en felles tidstrend. En spurigs sam-
menheng viser at variablene kun er avhengige av hverandre pa grunn av bakenforliggende
faktorer som ikke er observerbare (Woolridgel, 2016). Det betyr at restleddet i regresjons-
modellen inneholder variabler som egentlig skulle inngatt som en forklaringsvariabel i

modellen og som dermed ville vert korrelert med de andre forklaringsvariablene.

For at den klassiske regresjonsmodellen ikke skal uttrykke en spurigs sammenheng, ma
fglgende forutsetninger vare oppfylt: Sekvensene i bade venstre- og hgyresidevariable-
ne ma veare stasjonare, restleddene ma ha en forventning lik null og variansen ma vere
endelig (Enders,, 2015a)). Hvis de nevnte forutsetningene ikke er oppfylt, vil dette gi in-

konsistente OLS-estimater og vanlige inferensmetoder som t-og F-tester vil ikke vere

gyldige.

4.3.1 Stasjonaritet

En stokastisk prosess med et konstant gjennomsnitt og konstant varians for alle perioder

t og t — s, kalles kovariansstasjoner eller svakt stasjonaer prosessE]

Forutsetningen om svak stasjonaritet krever at koeffisienten til y;_; i ligning (30), er
mindre enn én i absoluttverdi. Hvis koeffisienten er lik én, har variabelen en hgy grad
av persistens og er dermed en sterkt avhengig variabel. Med andre ord ser vi da pa en

enhetsrotprosess, det vil si en prosess som ikke er stasjonzBr

En stokastisk prosess er en sekvens av tilfeldige tidsserievariabler (Woolridgel 2016) s. 768
Zmerk at det omvendte ikke ngdvendigvis gjelder. En ikke-stasjonzr prosess trenger ikke inneholde
enhetsrotter (Verbeekl |2004)
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Ligning (30) er en enhetsrotprosess fordi koeffisienten til y;,_; er lik én. En variabel som
ikke er stasjonar karakteriseres som en «random walk» fordi det ikke er mulig & hente ut

systematisk informasjon om hvordan variabelen endrer seg over tid.

Yt = Yt—1 + €1t (30)

4.3.2 Deskriptiv statistikk

Gjennomsnittet (), variansen (05) og kovariansen (75) kan uttrykkes ved henholdsvis

ligning (1), (32) og (33):

E(y:) = E(yt—s) = p 3D
El(ye — 1)*) = El(yr—s — p)*] = var(y:) = o, (32)
El(y: — 1) (ye—s — )] = El(Ye—j — 1) (Yt—j—s — )] = 7s (33)

Legg merke til at alle momentene nevnt 1 ligningene over er tidsuavhengige, noe som

betyr at de er konstante ]

Et gjennomsnitt som er uavhengig av tiden, betyr at variabelen beveger seg rundt et kon-
stant gjennomsnitt pa lang sikt. Det vil si at hvis variabelen i en periode beveger seg bort
fra gjennomsnittet, ma den i de neste periodene bevege seg tilbake mot gjennomsnittet,

over tid.

En konstant varians betyr at restleddene i gjennomsnitt er like over tid. Fordi variansen
er lik for alle tidspunkt t, betegnes variansen som homoskedastisk. Motsatt vil en varians
som varierer ut i fra hvilket tidspunkt, t, vi ser pa, betegnes som en heteroskedastisk
varians.

Det siste momentet ser pi autokovarians PS/Autokovariansen mellom en variabel og dens

lagga verdi kan defineres som:

Ps = 75/’70 (34)

Hvor v, er autokovariansen i periode s og 7, er autokovariansen i den initielle perioden

27Til sammenligning trenger ikke en sterkt stasjonar prosess ha endelige momenter. Jeg ser bort i fra
sterkt stasjonere prosesser i denne oppgaven og bruker derfor begrepet «stasjo@r» om kovariansstasjonare
prosesser

28 Autokovarians er her et uttrykk for kovariansen mellom dagens verdi pa en variabel og lagga verdier
av den samme variabelen
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(her periode 1). Ogsa autokorrelasjonskoeffisienten er tidsuavhengig. For at tidsserien skal
vare stasjonar ma autokorrelasjonen reduseres jo stgrre s blir, det vil si nar laglengden
gker. Det betyr at autokorrelasjonen mellom y; og 7;_; ma vare den samme som auto-
korrelasjonen mellom y, og 3; 1. Tilsvarende ma autokorrelasjonen mellom y; og ;3
vere mindre enn autokorrelasjonen mellom y; og v, _». Ved a ta utgangspunkt i kovarian-

sen gitt ved ligning (33) og sette s = 0, er autokovariansen lik variansen.

4.4 Enhetsrgtter og tester

Ikke-stasjonaritet kan linkes opp mot enhetsrgtter i variabelen. En variabel som inne-
holder en enhetsrot vil ikke vere stasjonar. Videre er en enhetsrot det samme som en
stokastisk trend. Ved & differensiere en variabel som inneholder en enhetsot, vil trenden

differensieres bort.

For a teste en variabel for enhetsrgtter, benytter jeg meg av Dickey-Fuller (DF)-testen og

Phillips-Perron (PP)-testen. Disse forklares under.

4.4.1 Dickey-Fuller-test

For a forklare DF-testen er det vanlig a ta utgangspunkt i en autoregressiv prosess av orden
1(AR(1)-prosess), hvor restleddet, ;, er hvit st(/)yF_g] Deretter trekkes 3, ; fra pa hver side

av ligning (35) og omskrives til ligning (37):

Yt = a1Yi—1 + € (35)
Yt —Yt—1 = Q1Yt—1 — Yt—1 + &t (36)
Ay = yyi—1 + & 37

Interessekoeffisienten i DF-testen er 7, hvor y = (a; — 1). Nullhypotesen i testen er at y er
lik null og alternativhypotesen er at interessekoeffisienten er mindre enn null. Hvis nullhy-
potesen ikke kan forkastes, betyr det at variabelen, y;, inneholder en enhetsrot. Variabelen
er da ikke stasjonar og v lik null. Hvis nullhypotesen forkastes, kan en konkluderer med

at vy ikke er lik null. Variabelen er da stasjoner.

PIfglge Ruppert (2004) er restleddene hvit stgy i en stasjonr prosess
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Det er mulig a bruke tre ulike ligninger for a utfgre DF-testen gitt ved ligningene un-
der, hvor ligning (38) er en random walk-modell, ligning (39) inneholder et konstantledd
(drift) og ligning er karakterisert ved bade en drift- og en lineer tidstrend:

AY, =Y 1 + e (38)
AY; =0+Y1+¢ (39
AY; =0+Y1 +nt+ e (40)

Dicket-Fuller (DF)-statistikken er konstruert pa samme mate som en vanlig t-statistikk.
Til forskjell fra den vanlige t-fordelingen, er DF-fordelingen hgyreskjev. De kritiske DF-
verdiene er dermed mindre enn standard t-fordeling (Verbeek, 2004). Det betyr at vi
som normalt forkaster nullhypotesen hvis DF-statistikken er mindre enn den kritiske DF-
verdien. Merk ogsa at t-statistikken som brukes i DF-testen avhenger av hvilken av de tre
ligningene over som benyttes. Metoden bak testen er den samme for alle variantene av

modellen.

4.4.2 Utvidet Dickey-Fuller (ADF)-test

Ved estimering av en autoregressiv-prosess av hgyere orden brukes en utvidet Dickey-
Fuller (ADF)-test. Ved & inkludere lag kan ligning (38)-(40)) skrives som:

p
AY; =Y 1+ Z BiAY; i1+ &t 41)
=2
p
AY, =0 +Yi1+ Y BiAY i1 +& (42)
=2
p
AY, =0+ Y1 +nt+ Y BiAY, i +e (43)
1=2

Vi kan her bruke de samme test-statistikkene og fremgangsmaten som i den vanlige DF-
testen for a teste nullhypotesen om enhetsrgtter i en variabel. ADF-testen inkluderer i
tillegg en F-statistikk, ©;, hvor i=1,2,3. F-statistikkene kan henholdsvis brukes til a teste

hypotesene: y =6 =0,y=90=n=00gvy=n=0.

Nullhypotesen under ADF-testen er at den restriktive modellen, som er utgangspunktet

for tidsserien, er den riktige. Alternativhypotesen er at det er modellen uten restriksjoner
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som er den riktige. Hvis ADF F-statistikken er hgyere enn den tilhgrende kritiske verdien,
kan nullhypotesen forkastes. Det impliserer at det er modellen uten restriksjoner som
gjelder. Hvis ADF F-statistikken er mindre enn den tilhgrende kritiske verdien, kan ikke

nullhypotesen forkastes og vi gar da videre med den restriktive modellen.

4.4.3 Svakheter ved Dickey-Fuller-testen og alternative tester

I tidsserier hvor en forventer a finne strukturelle brudd, ma en vare varsom ved bruk av
enhetsrottester. Ved strukturelle brudd, vil det vere stgrre sannsynlighet for at nullhypo-
tesen om enhetsrot ikke forkastes, selv om serien egentlig er stasjonr. Dette kommer av
at DF-testen har lav styrke. Styrken til en test er lik sannsynligheten for a forkaste en falsk
nullhypotese. En test med hgy styrke vil pa riktig grunnlag forkaste en nullhypotese om
enhetsrot, nar serien som studeres er stasjoner. Motsatt vil en test med lav styrke beholde
nullhypotesen ved en feil, selv om serien som studeres er stasjona@r og dermed feilaktig
konkludere med at serien inneholder en enhetsrot. En DF-test vil for ofte indikere at se-
rien inneholder en enhetsrot. Arsaken er at en trendstasjonar prosess kan forveksles med

en enhetsrotprosess.

En alternativ enhetsrottest som har hgyere styrke enn DF-testen, er PP-testen. Nullhypo-
tesen i PP-testen er at variabelen som testes inneholder en enhetsrot (StataCorpl, 2017).
Alternativhypotesen er at variabelen er stasjoner. Standardavvikene som brukes i Phillips-
Perron testen er Newey-West standardavvik som tar hensyn til seriekorrelasjon. Til sam-
menligning bruker den utvidede Dickey-Fuller-testen lagga verdier av fgrstedifferansen

til variabelen som testes for enhetsrgtter[]

30Merk at en bgr vere varsom nir tidsserier som inneholder brudd skal tolkes for stasjonaritet. Verken
DF-testen eller PP-testen korrigerer for strukturelle brudd og disse kan som nevnt feilaktig konkludere med
at en serie som er stasjoner inneholder en enhetsrot. Det finnes mer avanserte tester som hensyntar om
eventuelle brudd er endogene eller eksogene og om serien inneholder en, to eller flere brudd. Fordi dette
kun er en masteroppgave har jeg valgt a likevel ta utgangspunkt i DF-testen og PP-testen
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4.5 Informasjonskriterier

Antall lag kan bestemmes ut i fra informasjonskriterier, som for eksempel Akaike Infor-
mation Criterion (AIC) eller Schwartz Bayesian Criterion (BIC). BIC vil velge en modell
med ferre forklaringsvariabler, sammenlignet med AIC. Uansett valg av metode, er det
viktig a pase at residualene ikke er autokorrelerte.

I modeller som bestar av mer enn én variabel brukes en generalisert form av informa-

sjonskriteriene:
AIC = Tin |y | +2

BIC = Tln ‘Z‘ + Nin(t)
Hvor ‘Z’ er determinanten til varians-/kovarinasmatrisen til residualene, N er det to-

tale antallet parameterene estimert 1 alle ligningene og T er antall brukbare observasjo-

ner.

Ved a legge til flere forklaringsvariable, vil In ’E‘ reduseres, samtidig som antall pa-
ramtre gker. Modellen som har lavest AIC eller BIC er den spesifikasjonen som ut i fra
informasjonskriteriene er den beste. Modellene som sammenlignes ma ha samme antall

observasjoner.

I denne oppgaven tar jeg utgangspunkt i AIC for & velge optimalt antall lag i VAR-

systemet, for deretter a bruke BIC nar jeg estimerer en modell for systemet.

4.6 Spesifikasjonstester

Spesifikasjonstester tester om restleddene inneholder systematisk informasjon som ikke
er fanget opp av forklaringsvariablene i modellen (Hungnes, [2012)). Jeg bruker de dia-
gnostiske standardtestene i PcGive (Doornik, 2013). De individuelle testene ser pa resi-
dualene fra de individuelle ligningene etter tur og tester dem som om de tilhgrer kun én

ligning og ikke er en del av et system. Vektorttestene tester residualene fra systemet som

helhet ]

31T beskrivelsen av testene er s valgt lag-lengde, k er antall lag i en AR-modell , r er antall restriksjoner
gitt ved nullhypotesen, n er antall ligninger som estimeres, 7" er antall observasjoner i systemet uten restrik-
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Portmanteau-statistikken tester om en spesifisert gruppe av autokorrelerte restledd i en
modell er ulik null (Enders, 2015a). Statistikken baserer seg pa Q-statistikken til Box og
Pierce (1970), korrigert for frihetsgrader, og brukes som en «goodness-of-fit»-test 1 sta-
sjonzre modeller (Doornik, 2013). Vektor portmanteau-statistikken er en multivariabel-
utgave av portmanteau-statistikken for den enkelte ligning og er asymptotisk gyldig kun i

en VAR.

AR-testen tester om residualene er autokorrelerte (Doornik, 2013)). Residualene er her
regeressert mot variablene i den individuelle ligningen og variablenes lag. Nullhypotesen
er at de individuelle ligningene ikke inneholder autokorrelerte restledd og alternativhypo-
tesen er at ligningene inneholder autokorrelerte restledd. Vektor-utgaven av testen tester
for autokorrelasjon i det utvidede systemet med vektor autoregressive restledd, hvor hy-

potesene er de samme som for den individuelle testen.

ARCH-testen tester om de kvadrerte residualene er autokorrelerte under forutsetning
av at restleddene er heteroskedastiske ] Hvis de kvadrerte residualene er autokorreler-
te, inneholder modellen ARCH—effekteer] Nullhypotesen er at modellen har konstant va-
rians og alternativhypotesen er at modellen inneholder restledd hvor variansen ikke er

konstant.

Normalitetstest: Tester om skjevheten|og kurtosen™|til residualene er tilnzermet lik nor-
malfordelingen. En normalfordelt variabel vil ha en skjevhet lik null og en kurtose lik 3.
Nullhypotesen 1 testen er at residualene 1 modellen er normalfordelte. Alternativhypote-
sen er at residualene 1 modellen ikke er normalfordelte. Vektor normalitetstesten er den

multivariate utgaven av normalitetstesten for den enkelte ligning.

sjoner og m er laglengden til de n avhengige variablene. Som normalt forkastes nullhypotesen i testene hvis
test-statistikken er hgyere enn den kritiske verdien. Hvis test-statistikken er lavere enn den kritiske verdien,
kan ikke nullhypotesen forkastes

32 ARCH stér for «Autoregressive Conditional Heteroscedasticity»

33Ved 4 anta at vi har en modell hvor OLS-estimatorene er BLUE, vil variansen til restleddet i modellen
vere konstant med tanke pa andre forklaringsvariabler i modellen, i tillegg til forklaringsvariablenes lag
(les mer i |[Woolridge| (2016)) s. 393). Modellen kan likevel inneholde heteroskedastisitet ved at variansen
i seg selv er autokorrert (samtidig som variansen betinget pa forklaringsvariabelen i modellen fortsatt er
konstant)

34 Skjevheten er et mil p4 om en fordeling er symmetrisk eller ikke.

33Kurtosen er et mél pa hvor tykke haler fordelingen har, sammenlignet med verdien til standard normal-
fordelingen
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Heteroskedastisitets-tester: Disse testene utfgres via en F-test, er basert pa White|(1980)
og tester om residualene er heteroskedastiske. Den fgrste testen innebarer en regresjon av
sekvensen til den estimerte variansen, pa forklaringsvariabler, de kvadrerte forklaringsva-
riablene, pluss en konstant. Den andre testen er tilsvarende den fgrste, men hvor man i til-
legg til de kvadrerte forklaringsvariablene ogsa inkluderer kryssprodukter av forklarings-
variablene. Nullhypotesen er at den estimerte sekvensen til variansen er homoskedastisk.
Alternativhypotesen er at den estimerte varians-sekvensen er avhengig av forklaringsva-
riablene og de kvadrerte forklaringsvariablene (i tillegg til kryssproduktene for versjon to

av testen).

Vektor heteroskedastisitets-testen (bruk av kvadrerte variabler): Er en multivariabel tids-
serieregresjon av alle variansene til restleddene og kovariansene til forklaringsvariablene,
pluss forklaringsvariablene kvadrert. Merk her at alle urestrikerte variabler er eksklu-
dert. Nullhypotesen er ogsa her at modellen ikke inneholder heteroskedastisitet. Vektor
heteroskedastisitets-testen (bruk av kvadrerte variabler, pluss kryssprodukter): Testen er
den samme som over, bare at kryssproduktene av regressorene ogsa er lagt til som forkla-

ringsvariabler.

RESET23-testensﬁ nullhypotese er at modellen er korrekt spesifisert, mot en alternativ-
hypotese hvor potenser av forklaringsvariablene inngar som forklaringsvariabler. Testen

er en F-test.

Likelihood Ratio (LR)-testen benyttes hvis det er mulig a estimere en modell bade med
og uten restriksjoner og tar utgangspunkt i forskjellen mellom log-likelihood-funksjonene
for begge de nevnte modellutgaveneML-estimering fgrer til at log-likelihood-funksjonen
maksimeres. En ekskludering av variabler fra den generelle modellen fgrer til at log-
likelihood-verdien forblir uendret eller mindre. Hvis reduksjonen i log-likelihood-verdien
er statistisk signifikant malt opp mot en kritisk verdi, kan en konkludere med at det er den

generelle modellen som er best.

3RESET star for Regression Specifiaction Test
¥se s. 520 i Woolridge (2016) for en mer utdypende forklaring av LR-testen
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4.7 Dummyvariabler

I begge analysene mine har jeg inkludert bade impulsdummyer og nivaidummyer, da data-
settet inneholder ekstremobservasjoner og skifte i niva som fglge av ustabile markeder
og finansielle kriser gjennom analyseperioden. Slike ekstremobservasjoner kan fgre til at

modellen ikke bestar normalitetstesten.

Ved bruk av Autometrics 1 PcGive velger programmet hvilke dummyer som skal inklude-
res i modellen. Det er da mulig a velge hvilket signifikansniva som skal brukes for utfgre
utvelgelsen. En p-verdi pa 0,01 fgrer som oftest til feerre dummyer sammenlignet med en
p-verdi pa 0,05. Det er mulig a legge til en impulsdummy for hver av observasjonene i
datasettet, sakalt «impulse indicator saturation» og/eller legge til en nivadummy for hver

observasjon, kalt «step indicator saturation» (Doornik, [2013)).

Ved a legge til en impulsdummy for en observasjon, vil observasjonen elimineres fra data-
grunnlaget nar modellen estimeres. Dette for a fjerne ekstremobservasjoner som kun er et
enkelttilfelle og som dermed ikke er ngdvendig for a forklare den datagenererende proses-
sen. Forutsetningen bak en slik dummy er at den positive (negative) effekten kun pavirker
det gjeldende kvartalet og at situasjonen er tilbake til normalen pafglgende kvartal. Hvis
det er mistanke pa om et nivaskifte mellom ulike deler av datasettet, kan en nivadummy
inkluderes. Nivadummyen er definert som én fra starten av datasettet til og med perioden

nevnt i variabelnavnet. Etter den nevnte perioden er nivadummyen lik null.

4.8 Kointegrasjon

Variabler som ikke er stajonere kan likevel ha en lineer sammenheng pa lang sikt. Den
line®re kombinasjonen av variablene er da stasjonzr og variablene defineres som kointe-
grerte. Kointegrerte variabler inneholder en felles stokastisk trend og vil pa lang sikt veaere
i likevekt. Ved fravaer av kointegrasjon kan variablene endres tilfeldig i forhold til hver-
andre, uten a bevege seg mot en langsiktig likevekt. Kointegrasjon krever at variablene er

integrert av samme orden.
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Hvis variablene viser seg a vare kointegrerte estimeres en vektor autoregressiv feiljus-
teringsmodell (VECM). Fordi alle variablene i en VECM er stasjonare, kan man bruke
standard inferensmetoder for a teste modellen - med unntak av variablene som inngar
1 feiljusteringsleddet. Hvis variablene ikke er kointegrerte estimeres en fgrstedifferensi-
ert VAR. En differensiering av en kointegrert VAR fgrer til at viktig informasjon som
er integrert 1 ligningssystemet via det kointegrerende forholdet, ikke blir utnyttet slik det

burde.

4.8.1 Forklaring av VECM

En modell som inneholder kointegrerte variabler pavirkes av et avvik fra langtidslike-
vekten. Det betyr at en tilpasning tilbake til likevekt pa lang sikt betyr at minst én av de
kointegrerte variablene pavirkes av stgrrelsen pa avviket. En VECM kan forklare dette
fenomenet. En VECM er en utvidelse av en VAR ved at langtidsleddet er lagt til for a a
hensyn ta at sammenhengen mellom variablene i modellen ikke er konstante, og dermed

kan ha et avvik fra langtidslikevekten.

Aramme; = i: BoiAramme;_; + iﬁuAﬁ,i +a(ramme;_q —ri—1 — 1) + & (44)
i=1 =0

Modellen til Hungnes| (2012)), gitt ved ligning (44), er et eksempel pa en ECM. Delta-
leddene til rammelanesrenta, Zf’zl BoiAramme;_;, og deltaleddene til pengemarkeds-
renta, Z?:o B1:Ar,_;, viser korttidsdynamikken i modellen. Langtidsdynamikken er gitt
ved (ramme;_y — r;—1 — ). Hvis langtidsleddet er ulikt null, har systemet et avvik fra
langtidslikevekten. Hvis langtidsleddet er lik null, er systemet i likevekt. I modellen til
Hungnes er koeffisienten til pengemarkedsrenta minus én, slik at det pa lang sikt eksis-
terer et negativt proporsjonalt forhold mellom rammelansrenta og pengemarkedsrenta.
kan tolkes som paslaget over pengemarkedsrenta og er oppgitt i prosentpoeng. Videre er
« justeringsparameteret, som viser hvor stor pavirkning et avvik fra langtidslikevekten

har pa rammelansrenta pa kort sikt.
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4.8.2 Johansens kointegrasjonstest

En fordel med kointegrasjonstesten til Johansen er at en ikke trenger a gjgre antagelser
om hvilke variable 1 modellen som er endogene, eller hvilke som er eksogene. Dette er
noe som fremkommer underveis i testen, sammenlignet med for eksempel ARDL bounds-
tilnermingen |Pesaran, Shin og Richard|(2001), hvor én av forutsetningene er svak ekso-

genitet 1 minst én av de avhengige variablene.

Forste steg i testen til Johansen er a teste variablene for integrasjon. Deretter fremstilles

tidsseriene grafisk for a visualisere hvordan de ulike variablene beveger seg.

I det andre steget tar en utgangspunkt i en VAR gitt ved ligning (#9)), estimerer modellen
og finner rangen til matrisen, 7, som beskrevet i kapittel 4.8.3] Optimal laglengde testes
pa samme mate som i en vanlig VAR. Fordi en ma palegge kryssligningsrestriksjoner pa
7, er det ikke mulig a bruke OLS for a estimere parameterene i modellen. Normalt kan en
velge mellom tre mater a estimere modellen pa: (i) Uten deterministiske ledd, det vil si at
matrisen Ag er lik null; (ii) med deterministiske ledd, det vil si at Ay er ulik null; (iii) med
en konstant 1 den kointegrerende vektoren. Disse tre modellversjonene forklares nermere

i det tredje steget i metoden.

Det er viktig a pase at residualene fra den estimerte modellen er hvit stgy. Hvis ikke
bgr modellen estimeres med flere lag for & se om det hjelper. Beregn de karakteristiske
rgttene til matrisen, 7, og den tilhgrende trace-statistikken for a finne antall kointegrerende
vektorer i systemet. Trace-testen er forklart i ligning (53) og tester hvor mange av de

karakteristiske rgttene som er signifikant ulik null.

I det tredje steget i Johansens metode analyseres de normaliserte kointegrerende vektorene

og feiljusteringskoeffisientene, cv; og aro. Normaliseringen kan gjgres med hensyn pa (3 i
ligning (45)).

Antar at den kointegrerende vektoren er gitt ved:

B = (Bo, B, B2) (45)

(i) Ved a sette By = 0 testes én restriksjon pa den kointegrerende vektoren. LR-testen har
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da en y?-fordeling med én frihetsgrad. Hvis nullhypotesen om at 3, = 0 kan forkastes,
kan modellen estimeres uten et konstantledd i ligningssystemet og uten et konstantledd i
den kointegrerende vektoren.

(i1) Ved a sette 51 = 1 og B = —1 testes to restriksjoner pa den kointegrerende vektoren.
LR-testen har da en y?-fordeling med to frihetsgrader. Hvis nullhypotesen om at 3; = 1
og [y = —1 ikke kan forkastes, kan vi konkludere med at de to kointegrerte variablene
har et negativt proporsjonalt forhold pa lang sikt.

(iii) Ved a sette By = 0, 81 = 1 og By = —1, testes tre restriksjoner pa den kointegrerende
vektoren. LR- testen har da en y2-fordeling med tre frihetsgrader. Tilsvarende som over,
er nullhypotesen gitt ved de tre restriksjonene. Hvis denne ikke kan forkastes, gjelder

restriksjonene pa lang sikt.

Det fjerde og siste steget i testen er a utfgre robusthetstester av den estimerte modellen ved
bruk av impulsrespons-analyse og kausalitetstester. Impulsrespons-funksjoner er forklart

i kapittel 4.10] og Granger-kausalitetstesten er forklart i kapittel [4.9]

4.8.3 Rang og karakteristiske rgtter

Johansens kointegrasjons-test baserer seg pa forholdet mellom en matrises rang og karak-
teristiske rgtter, og kan ses pa som en generalisering av DF-testen til flere variable. For
a forklare dette nermere, omskriver jeg VAR-systemet i ligning fra standardform til
endringsform. Jeg far da ligning (49)), hvor Hvor A; er en (n xn) parametermatrise, / er en

(n x n) identitetsmatrise, &; er en (n x 1) vektor og A, er en (n x 1) konstantleddmatrise:

xr =Ag+ A1zi_1 + & (46)

Azy = Ag+ A1z — 21 + &4 47
=Ao+ (A1 —Dzy_1 + &4 (48)
=TT¢_1 + &t (49)

For & finne de karakteristiske rgttene definerer jeg ligning (50), hvor A; er en kvadratisk
matrise og skalaren, A, er en karakteristisk rot til A;. Ved a definere identitetsmatrisen,
I, kan ligning (50) omskrives til ligning (51). For at ligningene under skal vaere gyldige

ma x vare ulik null og radene i (A; — AI) ma veare lineert avhengige. Dette kan ogsa
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uttrykkes ved 4 si at determinanten |A — A\I| = 0 . De karakteristiske rgttene til (50) er lik

verdiene til skalaren nar determinanten er satt lik null.

Az = \x (50)
(A=X)z =0 (51)

En (nxn)-matrise inneholder n karakteristiske rgtter. Det impliserer at et to-variabelsystem
vil inneholde to karakteristiske rgtter[¥| Det er ikke ngdvendig & finne de karakteristiske
rgttene eksplisitt i praksis, sa lenge de ngdvendige og tilstrekkelige betingelsene er opp-
fylt. Som forklart i kapittel 4.2| ma begge de karakteristiske rgttene fra den karakteristiske
ligningen ligge innenfor enhetssirkelen@l tillegg ma absoluttverdien til de karakteristis-

ke rgttene vere mindre enn én for at VAR-systemet skal vare stabilt.

Rangen til en kvadratisk matrise, A, kan tolkes som antall linezre avhengige rader i
matrisen. Videre er rangen til A, lik antall karakteristiske rgtter ulik null. Det vil si at hvis
alle radene i matrisen, A4, er line@rt uavhengige, er alle de karakteristiske rgttene lik null.

Det fgrer igjen til at determinanten til A; er ulik null.

Merk at et system hvor rangen er lik antall ligninger i systemet vil vere konvergent. Med
andre ord betyr det at systemet inneholder stasjon@re variabler, som gir et stabilt system.
Et system som ikke inneholder stasjon@re variabler kan derfor ikke ha full rang. Det betyr
at en to-variabel VAR hvor nivavariablene inngar i den kointegrerende vektoren, ma ha
redusert rang. Rangen er da lik 1 hvis nivavariablene er kointegrerte@ Ved a se tilbake pa

ligning (49) tilsvarer rangen til 7 antall kointegrerende vektorer i VAR-systemet.

Hvis variablene i VAR-systemet ut i fra den grafiske fremstillingen ser ut til a gke el-
ler reduseres med tiden, kan kontantleddsmatrisen, Ay, inkluderes. Hvis det ser ut til at
variablene har en forventningsverdi lik null kan konstantleddmatrisen normalt settes lik

null. Hvis konstantleddet inkluderes i alle ligningene i systemet, kan rangen tolkes som

3Merk at den karakteristiske ligningen er av grad n i A, hvor n er lik antall ligninger i systemet. Fordi
jeg kun tar for meg tovariabel-systemer i denne oppgaven, gar jeg ikke n@rmere inn pa hvordan den ka-
rakteristiske ligningen utarter seg ved polynomer av hgyere orden. Se [Enders|(2015b) s. 90 for en nermere
beskrivelse

FTilsvarende ma de karakteristiske rgttene ligge pa utsiden av enhetssirkelen med utgangspunkt i den
inverse karakteristiske ligningen

“0Jeg ser i denne oppgaven bort i fra eventuelle karakteristiske rgtter som er stgrre enn 1
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antall kointegrerte relasjoner i tidsseriene etter at trenden er eliminert. Pa lang sikt er

mx,_1 = 0. Det betyr at endringsleddene, Az, har en forventningsverdi lik konstantled-
det, A()@

I likhet med ADF-testen kan ligning generaliseres til a gjelde for autoregressive-

prosesser av hgyere orden. Den multivariate ADF-lignende testen er da gitt ved ligning

G2
p—1
Axy = Z T ATy + TTr_1 + €4 (52)

=1
Johansen definerer i denne sammenhengen to (n X r)-matriser, o og 3, hvor r tilsvarer
rangen til matrisen, 7, gitt ved ligning (53) og n som tidligere er antall avhengige variabler
i systemet. Matrisen, «, viser hvor stor andel av den kointegrerende vektoren som inngar
i ligningene i VAR-systemet og kan tolkes som et justeringsparameter. 5 er matrisen for
de kointegrerende vektorene. Summen av justeringsparameteret og den kointegrerende

vektoren er lik rangen til 7:
T =af (53)

Videre kan VAR-systemet i ligning (52) omskrives til ligning (54) [

p—1
Axy = Z Tz + aff w1 + e (54)

i=1
VAR-systemet inneholder restriksjoner pa tvers av de ulike ligningene i systemet og det
er derfor ikke mulig a estimere v og /3 ved bruk av OSL. Lgsningen er a bruke maximum
likelihood-estimering for a estimere en VECME] Det er da mulig a finne rangen til ma-

trisen, 7, og deretter bruke de » mest signifikante kointegrerende vektorene til & forme

vektoren, (3, og velge a slik at m = af5.

Hvis rangen til matrisen, 7, er lik null, er endringsleddet pa hgyre side i ligning (52)

lik null og modellen blir redusert til en fgrstedifferensiert VAR. Motsatt, hvis rangen er

41 Aggeregert over hele perioden tidsserien gjelder for vil endringen som fglge av konstantleddet vare lik
Aot

hvor T = —(I - Zle A;)ogm = — Z?:i+1 Aijx

43 Merk at matrisene for deltaleddene til variablene i systemet er utelatt, uten at det endrer pa poenget i
forklaringen. Utelatelsen er kun for a gi en enklere forklaring

#ML-estimatoren maksimerer (log) likelihood-funksjonen (Woolridge, 2016)( s. 685-686) Det er viktig
a merke seg at en estimeringsmetode som ML i motsetning til OLS, ikke er linezr regresjon. Ifglge Hoyle
(2012) s. 282 er det engelske begrepet «Full Information Maximum Likelihood» (FIML) et annet navn pa
ML-estimatoren
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lik antall ligninger (n) i systemet er nivavariablene i VAR-systemet stasjonare, noe som
forklart tidligere gir et stabilt system hvor de ikke er behov for a bruke en feiljusterings-
modell. Hvis rangen er lik 1, finnes det en kointegrerende vektor og det andre leddet 1
ligning (54) er feiljusteringsleddet [

I praksis kan vi kun estimere matrisen, 7, og de tilhgrende karakteristiske rgttene. For a
teste hvor mange av de karakteristiske rgttene som er signifikant ulik null, kan vi bruke

Trace-testen gitt ved ligning (53). 5\r+1 er estimerte verdier pa de karakteristiske rgttene

fra den estimerte matrisen, W@ T er antall brukbare observasjoner i datasettet:
Atrace(r) = =T Y In(1 = X;) (55)
1=r+1

Nullhypotesen i Trace-testen er at antallet kointegrerende vektorer i systemet er stgrre

eller lik r. Alternativhypotesen er at antallet kointegrerende vektorer er stgrre enn 7.

Fordelingen til trace-statistikken er avhengig av antall ikke-stasjona@re komponenter un-
der nullhypotesen, (n — r), og formen pa vektoren, Ay. Formen pd Ay avhenger av om

det inkluderes en konstant 1 den kointegrerende vektoren eller et konstantledd 1 selve lig-

ningssystemet

Nar antall likevektsforhold er funnet, gar en videre til a estimere en VECM.

4.9 Granger-kausalitet

«x Granger-forklarer y hvis y kan predikeres bedre ved a bruke historiske verdier av bade

x og y sammenlignet med a kun bruke historiske verdier av y» (Giles, 2011)

Hvis alle variablene i en VAR er stasjonzre, er det mulig a bruke en F-test for a teste
for Granger-kausalitet. Ut i fra ligning (52), vil en kointegrerende vektor fgre til at ko-

effisientene i matrisen, 7, multipliseres med matrisen for ett lag av nivavariablene. Den

4Hvis rangen er mellom 1 og n finnes det flere kointegrerende vektorerer i systemet. Dette tilfellet er
ikke interessant for min analyse, da jeg kun ser pa en VAR som inneholder to variabler

46De karakteristiske rgttene kalles ogsa eigenverdier

#TVed 4 inkludere et konstantledd i ligningssystemet, bruker du den midterste delen av tabell E. Hvis du
inkluderer en konstant i den kointegrerende vektoren, bruker du den nedre delen av tabell E. Tabell E er
hentet fra|Enders| (2015b) s. 126
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sistnevnte matrisen bestar av variable som ikke er stasjonare og dermed er det ikke mulig
a bruke standard inferens-metoder som en F-test for a teste for Granger-kausalitet i en

VECM.

Toda og Yamamoto| (1995) utviklet en metode for a teste ikke-stasjonere variabler for
Granger-kausalitet. Utgangspunktet for Granger-kausalitetstesten er en Wald—statistikk
Ved a anta at variablene i systemet i ligning (56) og ligning ikke er stasjonare, vil
Wald-statistikken ha asymptotiske egenskaper - uavhengig av om variablene er kointe-

grerte eller ikke.

Giles| (2011) forklarer testen med utgangspunkt i VAR-systemet i ligning (56) og ligning
7):

Y¢ = a10 + a11Yi—1 + @12Ys—2 + b132i—1 + brazi—o + ey (56)

Zp = A0 + G21Yi—1 + a22Ys—2 + bagzg_1 + boszi_o + €5 (57)

Nullhypotesen 1 testen er gitt ved ;3 = 714 = 0, som sier at z ikke Granger-forklarer y.
Alternativhypotesen er at z Granger-forklarer y. Motsatt, er nullhypotesen v2; = 720 = 0

at y ikke Granger-forklarer z og alternativhypotesen er at y Granger-forklarer z.

Begge variablene i VAR-systemet nevnt over er antatt integrert av grad 1 og den hgyeste
integrasjonsgraden, m, er lik 1. En tar deretter utgangspunkt i VAR-systemet med niva-
variabler, med utgangspunkt i den optimale lag-lengden som ble valgt i den respektive
analysen. Definerer her antall lag som p. Granger-kausalitets-testen kan utfgres uavhen-

gig av om variablene er kointegrerte eller ikke.

Til slutt tar en utgangspunkt 1 det velspesifiserte VAR-systemet og legger til m lag av
hver av variablene i henhold til den hgyeste integrasjonsgraden. Nullhypotesen om at ko-
effisientene til de p fgrste laggene av z er lik null i ligningen til y, testes ved a bruke
Wald-testen. Deretter testes nullhypotesen om at koeffisientene til de p fgrste laggene av
y er lik null 1 2z, ved bruk av den samme testen. Det er viktig at de ekstra «m» lagge-

ne inkluderes i ligningssystemet, men ikke i selve Wald-testen. Wald-statistikken har en

48Se s. 730-731 i [Woolridge| (2016) for en forklaring av Wald-statistikken. Kort oppsummert er denne
statistikken i fglge [Woolridge| (2016) (s. 529) en transformert utgave av F-statistikken hvor det er den
generelle modellen som testes ved a palegges restriksjoner
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asymptotisk y?-fordeling med hensyn pa p under nullhypotesen.

Det er viktig a merk seg at i en kointegrert VAR, ma minst en av variablene i VAR-

systemet Granger-forklare den andre@

4.10 Impulsrespons-funksjoner

En VAR kan 1 likhet med en AR-prosess omskrives til en MA (moving average)-prosess.
Ligning (58) er VARMA (vector moving average)-formen av VAR-systemet gitt ved lig-
ning (7) og ligning (8). De endogene variablene, y; og z;, er representert via sjokkene til
begge variablene. Bade navarende og tidligere perioder er representert, noe som gjgr det

mulig a spesifisere hvordan de ulike sjokkene pavirker de ulike variablene over tid.
o= pt )y Ajer (58)
=0
I en impulseresponse-analyse ser en pa dynamikken til de avhengige variablene i VAR-
systemet og ser bort i fra variablene som ikke er modellerte (Doornik, 2013)). Videre
settes de historiske verdiene til de avhengige variablene lik null, bortsett fra de initielle

verdiene.

Uttrykket helt til hgyre i ligning (59) er en VARMA -representasjon av en to-variabel VAR.
I likhet med A’ i ligning (58)) kan koeffisientene i matrisen, ¢;, brukes til 4 forklare hvor-
dan sjokk i €,; og €, pavirker y; og z;. Elementene ¢;;(0) i ligning (59) er de kortsiktige
multiplikatorene. Det betyr at koeffisienten ¢15(0) er den umiddelbare effekten pa y, ved
at ., endres med en enhet. Tilsvarende er ¢11(1) og ¢12(1) endringen i y; etter en endring
1 henholdsvis €,,_; 0g £,,_1, det vil si responsen en periode etter at sjokket har funnet sted.
Pa samme mate er ¢11(1) og ¢12(1) effekten pa y;,1 ved en enhetsendring i henholdsvis

eyt 0 €. Det betyr at etter n perioder forer et enhetssjokk i €, til at endringen i v, er

lik (blg(n).

$21(1)  Pa2(d) Ext—i i=0

“'For en mer utfyllende forklaring av kausalitetstesten, henviser jeg den interesserte leseren til 4 lese mer
pa bloggen til Dave Giles. Han forklarer testen kort i innlegget «VAR or VECM When Testing for Granger
Causality?» og mer utfyllende i innlegget «Testing for Granger Causality»

1
N
o~ ~

| F— |

I

1

w

] +§: F“@ m@} [Ey“] = u+i¢ist_i (59)

41



De akkumulerte effektene pa y, av enhetsendringer i €,, og/eller ., er lik summen av de

relevante koeffisientene til impulsresponsfunksjonene, gitt ved (60).
> 61a(i) (60)
=0

Jeg antar i dette tilfellet at bade y; og z; er stasjonare variabler. Sjokk pa stasjonare
variabler er ikke permanente. Det betyr at for alle j og k, vil verdiene til ¢;; (i) gd mot

null nar ¢ gker.

Jeg har gjennom forklaringen over lagt grunnlaget for a forklare impulsrespons-funksjonene.
Koeffisientene ¢11(7), ¢12(7), ¢21(7) 0g Poa(7) er impulsrespons-funksjonene. Ved a lage
en funksjon av disse koeffisientene og estimere disse med hensyn pa 7, er det mulig a lage

grafer for a vise hvordan tidsseriene y; og z; responderer pa de ulike sjokkene.

Ved a beregne impulsrespons-funksjonene er det mulig a identifisere parameterene i det
primitive VAR-systemet gitt ved ligning (65)) og ligning (66), noe som gjgr det mulig a
identifisere restleddssjokkene i det primitive systemet. Som forklart tidligere har en VAR
pa standardform farre paremetre enn det primitive VAR-systemet. Identifiseringsproble-
met kan ogsa her Igses ved a utfgre en Cholesky-dekomponering av VAR-systemet skrevet

pa standardform.

En VAR-prosess som er ustabil, integrert eller kointegrert har ikke en gyldig VARMA-
form tilsvarende en stasjonar og stabil VAR-prosess hvor variablene ikke er kointegrerte
(Lutkepohl, 2005). Det er likevel mulig a finne ¢;-matrisen pa samme mate som i et
stabilt VAR-system. Det betyr at impulsresponsene reflekterer responsen til variabel j
fra et enhetssjokk i restleddet til variabel k, ¢ perioder tidligere@] Forskjellen mellom
impulsresponsene 1 et stabilt og ustabilt system, er at impulsresponsene etter et midlertidig

sjokk i et ustabilt system ikke ngdvendigvis gar mot en langsiktig verdi lik null.

Akkumulerte impulsresponser og responsene til Cholesky-dekomponerte residualer kan

regnes ut pa samme mate i en VECM som i en stabil VAR (Liuitkepohl, [2005).

PDette forutsetter at det estimerte systemet viser den sanne responsen til restleddene
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Et restleddssjokk som ville vert midlertidig i en VAR hvor nivavariablene er stasjonere,
kan ha en permanent effekt i en VECM (Statal, u.d.) (s.18). Dette fordi de stasjonere
variablene i en VAR har et gjennomsnitt og en endelig varians som er tidsuavhenig. Et
sjokk pa en av variablene i en VAR gar derfor mot null slik at de stasjonzre variablene kan
reversere til det konstante gjennomsnittet. I en VECM gar ikke de avhengige variablene
ngdvendigvis tilbake til gjennomsnittet pa sikt. Dette fgrer til at enkelte sjokk i en VECM

kan vare permanente.

43



S Analyse

Oppgaven min inneholder to hovedanalyser, hvor jeg gnsker a finne gjennomslaget fra
pengemarkedsrenta til boliglansrenta i analyse 1, og gjennomslaget fra styringsrenta til
pengemarkedsrenta i analyse 2. Deretter vil jeg trekke konklusjoner om hvor raskt en
endring i pengemarkedsrenta, og indirekte en endring i styringsrenta, slar ut i boliglans-
renta. Jeg legger vekt pa relasjonen til boliglansrenta i analyse 1 og pengemarkedsrenta i

analyse 2.

Jeg har delt analysekapittelet i tre deler: I den f@grste delen beskriver jeg data, samt utfgrer
en grafisk analyse og enhetsrottester. Den andre delen presenterer analysen mellom bo-
liglansrenta og pengemarkedsrenta (analyse 1) og den tredje delen presenterer analysen
mellom pengemarkedsrenta og styringsrenta (analyse 2). Bade analyse 1 og analyse 2 fgl-
ger samme oppbygning, hvor jeg f@rst presenterer modellene for hovedperioden. Deretter
utfgrer jeg en Granger-kausalitetstest, estimerer modellen for et underutvalg og utfgrer en

impulsrespon-sanalyse. Til slutt oppsummerer jeg hver av analysene.

5.1 Data og grafisk analyse

I databeskrivelsen og i den grafiske analysen ser jeg pa variablene fra de to analysene
mine samlet: boligslansrenta, pengemarkedsrenta og styringsrenta. Jeg har tidsserier for
alle variablene for perioden 2005(3)-2018(4), noe som utgjgr totalt 54 observasjoner for
hver av tidsseriene. Jeg har tatt utgangspunkt i den nevnte perioden da statistikken for
rammelansrenta startet i 2006(3), noe som faller ssmmen med det de effektive tidsseriene

mine for perioden 2006(3)-2018(4).

I figur |1| presenteres nivaet og fgrstedifferansen av de tre variablene grafisk. Jeg forven-
ter a finne at alle variablene er I(1)-variabler, da fgrstedifferansen til alle renteseriene i
hovedsak ser ut til & bevege seg rundt et konstant gjennomsnitt gjennom hele analysepe-

rioden.

Da statistikken for rammelansrenta startet i slutten av 2006, var alle rentene inne i en
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Figur 1: Nivavariabler og forstedifferanser
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stigende trend frem mot 2008-2009, for deretter a falle markant de neste kvartalene. I
arene etter 2009 flatet rentenivaet mer eller mindre ut. Rentene ser ut til a fglge hverandre
over tid, noe som gjgr at jeg forventer a finne en langsiktig sammenheng mellom de

parvise variablene i bade analyse 1 og analyse 2.

Selv om rentene ser ut til & ha en line@r sammenheng pa lang sikt, indikerer grafene for
bade nivavariablene og fgrstedifferansene i figur |1 at endringer mellom de tre variablene
ikke skjer sammtidig. En endring i styringsrenta fglges av en endring i pengemarkedsrenta

og til slutt en pafglgende endring i boliglansrenta.

Fordi jeg bruker kvartalsdata i modellen min, fgrer det til en begrensning i hvor presist
modellen klarer a fange opp endringer i dynamikken i modellen pa kort sikt. Til sammen-
ligning vil en modell som inneholder manedlige data ha mulighet til & fange opp disse

kortsiktige endringene mer ngyaktig.

Ut i fra fgrstedifferansen til variablene ser vi at den stgrste endringen fant sted i et inter-
vall rundt 2009, noe som kan ses i sammenheng med finanskrisa. Ved a se pa differansen

mellom de ulike rentene, ser vi i figur 3| at forskjellen mellom rammelansrenta og penge-
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markedsrenta; og forskjellen mellom pengemarkedsrenta og styringsrenta fglger hverand-
re relativt tett. Den forstnevnte differansen ligger naturlig nok pa et hgyere niva enn den
sistnevnte. Jeg legger spesielt merke til at rammelansrenta og pengemarkedsrenta har et
spesielt hgyt paslag rundt 2009. Ut i fra den grafiske analysen forventer jeg a finne brudd
under finanskrisa i perioden 2007-2009 og muligens i perioden i etterkant av finanskrisa,

hvor det oppstod en gjeldskrise i euro-omradet.

I slutten av 2014 startet marginen mellom boliglansrenta og pengemarkedsrenta igjen a
falle, frem mot 2016, hvor den da tilpasset seg pa et noe hgyere niva. Marginen mellom
pengemarkedsrenta og styringsrenta falt 1 perioden 2012- 2015. Etter 2015 var sistnevn-
te margin gkende i et par ar, fgr den deretter ser ut til a tilpasse seg pa et noe hgyere

niva.

Videre ble gkte kapitalkrav for norske banker vedtatt 10. juni 2013, hvor de nye kravene
skulle fases inn over tid, fra og med 1.juli 2013 (Finanstilsynet, |[2013)). De nye kapitalkra-
vene fgrte til at norske banker fikk behov for store mengder kapital for a styrke soliditeten
(Norges Bank, 2013). For a skaffe til veie ngdvendig kapital har bankene fokusert pa a
redusere sine kostnader og utbetalt mindre i utbytte. De har ogsa i stgrre grad fokusert pa

a gi ut 1an til kunder med lav risiko og hentet inn ny egenkapital (s. 25).

Figur 2: Kapital i norske banker samlet 1996-2018

20 20

——Ren kjernekapitaldekning (uten overgangsregel)?

——Ren kjernekapitaldekning (med overgangsregel)?

15 Ren kjernekapital / forvaltningskapital 15

10 10

0 L
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1) For banker som er finanskonsern benyttes tall for bankkonsern, for evrige banker
benyttes morbanktall.

2) Se ordliste og vedlegg 2: Regulering av kapitalen i bankene, for forklaring av
overgangsregelen.

Kilde: Finanstilsynet

Figur 2] er hentet fra Norges Bank| (2013)) og viser at de norske bankene allerede fra 2008
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Figur 3: Rentemarginer

startet arbeidet med a bygge opp kapitalen sin (s. 55). @kningen i den rene kjernekapi-
taldekningen ser ut til a flate ut i 2015-2016, noe som samsvarer med at det var pa denne
tiden bankene hadde frist pa seg til a oppfylle kravene til ren kjernekapitaldekning (Fi-

nansdepartementet, [2013)).

5.2 Forklaring av variabler

12012 begynte Statistisk Sentralbyra (SSB) a bruke rammelan med sikkerhet i bolig for
a beregne norske bankers utlansrenter (Hungnes, 2012). Tidligere tok de utgangspunkt i
et gjennomsnitt av bankenes utlansrenter. Bankenes utlansrenter inkluderer andre lan enn
lan med pant i bolig og gir normalt en hgyere rente enn renta pa boliglan. Bankene har
ogsa flyttet de sikreste lanene med pant i bolig over til sine kredittforetak, noe som gjgr at
bankene star for en mindre andel av de totale utlanene. Det gjgr at bankenes utlansport-
fglje normalt inneholder 1an med en relativt hgy rente. Rammelan er et attraktivt produkt
sett fra bankenes perspektiv, med tanke pa god sikkerhet for lanene. Ulempen med a vel-
ge rammelansrenta som utgangspunkt for boliglansrenta, er at denne ofte gjenspeiler de

beste rentene bankene tilbyr kundene sine.

Hungnes| (2012) har vert til stor inspirasjon for meg i arbeidet med oppgaven min og
jeg har likhet med ham brukt rammelansrenta som variabel for boliglansrenta. Penge-
markedsrenta er gitt ved tre maneders Nibor og styringsrenta er gitt ved folio-renta. Jeg
bruker samme periode i begge analysene for a kunne dra sammenhenger mellom funnene

pa tvers av analysene.

47



Som grunnlag for tidsseriene mine for boliglansrenta og pengemarkedsrenta har jeg hentet
data fra SSBs makrodatabase brukt til Kvarts-modellen. Rammelansrenta og pengemar-
kedsrenta er gitt som et gjennomsnitt av renta ved utgangen av forrige og innevarende

kvartal P

Data for styringsrenta er hentet fra rentestatistikken til Norges Bank (Norges Bank, u.d.-c)).
De oppgir kun manedelige gjennomsnitt av daglige observasjoner. For & fa denne rente-
serien over pa kvartalsform, har jeg igjen brukt et gjennomsnitt av de manedlige observa-

sjonene til foliorenta per kvartal.

5.3 Dummyer i analysene mine

Jeg har inkludert dummyer i bade analyse 1 og analyse 2. Dummyene kan hovedsakelig
relateres til uroen som oppstod i finansmarkedene i forbindelse med finanskrisa og den

etterfglgende statsgjeldskrisa i eurolandene.

I modellen for boliglansrenta og pengemarkedsrenta i analyse 1 har jeg inkludert impuls-
dummyer for 12008(1), 12008(4) og 12009(1). Disse relaterer jeg til finanskrisa og uroen
som oppstod 1 pengemarkedet som fglge av denne krisa. Videre har jeg i den fgrste ana-
lyse ogsa inkludert en impulsdymmy for 12012(1) og en nivadummy for S2011(2). De to
sistnevnte relaterer jeg til uroen som oppstod som fglge av usikkerhet rundt finansiering
for de europeiske bankene under statsgjeldskrisa, noe som ogsa smittet over pa den norske

pengemarkedsrenta.

I modellen for pengemarkedsrenta og styringsrenta i analyse 2 har jeg inkludert impuls-
dummyen 12009(1) og nivadummyene S2008(3) og S2009(1). Alle disse relaterer jeg til
finanskrisa. Videre har jeg inkludert en impulsdummy for 12010(4). Gjennom 2010 var
veksten i verdensgkonomien pa bedringens vei etter finanskrisa (SSB, 2011)). Tidsserien

min for pengemarkedsrenta viser at denne gkte gjennom de tre fgrste kvartalene av 2010.

1 Boligslansrenta, ramme, er gitt ved rammelénsrenta: ramme = 400 x REN PF300B0. Pengemar-
kedsrenta, 7, er gitt ved tre maneders Nibor: » = 400 x RNOK_. For a fa boliglansrenta og pengemarkeds-
renta fremstilt pa kvartalsvis rateform er de opprinnelige variablene i datasettet, gitt ved RENPF300BO og
RNOK, for henholdsvis rammelansrenta og pengemarkedsrenta, multiplisert med 400. Rammelénsrenta er
her et vekta gjennomsnitt av portefgljer for eksisterende og nye lan
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I fjerde kvartal ble pengemarkedsrenta redusert. Dette skjedde samtidig som styringsrenta
ble holdt uendret. I samsvar med SSB| (2011) antar jeg at nedgangen i gkonomien i siste
kvartal 2010 er tilfeldig. Til slutt har jeg inkludert nivadummyen, S2011(4), og impuls-

dummyen, 12012(1), som jeg relaterer til statsgjeldskrisa i eurolandene.

5.4 Enhetsrottester

Med utgangspunkt i den deskriptive statistikken i figur [2} er gjennomsnittet til nivavari-
ablene ulik null og fgrstedifferansene har et gjennomsnitt som er tiln@rmet lik null. Jeg
inkluderer derfor en konstant nar jeg utfgrer enhetsrottestene for nivaet til boliglansrenta,
pengemarkedsrenta og styringsrenta. Tilsvarende, utfgrer jeg enhetsrottestene for fgrste-

differansen til de samme variablene, uten en konstant.

Tabell 2: Deskriptiv statistikk

Variabel Gjennomsnitt Standardavvik
ramme; 3,801 1,168

I 2,458 1,587

Folio, 1,938 1,455
Dramme; -0,014 0,389

Dr, -0,035 0,466

DFolio; -0,037 0,416
Korrelasjon:

ramme r 0,912

r Folio 0,991

I samsvar med den grafiske analysen, indikerer bade ADF-testen og PP-testen for bolig-
lansrenta, pengemarkedsrenta og styringsrenta at ingen av disse er stasjonare pa niva,
mens fgrstedifferansen til de tre rentene er stasjonzre til 1 % signifikansniva . Enhetsrot-
testene er presentert i tabell 3| Fgrste kolonne i tabellen viser de respektive nivavariablene
med tilhgrende forstedifferanser. Andre kolonne viser optimalt antall lag for de tre variab-
lene basert pa AIC. t-statistikken fra ADF-testen og PP-testen er presentert i henholdsvis

kolonne tre og fire.
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Tabell 3: Enhetsrottester med konstantledd for nivavariablene og uten konstantledd
for forstedifferansene

Variabel: Lag4/®)  ADF®  pp()

ramme; 3 2,494  -1,781
r 1 2111 -1232
Folio, 2 1549 -1.372
Dramme; 3 -3,853** .3 ()]12%*
Dr 0 35585 3480
DFolio, 1 4357k 3L454%%

Note:* (*¥*) betyr at variabelen er signifikant til 5 % (1
%) signifikansniva. (1) Viser ADF t-verdiene for nivava-
riablene (fgrstedifferansen). De kritiske ADF t-verdiene
for nivavariablene (fgrstedifferansene) for 1% og 5%
signifikansniva er gitt ved henholdsvis -3,57 (-2,61 ) og
-2,92 (- 1,95 ). (2) Viser PP t-verdiene for nivavariab-
lene (fgrstedifferansen) for 1% og 5% signifikansniva.
De kritiske PP t-verdiene er gitt ved henholdsvis -3,557
(-2,622) og -2,928 (-1,95).

5.5 Analyse 1: Boliglansrenta og pengemarkedsrenta

I samsvar med Johansens kointegrasjonstest starter jeg analysen med a estimere en udif-
ferensiert VAR. Jeg inkluderer fire lag av boliglansrenta og pengemarkedsrenta, slik at
antall frihetsgrader reduseres med fire. Det effektive datasettet er da gitt ved perioden

2006(3)-2018(4), noe som gir 50 brukbare observasjoner.

Jeg eliminerer ett og ett lag og sammenligner de ulike restriksjonene via informasjons-
kriteriet, BIC. Bade med og uten en lineer trend velger BIC tre lag av de endogene vari-
ablene. Til slutt sammenligner jeg VAR-systemet med tre lag av variablene, med og uten

trend. BIC velger systemet med tre lag og en linar trend.

Jeg estimerer en VAR med tre lag av boligslansrenta og pengemarkedsrenta, et konstant-
ledd og en linear tidstrend. Av vektortestene er det kun AR-testen som ikke forkaster
nullhypotesen til 1 % signiﬁkansnivé]?] Jeg inkluderer derfor én og én impulsdummy for
residualer som har et standardavvik pa 4+ 2 standardavvik fra gjennomsnittet til residua-
lene. For a fa et velspesifisert system inkluderer jeg fire impulsdummyer og en nivadum-

my[]

2]Jeg har ikke lagt ved en oversikt over spesifikasjonstestene fgr dummyene ble inkludert, da jeg ikke ser
dette som ngdvendig

53Impulsdummyene er gitt ved 12008(1), 12008(4), 12009(1) og 12012(1), hvor aret er gitt fgrst, med
kvartalet oppgitt i parentes. Nividummyen er lagt inn for perioden 2005(3)-2011(2) og er gitt ved S2011(2)
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Ut i fra den grafiske fremstillingen av boligslansrenta og pengemarkedsrenta forventet
jeg a finne brudd for periodene rundt 2009 og en endring i gjennomsnittet til variablene
i perioden hvor jeg har lagt inn en nivadummy. En modell med kvartalsdata er vant til at
endringer skjer sakte, sammenlignet med en modell med manedlige data, hvor det er mulig
a identifisere endringer i dynamikken i modellen pa kortere sikt. Modellen klarer ikke a
fange opp bruddet i endringen, noe som gjgr at den finansielle stgyen forer til et hopp
i tidsseriesekvensene og av den grunn inneholder systemet en nivadummy. Hensikten
med denne oppgaven er ikke & modellere den finansielle uroen direkte og jeg tar derfor

perioden som inngar i nivadummyen ut av analysen.

Tabell [ presenterer VAR-system beskrevet i avsnittet over. Den linere trenden er ikke
signifikant etter at jeg har kontrollert for eksetremobservasjonene og inkluderes derfor

ikke i den videre analysen.

Tabell 4: VAR1 for perioden 2005(3)-2018(4), estimert med OLS

Variabel ramme t-verdi r t-verdi
ramme; 1,628  (15,30) 0,151 (0,823)
rammes, -0,898"*  (-6,980) -0,443  (-1,990)
rammes 0,159  (2,630) 0,241* (2,310)
I§] 0,410** (7,140) 1,366"*  (13,80)
Iy -0,540*  (-7,450) -0,144  (-1,150)
I3 0,259** (4,020) -0,151 (-1,360)

12008(1)Y -0,066  (-0,80) -0,378* (-2,670)
12008(4)Y  -0,327** (-3,730) -0,989**  (-6,520)
12009(1)Y  -1,216™  (-14,0) -2,492** (-16,60)
12012(1)Y -0,118  (-1,440) -0,638** (-4,520)
S2011(2)Y  -0,071  (-1,680) 0,098  (1,340)
Konstant 0,156* (2,030) 0,045 (0,342)
Sigma 0,074 0,128

Note: Sigma er den enkelte lignings standardavvik. Variabler
opphgyd i «U» er holdt utenfor systemet nar det estimeres (ure-
strikerte variabler). Parametere etterfulgt av * (**) er signifikant

til 5 % (1 %) signifikansniva

I denne delen av analysen er det spesifikasjonstestene for systemet som helhet som er
av stgrst interesse. Disse er presentert i tabell Alle vektortestene er bestatt til 1 %
signifikansnivd, med unntak av Portmanteau-testen som forkaster nullhypotesen til 5%

signifikansniva. Nullhypotesen om autokorrealsjon mellom residualene for ulike perioder

>*De individuelle testene for modellen er presentert i tabell i appendiks @
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har en p-verdi pa 0,0178E] Fordi de resterende testene er helt fine, velger jeg a se bort

i fra det noe hgyere signifikansnivaet for Portmanteau-testen og behandle VAR-systemet

som velspesifisert. Dette kommer jeg tilbake til om noen fa avsnitt.

Tabell 5: Vektortester for VAR i tabell EI

Test

Fordeling

p-verdi

Portmanteau-test Chi?(12) = 24,428

AR-test

F(16,58) = 1,363

Normalitets-test ~ Chi?*(4) = 2,814

Hetero-test

F(39,89) = 0,744

Hetero-X-test F(84,45) = 0,731
RESET23-test F(8,66) = 1,693

[0,018]*
[0,193]
[0,590]
[0,847]
[0,892]
[0,117]

Note: Verdi etterfulgt av * (**) betyr at nullhypotesen i testen

kan forkastes til 5 % signifikansniva (1 % signifikansniva)

F-testene for VAR-systemet er presentert i tabell | Ut i fra disse er alle parameterene

signifikante til 1 % signifikansniva, bortsett fra det tredje lagget til boliglansrenta, kon-

stantleddet, 12008(1) og S2011(2). De nevnte parameterene er alle signifikante til 5 %

signifikansniva, med unntak av konstantleddet, som ikke er signifikant.

Tabell 6: F-tester for VAR i tabell E

Variabel

p-verdi Variabel

p-verdi

ramme;
ramme,
rammes
I
Iy
I3

[0,000]**  Konstant

[0,0001**  12008(1)Y
[0,027]* 12008(4)Y
[0,0001**  12009(1)Y
[0,000]** 1:2012(1)Y
[0,000]** S2011(2)Y

[0,110]
[0,034]
[0,000]**
[0,000]**
[0,000]**
|

[0,016]

Note: Verdi etterfulgt av * betyr at nullhypotesen i testen

kan forkastes til 5 % signifikansniva. Variabler opphgyd i

«U» er holdt utenfor systemet nar det estimeres (urestri-

kerte variabler)

Fra den deskriptive statistikken til niva-variablene i tabell 2| ser en at verken boliglans-

renta eller pengemarkedsrenta har et gjennomsnitt lik null. Fordi begge variablene ogsa

5En p-verdi er i fglge Woolridge| (2016) s. 765 «Det minste signifikansniviet hvor nullhypotesen kan

forkastes»
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er fallende nar de fremstilles grafisk, inkluderer jeg et konstantledd nar jeg tester hvor
mange lag som skal inkluderes i VAR-systemet (selv om konstantleddet ikke er signifi-
kant). I den samme tabellen er korrelasjonen mellom nivavariablene til boligslansrenta
og pengemarkedsrenta presentert. Korrelasjonen mellom disse er lik 0.921 og indikerer
en sterk sammenheng mellom variablene i systemet, noe som er positivt og oppfordrer til

videre analyse.

Fordi det er viktig & pase at residualene i systemet er hvit stgy, har jeg lagt ved figur |4}
som stgtter opp under konklusjonen om at VAR-systemet i tabell {] er velspesifisert. De
skalerte residualene til boliglansrenta og pengemarkedsrenta (rad tre i figuren) viser at
ingen av observasjonene har residualer som er markant hgyere enn & 2 standardavvik
fra gjennomsnittet. I rad fire i den samme figuren ser en av autokorrelasjonsfunksjonene
til begge de endogene variablene at de respektive residualene inneholder liten grad av
autokorrelasjon. Begge disse observasjonene gir styrke til det estimerte VAR-systemet.
Min mening er at dette er med pa a forsvare en videre analyse av systemet, selv om

Portmanteau-testen forkaster nullhypotesen til 5 % signifikansniva.

Figur 4: Grafisk diagnostikk VAR1

N = L el I
2010 2015 2020 2010 2015 2020
Density
[ [ rramme — @3]

[ rreaw)
M‘

L) N
‘

==
7
\‘\‘ “ \“‘w“‘w‘ [T
]
2610 2015 2620 2010 2615 2620
A =ncrmmm pi===m

O — L =0 —

L
0 5 (0] 5

B OoRrN
T

Neste steg i Johansens metode er a teste VAR-systemet for kointegrasjon via trace-testen.
Nullhypotesen i testen er at boliglansrenta og pengemarkedsrenta ikke er kointegrerte, og
har en p-verdi pa 0,047. Det er mulig a forkaste nullhypotesen og konkludere med at det
finnes en langtidssammenheng mellom de endogene variablene til 5 % signifikansniva.

Nullhypotesen om at systemet inneholder én eller flere kointegrerende vektorer kan ikke
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forkastes til konvensjonelle signifikansnivaer. I en VAR med to avhengige variabler og det
er kun mulig a finne opptil én kointegrerende vektor. Jeg konkluderer med at det finnes
en lineer sammenheng mellom boliglansrenta og pengemarkedsrenta pa lang sikt, men er

oppmerksom pa det noe hgye signifikansnivaet i den videre analysen.

Tabell 7: Langtidssammenheng analyse 1

Variabel Langtidsledd g p-verdi!
(ramme - r - 1,698)

ramme b=

r b=-1

LR-test 0,213

Trace-test

rang <0 0,047*

rang < 1 0,992

Note: * betyr signifikant til 5 % signifikansniv. I langtidsled-

det har jeg normalisert med hensyn pa boliglinsrenta (ramme)

og satt en restriksjon pa koeffisienten til pengemarkedsrenta (r).

(1) Rad fem er p-verdien til nullhypotesen i LR-testen, rad syv

og dtte er p-verdiene til nullhypotesene i trace-testen
Deretter tester jeg om det er mulig a legge restriksjoner pa den kointegrerende vektoren.
Den kointegrerende vektoren bestar av nivavariablene til boliglansrenta og pengemar-
kedsrenta, pluss et konstantledd. Dummyene er satt utenfor langtidsleddet og inngar som
urestrikerte variabler i korttidsdynamikken. Jeg estimerer en kointegrert VAR (CVAR),
med én kointegrerende vektor. LR-testen forkaster nullhypotesen om at koeffisientene til
boligslansrenta og pengemarkedsrenta har et negativt proporsjonalt forhold, samtidig som
konstantleddet i langtidsleddet er lik null. Jeg géar derfor videre og tester nullhypotesen om
at de endogene variablene i langtidsleddet har et negativt proporsjonalt forhold og at kon-
stantleddet er ulikt null. LR-testen forkaster ikke denne nullhypotesen (p-verdien er lik
0,213), noe som indikerer at det er et konstant negativt forhold mellom boliglansrenta og
pengemarkedsrenta pa lang sikt. Konstantleddet gir niva-forskjellen mellom rentene pa
lang sikt og kan tolkes som et paslag pa pengemarkedsrenta malt i prosentpoeng. Kon-

stantleddet indikerer at boliglansrenta ligger 1,70 %-poeng over pengemarkedsrenta pa

lang sikt.

Som nevnt har jeg inkludert et konstantledd 1 analysen min. Fordi variablene i oppgaven
min er renter, kan ikke disse gke i det uendelige. Konstantleddet inkluderes derfor i den

kointegrerende vektoren - ikke utenfor. Ved a manipulere elementene i konstantleddsma-
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trisen, er det mulig a inkludere en konstant i den kointegrerte vektoren uten at det er lagt

til en deterministisk tidstrend i ligningssystemetﬁ

Ved & estimere det kointegrerte VAR-systemet fra tabell 4] i et simultant ligningssystem
(SEM blir den kointegrerende vektoren endogenisert i systemet. Det simultante lig-
ningsystemet bestar av en kointegrert VAR med identiteter og fgrstedifferanser av kort-
tidsdynamikken til boliglansrenta og pengemarkedsrentam Fra enhetsrottestene i kapittel
vet jeg at bade boliglansrenta og pengemarkedsrenta er I(1)-variabler. Videre er en
kointegrerende vektor stasjonzr. Det betyr at systemet med identiteter kun bestar av sta-
sjonzre variabler og kan testes ved bruk av standard inferens-metoder, som forklart i
kapittel Merk at variablene i langtidsleddet er nivavariabler som ikke er stasjonere,

og testes av den grunn ved bruk av LR-testen.

Tabell 8: SEM1 fra 2005(3)-2018(4), estimert med FIML

CVAR PCVAR
Dramme;  0,766* 0,226 0,749** 0,168
(7,60) (1,31) (8,46) (1,80)

Dramme,  -0,127* -0,207**  -0,063
(-2,39) (-2,28) (-1,43)

Dry 0,262 0,2796**  0,292**  0,375*
(4,67) (2,90) (5,57) (4,84)
Dry -0,284* 1,25 -0,324*
(-4,75) (-1,15) (-6,51)
Cla; -0,128*  -0,070  -0,107*

(-4,10) (-1,30) (-4,11)
12008(1)Y  -0.039  -0,351*  -0,037 -0,344*
(-0,504) (-2,63) (-0,476) (-2,47)
12008(4)Y  -0,280** -0,940** -0279** -0,938**
(-3,64) (-7,14) (-3,64) (-6,79)
12009(1)Y  -1,180** -2,453* -1,183* -2,464**
(-14,7) (-17,8) (-14,7) (-17,0)
2012(1)Y  -0,108 -0,636™*  -0,083 -0,553**
(-1,37) (-4,68) (-1,07) (-4,14)
S2011(2)Y  -0,051 0,110 -0,031 0,177
(-1,48) (1,85) (1,02) (5,49)
Slgma 0,073 0,126 0,073 0,132

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Sigma er den enkelte
lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt utenfor sys-

temet nar det estimeres (urestrikerte variabler) Parametere etterfulgt

N av F C*yersignifikant til 5 %, (1 signifikansniva . .
56Jeg forklarer ikke hvord(an )systegmet laian marﬁf)u ﬁ)erégs, men henviser til |[Enders|(2015a)) s. 376-377 for

utdypende forklaring
57Se appendiks [D| for en forklaring av SEM
8Se appendiks E for en forklaring av identiteter
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Tabell [§] og tabell 0] viser det kointegrerte VAR (CVAR)-systemet. Videre i analysen er
det viktig at bade de individuelle spesifikasjonstestene og vektortestene er tilfredsstilt. En
ser at de estimerte koeffisientene til flere av de endogene variablene ikke er signifikante i
ligningen til pengemarkedsrenta; deriblant koeffisienten til langtidsleddet. Jeg eliminerer
én etter én av parameterene som ikke er signifikante og sitter igjen med en parameter-
redusert kointegrert VAR (PCVAR), gitt ved kolonne fire og fem i figur [§] En ser at
Dramme, i ligningen til boliglansrenta og Dramme; i ligningen til pengemarkedsrenta
ikke er signifikante. Kun to av dummyene er signifikante i ligningen til boligslansren-
ta. Fordi dummyene har betydning for relasjonen til pengemarkedsrenta inngar disse som
umodellerte variabler og ma derfor vaere med i begge ligningene. Jeg eliminerer Dramme;
fra relasjonen til boligldnsrenta, estimerer modellen pa nytt og far PCVAR1. Dramme, er

ikke signifikant. Jeg eliminerer dette parameteret og estimerer modellen pa nytt gitt ved

PCVAR?2.

Tabell 9: SEM11 fra 2005(3)-2018(4), estimert med FIML

PCVARI1 PCVAR2
Dramme; 0,698** 0,657**
(8,33) (8,14)
Drammes, -0,063
(-1,43)
Dr; 0,327**  0,493** 0,358 (,493**
(6,73) (11,4) (7,80) (11,5)
Dr, -0,324 -0,355**
(-6,51) (-7,80)
Cla,; -0,110 -0,10**
(-4,10) (-3,84)
12008(1)Y -0,028 -0,314* -0,029  -0,314*
(-0,353) (-2,19) (-0352)  (-2,22)
12008(4)Y -0,266 -0,90 -0,266  -0,90
(345)  (:633)  (331) (641
2009()Y  -1,160** -2,390** -1,160** -2,387**
(-14,5) (-16,6) (-14,00) (-16,8)
12012(1)Y -0,069 -0,518* -0,056 -0,518**
(-0,891) (-3,78) (-0,701)  (-3,82)
S2011(2)Y  -0,030 0,171* -0,026 0,171
(-1,00) (5,14) (-0,851) (5,20)
Slgma 0,074 0,137 0,077 0,135

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Sigma er den enkelte

lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt utenfor sys-

temet nar det estimeres (urestrikerte variabler). Parametere etterfulgt

av * (**) er signifikant til 5 % (1 %) signifikansniva

Ved bruk av informasjonskriterier, velger AIC som forventet den stgrste modellen (CVAR)

og BIC velger den minste (PCVAR?2). Ved a sammenligne de estimerte og observerte ver-
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diene i tidsserien til boliglansrenta og pengemarkedsrenta gitt ved den fgrste raden med

grafer i henholdsvis figur[5| og figur[I2] ser begge modellen ut til & treffe bra.

Figur 5: Grafisk diagnostikk CVAR
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Figur 6: Grafisk diagnostikk PCVAR2
[ Dramme — Fired) |
= o 1
i3
TV Y
2610 2615 2620 . 2610 2615 2620
Density

ol = —7a)

0.2
n L === —
3 4 -3 -2 1 0 1 2 3
.
27 [—rDr (scaled)] L
ol | I | | I
ol ] ot I AR Uy U
‘ ‘ ‘ T ‘ H ‘ ‘ T ‘ ‘\ T T \‘
oL
2010 2015 2020 2010 2015 2020
M —Acrrramme) HI===n

o g =y = O e ™ =

0 5 (0] 5

Normalfordelingen er gitt ved grafene i rad to 1 figurene over og residualenes seriekor-
relasjon er fremstilt i rad fire. Begge de foretrukne modellene har en fordeling som er
tilneermet lik normalfordelingen. Det er ingen tegn pa seriekorrelasjon i noen av lignin-
gene. Residualene til boliglansrenta er noe stgrre enn residualene til pengemarkedsrenta,
men jeg antar likevel at residualene er hvit stgy, da de andre spesifikasjonstestene er be-
statt i PcGive. Grafene i rad tre i de samme figurene viser de skalerte residualene. Ingen
av de individuelle ligningene ser ut til a inneholde ekstreme observasjoner som ikke er

kontrollert for via dummyer. Det er likevel verdt a legge merke til residualen for perioden
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2010(4) i relasjonen til pengemarkedsrenta, som er noe over to i bade den stgrste og den

minste modellen.

Jeg har estimert alternative modeller, hvor jeg blant annet inkluderte en impulsdummy for

perioden 12010(4), men fant ingen bedre modeller enn hva jeg har presentert til na.

I tillegg forsgkte jeg a estimere et system hvor jeg inkluderte tre lag av de endogene
variablene, men eksluderte stepdummyen. Jeg fant da flere modeller som bestod alle spe-
sifikasjonstestene og hvor trace-testen indikerte kointegrasjon. Da jeg jobbet videre med
disse modellene, viste det seg at justeringskoeffisienten til bade boliglansrenta og penge-
markedsrenta hadde et negativt fortegn, i tillegg til at absoluttverdien til justeringskoef-
fisienten til boliglansrenta var mindre enn absoluttverdien til justeringskoeffisienten til

pen gemarkedsrentaFf]

Til slutt gjorde jeg et forsgk pa a teste om det var mulig a inkludere Euribor som en
eksogen variabel i VAR-systemet for boliglansrenta og pengemarkedsrenta. Jeg kom ikke
fremt til et velspesifisert system, og fikk av den grunn ikke testet Euribor for eksogenitet.

VAR-systemet gitt i tabell ] er det beste systemet blant modellene jeg har estimert.

I den endelige modellen for VAR-systemet gitt ved PCVAR?2, er pengemarkedsrenta svakt
eksogen. Fgrstedifferansen til boligslansrenta inngar med ett lag i relasjonen til pengemar-
kedsrenta. Pengemarkedsrenta er ikke med pa a justere systemet tilbake til likevekt, da den

kointegrerende vektoren i relasjonen til pengemarkedsrenta ikke er signifikant.

5.5.1 Test for Granger-kausalitet 1

Jeg starter testen for Granger-kausalitet ved a ta utgangspunkt i VAR-systemet i tabell
hvor hver av de endogene variablene inngar med tre lag i hver av de to ligningene.
p er dermed lik 3. Som nevnt i selve analysen er boliglansrenta og pengemarkedsrenta

kointegrerte. Det har ingen betydning for kausalitetstesten.

Optimalt sett har betakoeffisienten og alfakoeffisienten tilhgrende samme variabel, motsatt fortegn.
Hvis det skulle vise seg at betaene i en tovariabel VAR har motsatt fortegn, samtidig som de tilhgrende
alfaene har samme fortegn (for eksempel at begge er negative), har vi en modell med sékalt «overshooting»
Juselius| (2006) (finn sidetall?)
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Ved a legge til m = 1 lag i samsvar med at begge variablene er integrerte av grad 1, far
jeg et VAR-system med fire lag av hver av variablene. For a fa frem poenget i testen med

oversiktlig, presenterer jeg det modifiserte VAR-systemet uten dummyer 1 ligning og

ligning (62)):

ramme; = aig + arirammes_1 + .. + aarammer_g + bisri—1 + ..+ bioTi_a + ey 61)

Tt = Qo0 + Ao rammei_1 + .. + agarammes_yg + basri_1 + .. + bogri_4 + €.t (62)

Testen for Granger-kausalitet i ligningen til boliglansrenta forkaster nullhypotesen om at
pengemarkedsrenta ikke Granger-forklarer boliglansrenta, til 1 % signifikansniva. Testen

indikerer at lagga verdier av pengemarkedsrenta pavirker boliglansrenta.

Testen for Granger-kausalitet i1 ligningen til pengemarkedsrenta forkaster ikke nullhypo-
tesen om at boliglansrenta ikke Granger-forklarer pengemarkedsrenta, til konvensjonelle
signifikansnivaer. De lagga verdiene til boliglansrenta har ingen pavirkning pa pengemar-

kedsrenta.

Med utgangspunkt i den estimerte modellen PCVAR2 i tabell[§|stemmer granger-kausalitetstesten
med hva jeg har funnet ut om relasjonen til boliglansrenta. Fgrstedifferansen til penge-
markedsrenta inngar i relasjonen til boliglansrenta med to lag og boligslansrenta forkla-
res bedre ved at lagga verdier av bade boliglansrenta og pengemarkedsrenta inngar som

forklaringsvariabler.

Nar det gjelder ligningen til pengemarkedsrenta i modellen PCVR2 i tabell |8, indike-
rer Granger-kausalitetstesten at lagga verdier av boligslansrenta ikke inngar i relasjonen
til pengemarkedsrenta, noe som stemmer med modellen jeg refererer til. Relasjonen til
pengemarkedsrenta inneholder ingen lagga verdier av fgrstedifferansen til boliglansren-

ta.

Tabell 10: Granger-kausalitetstester for VAR-systemet i analyse 1

Tester ramme r Fordeling p-verdi

Granger-kausalitetstest r GenRes Chi?(3)=65.818  [0.0000]**
ramme GenRes Chi?(3) =0.26931 [0.9657]

Note: Tredje og fjerde rad i tabellen viser Granger-kausalitetstester hvor nullhypotesen er at styrings-
renta Granger-forklarer pengemarkedsrenta og motsatt, om pengemarkedsrenta Granger-forklarer sty-

ringsrenta. * (**) betyr at nullhypotesen i testen kan forkastes til 5 % (1%) signifikansniva
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Det betyr at Granger-kausalitetstesten basert pa VAR-systemet og den estimerte feiljuste-
ringsmodellen, PCVAR2, gir samme resultater vedrgrende de kausale virkningene mellom

de avhengige variablene.

5.5.2 Underutvalg analyse 1

Tabell 11: Underutvalg analyse 1 fra 2010(1)-2018(4), estimert med FIML

Variabel Dramme t-verdi Dr t-verdi
Dramme;  0,742** (7,45)

Dry 0,285** (3,95 0,470 (3,82
Dry -0,227*  (-3,61)

Cla; -0,083**  (-3,17)

12012(1)Y  -0,095  (-1,40) -0,520** (-4,60)
12011(2)Y  -0,068* (2,190 0,061  (1,27)
Sigma 0,061 0,112

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Sigma er den en-

kelte lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt

utenfor systemet nar det estimeres (urestrikerte variabler). Para-

metere etterfulgt av * (**) er signifikant til 5 % (1 %) signifi-

kansniva
For a teste om modellen for boliglansrenta og pengemarkedsrenta bestar av stabile para-
metere, estimerer jeg modellen PCVAR?2 i tabell [§] for et underutvalg. Underutvalget er
gitt ved perioden 2010(1)-2018(4). Nar jeg sammenligner de estimerte koeffisientene for
modellen 1 hovedutvalget og i underutvalget, har alle parameterene samme fortegn og er
relativt like. Dette er en styrke for modellen, da det er gnskelig med konstante parametere
uavhengig av hvilke del av utvalgsperioden som analyseres. Stabiliteten i parameterene
er gitt under forutsetning om at de inkluderte dummyene ikke skaper urettmessige line-

@re sammenhenger i de modellerte relasjonene for boliglansrenta og pengemarkedsren-

ta.

5.5.3 Impulsrespons-analyse

I figur [7] presenterer impulsresponsfunksjonene (IRF) og de akkumulerte impulsrespons-
funksjonene (AIRF) til modell PCVAR?2 . Kolonne en og to viser hvordan henholdsvis

boliglansrenta og pengemarkedsrenta pavirkes av restleddssjokk i hver av de avhengige
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variablene. Rad en og to viser IRF og rad tre og fire viser AIRF. IRF reflekterer responsen

til variabel j fra et enhetssjokk i restleddet til variabel &, ¢ perioder tidligere.

Figur 7: Impulsresponsfunksjoner og akkumulerte impulsresponsfunksjoner for
PCVAR2
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En ser av henholdsvis fgrste og andre graf i kolonne en, at et restleddssjokk i fgrstediffe-
ransen til boligslansrenta pa 1 %-poeng farer til en umiddelbar gkning i forstedifferansen
til boligslansrenta pa ca. 0,075 %-poeng og en umiddelbar gkning i endringen til penge-
markedsrenta lik null. Asymmetrien i responsen til de ulike variablene pa restleddssjok-
ket fglger av Cholesky-dekomponeringen hvor restleddet til boligslansrenta ikke har en
kontemporer effekt pa pengemarkedsrenta. Fordi restleddssjokket kun er midlertidig, vil
restleddet til boliglansrenta i neste periode vere lik null. Pa grunn av den autoregressi-
ve formen til VECM-systemet vil ikke fgrstedifferansen til boliglansrenta og pengemar-
kedsrenta umiddelbart returnere til sine respektive langsiktige verdier. Etter et midlertidig
restleddssjokk i boliglansrenta gar boliglansrenta tilbake til sin langsiktige verdi etter 14
kvartaler. Tilsvarende gar pengemarkedsrenta tilbake til sin langsiktige verdi etter 18 kvar-
taler. De langsiktige verdiene til boliglansrenta er lik null, mens den langsiktige verdien

til pengemarkedsrenta ser ut til a vaere marginalt under null.

I figur[/|ser en av henholdsvis den fgrste og andre grafen i andre kolonne at et restledds-
sjokk i fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta pa 1 %-poeng, pavirker bade fgrstediffe-

ransen til boliglansrenta og pengemarkedsrenta umiddelbart@] Den umiddelbare effekten

%0Umiddelbart i denne oppgaven betyr at endringen finner sted samme kvartal som sjokket. P4 grunn
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i forstedifferansen til boliglansrenta er en gkning er pa ca. 0,085 %-poeng og den umiddel-
bare effekten i fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta er en gkning pa ca. 0,11 %-poeng.
I perioden etter restleddssjokket er verdien til sjokket lik null og den autoregressive for-
men til VECM-systemet gjor at begge venstresidevariablene gar mot sine langsiktige ver-
dier etter ni kvartaler. De langsiktige verdiene er lik null bade for fgrstedifferansen til

boliglansrenta og for fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta.

I denne oppgaven fokuserer jeg pa hvordan en gkning i pengemarkedsrenta pa 1 %-poeng
slar ut i boliglansrenta. En ser av den samme figuren at AIRF i graf tre i kolonne to, og av
avsnittet over, at en gkning i pengemarkedsrenta pa 1 %-poeng fgrer til at boliglansrenta
gker med ca. 0,085 %-poeng i samme kvartal som sjokket i pengemarkedsrenta finner
sted. I kvartalet etter er den totale gkningen pa ca. 0,125 %-poeng, to kvartaler etter gk-
ningen er den totale gkningen pa ca. 0,13 %-poeng og tre kvartaler etter gkningen (det
vil nar det har gatt ett ar) er den totale gkningen i boliglansrenta pa 0,15 %-poeng. Etter
syv kvartaler er sa og si hele effekten av gkningen i gjennomslaget fra pengemarkedsrenta
til boliglansrenta uttgmt. Den totale effekten pa boliglansrenta etter 1 %-poengs gkning i

pengemarkedsrenta er pa ca. 0,16 %-poeng.

Det vil si at ca. 53 % av tilpasningen skjer det samme kvartalet som gkningen finner sted.
Ca. 78 % av gjennomslaget fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta skjer det fgrste kvar-
talet etter sjokket. I det andre kvartalet etter gkningen har 81 % av gjennomslaget funnet
sted. Ett ar etter gkningen i pengemarkedsrenta har ca. 94 % av gjennomslaget funnet
sted. Etter syv til atte kvartaler er hele gkningen uttgmt og boliglansrenta har tilpasset seg

1 den nye langtidslikevekten.

5.5.4 Sammendrag analyse 1

I analyse 1 har jeg estimert en VECM for boliglansrenta og pengemarkedsrenta, hvor

jeg legger hovedfokus pa boliglansrenta og hvordan pengemarkedsrenta pavirker renta

av blant annet bankenes varslingsfrist med tanke pa en endring av renta ut mot kundene. I likhet med
Hungnes| (2012)) tenker seg at sjokket finner sted i begynnelsen av et kvartal og at den sakalte «umiddelbare»
virkningen av dette sjokket kommer i midten av kvartalet (det vil si seks uker etter)
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pa boliglan. Jeg presenterer derfor et sammendrag av analysen med utgangspunkt i dette

perspektivet.

Den fgrste analysen min fgrer fremt til en kointegrert VAR (PCVAR2), hvor det er mulig
a uttrykke sammenhengen mellom boliglansrenta og pengemarkedsrenta pa bade kort og
lang sikt. Jeg finner en konstant negativ sammenheng mellom boliglansrenta og penge-
markedsrenta pa lang sikt, hvor konstantleddet i sin helhet er inkludert i langtidsleddet.
Boliglansrenta er satt med et paslag pa 1,70 %-poeng pa pengemarkedsrenta, hvor det
kun er boliglansrenta som justerer tilbake til likevekt. Videre er pengemarkedsrenta svakt

eksogen.

De inkluderte dummyene er satt utenfor langtidsdynamikken og inngar derfor som umo-
dellerte variabler i modellen. Impulsdummyene for ekstremobservasjoner i modellen er
gitt ved 12008(1), 12008(4), 12009(1) og 12012(1) og nivadummyen, S2011(2), indikerer

et positivt nivaskifte etter andre kvartal 2011.

De tre fgrste impulsdummyene kan relateres til finanskrisa som fant sted i arene 2007-
2009. Impulsdummyen for fgrste kvartal 2012 og nivaskiftet i midten av 2011 kan rela-
teres til statsgjeldskrisa i euro-omradet som fant sted i arene etter finanskrisa. Alle dum-
myvariablene inngar i modellen med negativt fortegn, noe som betyr at hvis disse ikke
hadde vert inkludert, ville endringen i boliglansrenta vert hgyere ved endringer i bolig-
lansrenta eller ved restleddssjokk. Ifglge [Hungnes (2012) kan dummyer inkluderes hvis
enkelte endringer i boliglansrenta ikke kan forklares av endringer i pengemarkedsrenta (s.
10-11). Han viser videre at ligningen for boliglansrenta ville gitt en ungyaktighet i kvarta-
lene hvor dummyene er inkludert, hvis dummyene hadde veart utelatt fra modellen. Det er
kun impulsdummyem for 1. kvartal 2009 som er signifikant i ligningen til boliglansrenta.
Den estimerte koeffisienten til 12009(1) er lik —1, 16 og betyr at endringen i boliglansren-
ta for dette kvartalet ville vaert 1,16 %-poeng hgyere hvis denne impulsdummyen hadde

veert utelatt fra modellen ]

®'Ingen av de andre dummyene i relasjonen til boliglansrenta i PCVAR? er signifikante, men m4 inklu-
deres for at VAR-systemet som er utgangspunktet for analysen skal vere velspesifisert. Disse usignifikante
parameterene fgrer til at modellen gir et noe mindre troverdig resultat
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For a teste robustheten til det modellen, tester jeg for Granger-kausalitet med utgangs-
punkt i det opprinngelige VAR-systemet fra starten av analysen. Testen indikerer at penge-
markedsrenta forklares best ved a inkludere lag av bade boliglansrenta og pengemarkeds-
renta, mens pengemarkedsrenta forklares best av a kun inkludere lag av egen variabel.
Testen for Granger-kausalitet stgtter dermed opp under funnet fra feiljusteringsmodellen
om at pengemarkedsrenta er svakt eksogen. Med andre ord er det kun pengemarkedsrenta
som pavirker boliglansrenta pa kort sikt, mens boliglansrenta ikke inngar i korttidsdyna-

mikken til pengemarkedsrenta.

Videre estimerer jeg et underutvalg gitt ved perioden 2010(1)-2018(4), for a teste stabili-
teten til parameterene i modellen. Alle parameterene 1 hovedutvalget og underutvalget har
samme fortegn og er relativt like. Dette er en styrke modellen, PCVAR2, og stgtter opp
under den underliggende forutsetningen om at parameterene 1 den estimerte modellen er

konstante gjennom utvalgsperioden.

Til slutt utfgrer jeg en impulsrespons-anlyse for a se hvordan boliglansrenta og pengemar-
kedsrenta responderer pa et positivt restleddssjokk og finner at ca. 53 % av tilpasningen
skjer det samme kvartalet som gkningen i pengemarkedsrenta finner sted. Ca. 78 % av
gjennomslaget fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta skjer i kvartalet etter sjokket. I
det andre kvartalet etter sjokket har 81 % av gjennomslaget funnet sted og etter ett ar
har ca. 94 % av gjennomslaget fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta funnet sted. Etter
syv til atte kvartaler er hele gkningen uttgmt og boliglansrenta har tilpasset seg i den nye

langtidslikevekten.

5.6 Analyse 2: Pengemarkedsrenta og styringsrenta

I likhet med analyse 1, starter jeg analysen for pengemarkedsrenta og styringsrenta med
a estimere en udifferansiert VAR. Jeg inkluderer fire lag av pengemarkedsrenta og sty-
ringsrenta, slik at antall frihetsgrader reduseres med fire. Det effektive datasettet er gitt

ved perioden 2006(3)-2018(4) og gir 50 brukbare observasjoner.

BIC velger en VAR med tre lag av pengemarkedsrenta og styringsrenta. Fordi dette sys-
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temet ser ut til a inneholde ekstremobservasjoner og mulige skift i nivaet til gjennomsnit-
tet, bruker jeg dummy saturation med impuls- og stepdummyer for a trekke ut disse fra
datasettet og legge inn et ekstra niva ved behov. Med en p-verdi pa 0,01 far jeg ikke et
velspesifisert systemF_f] Systemet inneholder relativt mange dummyer, noe som gjgr at jeg
inkluderer og eliminerer dummyer med utgangspunkt i hva jeg fikk med en p-verdi pa
0,01, isteden for a kjgre dummy saturation med en hgyere p-verdi. Jeg ender opp med a
inkludere impulsdummyene 12009(1), 12010(4) og 12012(1), og stepdummyene S2008(3),
S2009(1) og S2011(4), som vist i tabell BIC velger et system med bade en konstant

og en trend fgr dummyene inkluderes.

Tabell 12: VAR2 fra 2005(3)- 2018(4), estimert med OLS

Variabel r t-verdi folio t-verdi
r 0,924**  (4,85) -0,021  (0,172)
I 0,196 (0,749) 0,068 (0,288)
I3 -0,248 (-1,050) 0,109 (0,609)
folio; 0,515*  (2,130) 1,447*  (6,610)
folio, -0,682  (-1,7900 -0,585  (-1,70)
folios 0,239 (0925 -0,085  (-0,364)

12009()Y  -1,221*  (-4,460) -0,599*  (-2,420)
12010(4)Y  -0,303*  (-2,35) -0,083  (-0,714)
12012(1)Y  -0,346* (-2,530) -0,368"* (-2,980)
S2008(3)Y  0,919**  (6,180) 1,1240"* (9,22)
S2009(1)Y  -0,708**  (-3,680) -0,935** (-5,38)
S2011(4)Y  0,219**  (3,830) 0,088 (1,710)
Konstant 0,090 (1,7100  -0,003  (-0,053)
Sigma 0,118 0,107

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Sigma er den en-
kelte lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt
utenfor systemet nar det estimeres (urestrikerte variabler). Para-
metere etterfulgt av * (¥*) er signifikant til 5 % (1 %) signifikans-
niva

Tabell [§] presenterer VAR-systemet beskrevet i avsnittet over. Etter at dummyene er lagt
til, er ikke den linere tidstrenden lenger signifikant for verken pengemarkedsrenta eller

styringsrenta. Jeg fortsetter derfor analysen uten tidstrenden.

Vektortestene er presentert i tabell [121°| Alle vektortestene er bestétt til 1 % signifikans-

niva, bortsett fra heteroskedastisitets-testen. Nullhypotesen i denne testen forkastes til 5 %

©2Jeg har ikke lagt ved en oversikt over det estimerte systemet i dette tilfellet, da jeg anser det som
mindre relevant. Dummyene jeg fikk ved & kjgre dummy saturation i PcGive er 12009(1), 12009(4), 12012(1),
S2008(3), S2009(1) og S2011(4)

9 De individuelle spesifikasjonstestene er forklart i appendiks
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Tabell 13: Vektortester for VAR2 i tabell

Variabel Fordeling p-verdi
Portmanteau(6) Chi?(12) = 19,249 [0,083]
SEM-AR-test F(16,56) = 1,479 [0,141]
Normalitets-test ~ Chi%(4) =2,672  [0,614]
Hetero-test F(42,86)=1,735 [0,016]*
Hetero-X-test F(87,42) =1,289 [0,183]
RESET23- test F(8,64)=1916 [0,073]

Note: * betyr at nullhypotesen i testen kan forkastes til 5 %
signifikansniva

signifikansniva og har en p-verdi pa 0,016. Jeg velger a se bort i fra at heteroskedastitsitets-
testen har en veldig lav p-verdi og er i den videre analysen oppmerksom pa at testen for
heteroskedastiske feilledd er bestatt pa marginen. De diagnostiske testene av VAR2 pre-

sentert 1 figur (8| stgtter opp om konklusjonen om at systemet er velspesifisert og passer

godt til dataF_I]

Figur 8: Grafisk diagnostikk VAR2
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F-testene for VAR2 er presentert i tabell [I4] og viser at det kun er det fgrste lagget til de
inkluderte variablene som er signifikante til konvensjonelle signifikansniva. Alle laggene

er derimot ngdvendig for a fa et velspesifisert system.

Ut i fra den deskriptive statistikken til nivavariablene i tabell |2} har verken pengemarkeds-

% Grafene i fgrste rad viser at begge relasjonene i systemet gir en god fremstilling av de observerte
tidsseriene. Videre stgtter grafene i rad to opp under den bestatte normalitetstesten. I tillegg viser grafene i
rad tre at det ikke foreligger ekstremobserasjoner og til slutt viser grafene i rad fire at systemet inneholder
en liten grad av autokorrelasjon
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Tabell 14: F-tester for VAR2

Variabel p-verdi Variabel  p-verdi

I [0,000]**  Konstant [0,049]
Iy [0,707]  12009(1)Y  [0,000]**
r3 [0,049]* 12010(4)Y  [0,031]*
folioy [0,000]**  T12012(1)Y  [0,019]*
folioy [0,195]  S2008(3)Y [0,000]**
foliog [0,217]  S2009(1)Y  [0,000]**

S2011(4)Y  [0,001]**

Note: Variabler opphgyd i «U» er holdt utenfor systemet nar
det estimeres (urestrikerte variabler). * (**) betyr at nullhy-
potesen i F-testen kan forkastes til 5 % (1 %) signifikansniva

renta eller styringsrenta et gjennomsnitt lik null. Fordi begge variablene ogsa er fallende
nar de fremstilles grafisk, inkluderer jeg et konstantledd nar jeg tester for hvor mange lag

som skal inkluderes 1 VAR-systemet.

Tabell 15: Langtidssammenheng analyse 2

Variabel Langtidsledd B p-verdi!
(r-folio - 0,362)

r b=1

folio 8=-1

LR-test 0,556

Rang <0 0,024*

Rang <1 0,157

Note: * betyr signifikant til 5 % signifikansniva. I langtidsled-
det har jeg normalisert med hensyn pa pengemarkedsrenta (r)
og satt en restriksjon pa koeffisienten til styringsrenta (folio)
slik at de to variablene har et inverst ett-til-ett-forhold. (1) Rad
fire oppgir p-verdien til nullhypotesen i LR-testen, rad fem og

seks oppgir p-verdiene til nullhypotesene i trace-testen

Trace-testen forkaster nullhypotesen om at pengemarkedsrenta og styringsrenta ikke er
kointegrerte, til 2,4 % signifikansniva. Ut i fra den grafiske fremstillingen av niva-variablene
i figur[I] fglger pengemarkedsrenta og styringsrenta hverandre over tid. Dette stgtter opp
under hypotesen om at variablene har en langsiktig line@r sammenheng. Jeg konkluderer

med at VAR2 inneholder én kointegrerende vektor.

Nar jeg tester restriksjoner pa den kointegrerende vektoren, forkaster LR-testen nullhypo-
tesen om at konstantleddet ikke tilhgrer i langtidsleddet. Jeg tester derfor restriksjonen om
at den estimerte koeffisienten til pengemarkedsrenta er lik 1, samtidig som den estimerte

koeffisienten til styringsrenta er lik minus 1 og konstantleddet inngar i den kointegreren-
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de vektoren. Denne nullhypotesen er ikke mulig a forkaste. Jeg legger pa restriksjonen

og bruker en SEM til & estimere det kointegrerte VAR-systemet. Jeg ender da opp med

modell CVAR?2 i tabell

Tabell 16: SEM analyse 2 for periode 2005(3) til 2018(4), estimert med FIML

Variabel CVAR2 PCVAR3 PCVAR4
Dr; 0,083 -0,140 0,106 -0,112 0,198
(0,453) (-0,816) (0,591) (-0,673) (1,71)
Dr, 0,366 -0,004 0,359 0,025 0,339
(1,730) (-0,020) (1,890) (0,141) (2,780)
Dfolio; 0,462 0,694 0,435 0,660 0,324* 0,526
(2,030) (3,270) (1,950) (3,210) (2,130) (8,50)
Dfolio, -0,384 -0,086 -0,414 -0,124 -0,387  -0,090
(-1,540) (-0,372) (-1,70) (-0,549) (-2,350)  (-1,49)
Cla; -0,195 -0,258  -0,258* -0,258
(-1,80) (-3,760) (-3,720) (-3,76)
12009(1)Y  -1,056**  -0,403  -1,042**  -0,358  -1,114* -0,473"
(-4,050) (-1,66) (-4,040) (-1,610) (-5,080)  (-2,680)
120104)Y  -0,311*  -0,093 -0,310* -0,092  -0,311* -0,093
(-2,390) (-0,769) (-2,40) (-0,763) (-2,450)  (-0,788)
12012(1)Y  -0,392*  -0,422%% -0,363** -0,387** -0,376"* -0,402**
(-2,890) (-3,35) (-2,82) (-3,32) (-3,01) (-3,62)
$2008(3)Y 1,011 1,351  0,996**  1,332** 0,977 1,308*
(7,220) (10,4) (7,250) (10,50) (7,50) (11,2)
S2009(1)Y  -0,931*  -1,201**  -0917* -1,185* -0,900* -1,164**
(-6,44) (-8,94) (-6,45) (-8,99) (-6,730)  (-9,760)
S2011(4HY 0,172 0,034 0,188** 0,053 0,189 0,054
(3,39 (0,714) (4,12) (1,35) (4,18) (1,39)
Sigma 0,120 0,112 0,119 0,111 0,118 0,110

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Testene viser vektortester for VAR-systemet. Sig-

ma er den enkelte lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt utenfor systemet nar

det estimeres (urestrikerte variabler). Parametere etterfulgt av * (**)er signifikant til 5 % (1 %)

signifikansniva

Ikke alle parameterene i CVAR2 er statistisk signifikante. Jeg eliminerer langtidsleddet
fra ligningen til styringsrenta og kommer frem til modell PCVAR3. I sistnevnte modell
inneholder bade ligningen for pengemarkedsrenta og ligningen for styringsrenta to lag av
begge variablene, og det et er kun pengemarkedsrenta som bidrar for a justere systemet

tilbake til likevekt pa lang sikt. Styringsrenta er med andre ord svakt eksogen.

Laggene til pengemarkedsrenta er ikke statistisk signifkante 1 PCVAR3. Jeg eliminerer
begge laggene fra relasjonen til styringsrenta, noe som gjgr styringsrenta sterkt eksogen i
systemet. Pengemarkedsrenta justerer fortsatt tilbake mot likevekt i den sistnevnte model-
len. Styringsrenta er her bestemt uavhengig av pengemarkedsrenta, mens pengemarkeds-

renta pavirkes av styringsrenta bade pa kort og lang sikt.

Til slutt sammenligner jeg PCVAR3 og PCVAR4 ved bruk av informasjonskriterier. Bade
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AIC og BIC velger PCVARA4. En ser at PCVAR4 inneholder relativt fa signifikante para-
metere. Det er ikke mulig a eliminere noen av laggene til verken pengemarkedsrenta eller
styringsrenta i relasjonen til pengemarkedsrenta. Ved a fjerne det andre lagget til penge-
markedsrenta, feiler heteroskedastisitets-testen til 5 % signifikansniva. Ved a eliminere
laggene til pengemarkedsrenta i sin helhet fra systemet, far jeg en velspesifisert modell.
Nar jeg sammenligner denne modellen med modell PCVR4, velger ogsa her bade AIC og

BIC den minst restriktive av modellene.

Det er ikke mulig a eliminere laggene til styringsrenta fra ligningen til pengemarkeds-
renta, da minst en av variablene i et kointegrert system ma Granger-forklare den andre
variabelen (Giles, 2011)). Jeg legger merke til at alle dummyene er signifikante til konven-
sjonelle signifikansnivaer i ligningen til pengemarkedsrenta. I ligningen til styringsrenta
er alle dummyene signifikante, borsett fra [2020(4) og S2011(4). Likevel er det ikke mu-
lig a eliminere noen av disse, da det fgrer til en modell som ikke bestar de ngdvendige

spesifikasjonstestene.

I likhet med analyse 1 forsgkte jeg ogsa i analyse 2 a se pa muligheten for a inkludere
eksogene variabler og estimere en VAR bestaende av tre avhengige variabler. Etter in-
spirasjon fra Bernhardsen (2012) og utledningen til [Tafjord (2015) vedrgrende sammen-
hengen mellom Kliem og Euribor, forsgkte jeg a teste et VAR-system hvor jeg inkluderte
enten en variabel for dollar eller euro og videre teste de to sistnevnte for eksogenitet i
hvert av systemene. Videre forsgkte jeg ogsa etter teste et VAR-system hvor jeg heller in-
kluderte henholdsvis inflasjonen 1 Norge og inflasjonen i EU. Jeg fant ingen velspesifierte
systemer i noen av de nevnte tilfellene og fikk dermed ikke testet noen av variablene i
en VAR med tre variabler for eksogenitet. Jeg har av den grunn ikke forklart hvordan en

VAR bestaende av mer enn to variabler estimeres 1 metodedelen.
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Figur 9: Grafisk diagnostikk PCVAR4
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Konklusjonen av diskusjonen over er at modell PCVAR4 i tabell[16|fremstér som det beste
alternativet blant modellene jeg har estimert. Ved a ta en kikk pa den grafiske diagnostik-
ken til modellen gitt ved figur[9] ser modellen ut til & treffe data bra bade for endringen til
pengemarkedsrenta og endringen til styringsrenta (rad 1)@ Videre viser rad to i figuren
at fordelingen til pengemarkedsrenta er tilnermet lik en normalfordeling. En kan stille
spgrsmalstegn til hvor godt relasjonen til styringsrenta treffer normalfordelingen, da va-
riabelen har en mye spissere form enn hva som er gnskelig. Verken de skalerte residualene
i linje fire eller autokorrelasjonen i systemet ser ut til a inneholde ugnskede funn. I tillegg

er normalitetstesten bestatt via bade vektor-testene og de individuelle testene.

5.6.1 Test for Granger-kausalitet 2

Jeg starter testen for Granger-kausalitet ved a ta utgangspunkt i VAR-systemet i tabell
hvor de endogene variablene inngar med tre lag i hver av de to ligningene. p er dermed lik
3. Som nevnt i selve analysen, er pengemarkedsrenta og styringsrenta kointegrerte. Det

har ikke noe a si for kausalitetstesten.

Ved a legge til m = 1 lag i samsvar med at begge variablene er integrerte av grad 1, far

jeg et VAR-system med fire lag av hver av variablene. For a fa frem poenget i testen mer

%Den grafiske diagnostikken til CVAR2 og PCVAR3 er presentert i appendiks
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oversiktlig, presenterer jeg det modifiserte VAR-systemet uten dummyer i ligning (63) og

ligning (64)

Ty = a10 + 1171 + .. + a1ari_g + bis foliog_1 + .. + big foliog_4 + ey (63)

folioy = azg + ag1my—1 + .. + aari—4 + bas foliog_1 + .. 4 bag folioy_4 + €24 (64)

Testen for Granger-kausalitet 1 ligningen til pengemarkedsrenta forkaster nullhypotesen
om at styringsrenta ikke Granger-forklarer pengemarkedsrenta, til 1 % signigikansniva.

Testen indikerer at lagga verdier av styringsrenta pavirker pengemarkedsrenta.

Tabell 17: Tester2

Tester r  folio Nullhypotese

Grangerkausalitetstest  folio GenRes Chi%(3)=30.675 [0.0000]**
r GenRes Chi%(3) = 1.9415 [0.5846]

Note: Andre og tredje rad i tabellen viser Grangerkausalitetstester hvor nullhypotesen er om
henholdsvis styringsrenta Granger-forklarer pengemarkedsrenta og motsatt, om pengemarkeds-
renta Granger-forklarer styringsrenta. ** betyr at nullhypotesen i testen kan forkastes til 1 %

signifikansniva

Testen for Granger-kausalitet i ligningen til styringsrenta forkaster ikke nullhypotesen om
at pengemarkedsrenta ikke Granger-forklarer styringsrenta, til 1 % signifikansniva. Testen

indikerer at lagga verdier av pengemarkedsrenta ikke pavirker styringsrenta.

Med utgangspunkt i den siste modellen i tabell[16]stemmer Granger-kausalitetstesten med
hva jeg har funnet ut om relasjonen til pengemarkedsrenta. Fgrstedifferansen til styrings-
renta inngar i pengemarkedsrelasjonen med to lag og pengemarkedsrenta forklares bedre
av at lagga verdier av bade pengemarkedsrenta og styringsrenta inngar som forklarings-

variabler.

For ligningen til styringsrenta 1 den siste PCVARA4, indikerer Granger-kausalitetstesten at
lagga verdier av pengemarkedsrenta ikke skal innga i relasjonen til styringsrenta, noe som
er i trad med modellen jeg refererer til. Relasjonen til styringsrenta inneholder ingen lagga
verdier av fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta. Det betyr at Granger-kausalitetstesten
basert pa VAR-systemet og den estimerte modellen for det samme systemet samsva-

Ier.
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5.6.2 Underutvalg analyse 2

Nar jeg sammenligner modellen gitt ved PCVAR4 for hovedutvalget i tabell |16{og under-
utvalget i tabell |18] har alle parameterene samme fortegn i begge utvalgene. Stgrrelsen pa
parameterene 1 de to utvalgene varierer dog noe. Jeg legger spesielt merke til den estimer-
te koeffisienten til det fgrste lagget til styringsrenta, i relasjonen til pengemarkedsrenta.
Denne er lik 0,324 1 hovedutvalget og 0,023 1 underutvalget. I ligningen til styringsrenta
har alle parameterene sa og si tilsvarende verdi pa de tilhgrende koeffisientene. Videre er
det relativt fa parametere som er statistisk signifikante til 1 % eller 5 % signifikansniva for
underutvalget. Ut i fra dette kan det tyde pa at modellen jeg har kommet ikke er robust for

hele utvalgsperioden, noe som er en ulempe for troverdigheten til modellen min.

Tabell 18: Underutvalg analyse 2 for fra 2010(1)-2018(4), estimert med OLS

Variabel Dr Dfolio Dr Dfolio
Dr,; 0,318 -0,014 0,329*
(1,55)  (-0,073) (2,44)
Dr, 0,108 -0,108 0,195
0,508) (-0,566)  (1,36)
Dfolio; 0,018 0,463 0,023  0,468**
(0,072)  (2,030) 0,112) (3,30)
Dfolio, -0,087 0,020 -0,180 -0,093
(-0341)  (0,091) (-0,899) (-0,801)
Cla; -0,252 -0,252
(-3,19) (-3,25)
12010(4)Y -0,278 -0,062 -0,290* -0,077
(-2,36)  (-0,578) (-2,53) (-0,741)
2012(1)Y  -0,384 -0,390 -0,397** -0,407**
(-3,21) (-3,76) (-3,43) (-4,12)
S2011(4)Y 0,183 0,042 0,184* 0,044
(3,50) (1,030) (3,60) (1,10)
Slgma 0,106 0,097 0,105 0,096

Note: Estimerte t-verdier er oppgitt i parentes. Sigma er den en-

kelte lignings standardavvik. Variabler opphgyd i «U» er holdt

utenfor systemet nar det estimeres (urestrikerte variabler). Para-

metere etterfulgt av * (**) er signifikant til 5 % (1 %) signifi-

kansniva

I og med at VAR-systemet i utgangspunktet er pa grensa til a veere signifikant og forde-
lingen til styringsrenta ser ut til & vare noe spissere enn normalfordeligen, kan det tyde
pa at jeg enten har inkludert for mange dummyer eller at variablene rett og slett ikke er

kointegrerte.
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5.6.3 Impulsrespons-analyse 2

I figur [T0] presenteres IRF og AIRF til modell PCVAR4. Grafene i forste kolonne viser
hvordan hver av de avhengige variablene pavirkes av restleddssjokk i pengemarkedsrenta,
og grafene i andre kolonne viser hvorden hver av de avhengige variablene pavirkes av
restleddssjokk i styringsrenta. Videre viser rad én og to impulsresponsfunksjonene og rad

tre og fire viser de akummulerte impulsresponsfunkasjonene,

Figur 10: Impuldsresponsfunksjoner og akkumulerte impulsresponsfunksjoner for
PCVAR4
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En ser av henholdsvis den fgrste og andre grafen i fgrste kolonne at et midlertidig enhets-
sjokk 1 pengemarkedsrenta fgrer til en umiddelbar effekt pengemarkedsrenta med ca. 0,12
%-poeng og en umiddelbar effekt i endringen til styringsrenta lik null. Asymmetrien i re-
sponsen til de ulike variablene pa restleddsjokket folger av Cholesky-dekomponeringen,
hvor restleddet til pengemarkedsrenta ikke har en kontemporzar effekt pa styringsrenta.
Fordi restleddssjokket kun er midlertidig, vil restleddet til endringen i pengemarkedsren-
ta i neste periode veere lik null. Pa grunn av den autoregressive formen til VECM-systemet
vil ikke fgrstedifferansen til boliglansrenta og pengemarkedsrenta umiddelbart returnere
til sine respektive langsiktige verdier. Etter et midlertidig restleddssjokk i eget restledd,
gar fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta tilbake til sin langsiktige verdi etter 11 kvarta-
ler. Tilsvarende gar fgrstedifferansen til styringsrenta tilbake til sin langsiktige verdi etter
17 kvartaler. Bade pengemarkedsrenta og styringsrenta gar tilbake til en langsiktig verdi

lik null etter et midlertidig sjokk i restleddet til pengemarkedsrenta.
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Fgrste og andre graf i andre kolonne viser at et midlertidig enhetssjokk i restleddet til
fgrstedifferansen til styringsrenta pavirker bade fgrstedifferansen til pengemarkedsrenta
og styringsrenta umiddelbart. Den umiddelbare effekten i fgrstedifferansen til pengemar-
kedsrenta er pa ca. 0,085 %-poeng og den umiddelbare effekten i fgrstedifferansen til
styringsrenta er i underkant av 0,075 %-poeng. I perioden etter restleddssjokket er ver-
dien til sjokket ogsa her lik null og den autoregressive formen til VECM-systemet gjgr
at begge venstresidevariablene gar mot sine langsiktige verdier etter ca. fem kvartaler.
Pengemarkedsrenta gar pa lang sikt mot en verdi pa ca. 0,01 %-poeng, noe som betyr at
restleddsjokket i styringsrenta fgrer til en permanent endring i pengemarkedsrenta. Sty-
ringsrenta opplever kun et midlertidig sjokk etter et sjokk i egen variabel og gar dermed

tilbake til en verdi lik null pa lang sikt.

I denne delen av oppgaven fokuserer jeg pa hvordan en gkning i styringsrenta slar ut i
pengemarkedsrenta. Ser av figur [[0] at de akkumulerte impulsresponsfunksjonene i graf
tre i kolonne to og av avsnittet over at en gkning i styringsrenta pa 1 %-poeng fgrer
til at pengemarkedsrenta gker med ca. 0,085%-poeng samme kvartal som sjokket finner
sted. Kvartalet etter er den totale gkningen i pengemarkedsrenta pa ca. 0,13 %-poeng. To
kvartaler etter gkningen er den totale effekten i pengemarkedsrenta pa ca. 0,145 %-poeng.
Tre kvartaler etter gkningen er den akkumluerte effekten av sjokket i styringsrenta pa 0,15
%. Det betyr at det samme kvartalet som sjokket skjer er ca. 57 % av gkningen funnet sted.
Etter to kvartaler er ca. 87 % av gkningen funnet sted og etter tre kvartaler er 100 % av

gkningen fullfgrt.

5.6.4 Sammendrag analyse 2

I analyse 2 har jeg estimert en VECM for pengemarkedsrenta og styringsrenta, hvor jeg
har valgt a legge hovedfokus pa pengemarkedsrenta og hvordan styringsrenta pavirker
pengemarkedsrenta. Jeg presenterer derfor et sammendrag av analysen med utgangspunkt

1 dette perspektivet.

Den andre analysen min fgrer frem til en kointegrert VAR (PCVAR4), hvor det er mulig
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a uttrykke sammenhengen mellom boliglansrenta og pengemarkedsrenta pa bade kort og
lang sikt. Jeg finner en konstant negativ sammenheng mellom boliglansrenta og penge-
markedsrenta pa lang sikt, hvor konstantleddet i sin helhet er inkludert i langtidsleddet.
Jeg finner at pengemarkedsrenta er satt med et paslag pa 0,36 %-poeng pa styringsrenta,
hvor det kun er pengemarkedsrenta som justerer tilbake til likevekt og styringsrenta er

eksogen.

De inkluderte dummyene er satt utenfor langstidsdynamikken og inngar som umodellerte
variabler i modellen. Impulsdummyene for ekstremobservasjonene i modellen er gitt ved
12009(11), 12010(4) og 12012(1), og nivadummyene S2008(3), S2009(1) og 82011(4)@
Dummyene for perioden 2008-2009 relaterer jeg til finanskrisa. Dummyen i fjerde kvartal
2010 kan knyttes til en tilfeldig nedgang i gkonomien og dummyen i 2012 kan relateres til
statsgjeldskrisa som fulgte 1 etterkant av finanskrisa. Alle dummyene har negativt fortegn,

bortsett fra nivadummyene, S2008(3) og S2011(4).

For a teste robustheten til det modellerte systemet gitt ved PCVAR4, tester jeg for Granger-
kausalitet med utgangspunkt i VAR-systemet i tabell [[2] Testen indikerer at pengemar-
kedsrenta forklares best ved a inkludere lag av bade pengemarkedsrenta og styringsrenta,
mens det motsatte er tilfelle for styringsrenta; Ut i fra kausalitetsanalysen forklares sty-
ringsrenta best ved a kun inkludere lag av egen variabel. Testen for Granger-kausalitet
stgtter dermed opp under funnet fra feiljusteringsmodellen om at styringsrenta er sterkt
eksogen. Med andre ord er det kun styringsrenta som pavirker pengemarkedsrenta pa kort

sikt, mens boliglansrenta ikke inngar i korttidsdynamikken til styringsrenta.

Videre estimerer jeg et underutvalg gitt ved perioden 2010(1)-2018(4) for a teste stabi-
liteten til parameterene i modellen. Jeg finnet at alle parameterene i bade hovedutvalget
og underutvalget har samme fortegn, mens stgrrelsen pa de samme parameterene i de to

utvalgene varierer noe. Det tyder pa at modellen jeg har kommet frem til ikke er robust

%] relasjonen til pengemarkedsrenta er alle dummyene signifikante til konvensjonelle signifikansnivier
og endringen i pengemarkedsrenta ville vaert henholdsvis 1, 11 %-poeng, 0,31 %-poeng, 0,38 %-poeng
hgyere for for impulsdummyene i de respektive periodene, hvis impulsdummyene ikke hadde vert inklu-
dert. I tillegg ville nivaet til pengemarkedsrenta veert hgyere med 0,98 %-poeng etter tredje kvartal 2008 og
hgyere med 0,19 %-poeng fra og med 2012, i de respektive periodene, hvis nividummyene ikke hadde vert
inkludert. Hvis nivaidummyen, S2009(1) ikke hadde veert inkludert, ville nivéet til pengemarkedsrenta veert
0,9 %-poeng lavere etter dette kvartalet
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for hele utvalgsperioden, noe som er en ulempe for modellen jeg har estimert.

Til slutt utfgrer jeg en impulsrespons-analyse for & se hvordan pengemarkedsrenta og
styringsrenta responderer pa restleddssjokk. Hovedfokus i analyse 2 er gjennomslaget fra
styringsrenta til pengemarkedsrenta. De akkumulerte impulsrespons-funksjonene i figur
viser at en gkning i styringsrenta pa 1 %-poeng forer til at ca. 57 % av gkningen har
funnet sted samme kvartal som det pengepolitiske sjokket fant sted. Etter to kvartaler er

ca. 87 % fullfgrt og etter tre kvartaler er hele effekten uttgmt.
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6 Konklusjoner, videre forskning og begrensninger

Malet med denne masteroppgaven er a finne ut hvordan boliglansrenta pavirkes av penge-
markedsrenta, og dermed indirekte av styringsrenta. Sentralbanken setter styringsrenta
med et mal om a pavirke de korte pengemarkedsrentene, som til slutt slar ut i boliglans-
renta. Det er viktig for sentralbanken a ha kunnskap om hvor raskt og i hvilken grad bade
pengemarkedsrenta og boliglansrenta responderer pa en endring i styringsrenta. Resulta-
tene fra oppgaven min kan gi verdifull innsikt for Norges Bank, da det sa vidt jeg kjenner

til, foreligger fa studier for Norge pa omradet.

Ved bruk av en VECM har jeg estimert gjennomslaget fra pengemarkedsrenta til bolig-
lansrenta, og fra styringsrenta til pengemarkedsrentaE] Pa kort sikt finner jeg et gjen-
nomslag fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta pa 0,36 %-poeng og et gjennomslag fra
styringsrenta til pengemarkedsrenta pa 0,32 %-poeng. Pa lang sikt finner jeg et stabilt

forhold mellom de respektive rentene i begge analysene mine.

Jeg har funnet en analyse som estimerer gjennomslaget fra pengemarkedsrenta pa bade
kort og lang sikt for Norge: [Hungnes (2012)). Resultatene hans er i trad med hva jeg har
funnet i analyse 1. Den begrensede litteraturen pa dette omradet for Norge, gjgr det in-
teressant a se mine resultater opp mot andre land. Det er da viktig a papeke at forskjeller
mellom land, 1 tillegg til ulike valg av variabler og metode, kan 1 seg selv fgre til forskjeller
mellom analysene. Det ser likevel ut til at et fullt gjennomslag pa lang sikt og et ufull-
stendig gjennomslag pa kort sikt, er et fellestrekk i litteraturen. Harbo og Welz (2011));

Cottarelli og Kourelis| (1994); og De Bondt| (2002) stgtter opp om denne pastanden.

Bernhardsen (2012) finner et tiln@rmet fullt gjennomslag fra styringsrenta til pengemar-
kedsrenta pa lang sikt, for blant Norge, Sverige og euro-omradet, noe som stgtter opp
om resultatet mitt fra analyse 2 om at pengemarkedsrenta og styringsrenta har en stabil

sammenheng pa lang sikt.

Estimeringene mine for underutvalget for perioden 2010(1)-2018(4) gir stgtte til at resul-

%7Nir jeg i det folgende bruker begrepet «gjennomslag fra pengemarkedsrenta (styringsrenta) til bolig-
lansrenta (pengemarkedsrenta)», impliserer det hvor mye boliglansrenta (pengemarkedsrenta) gker etter at
pengemarkredsrenta (styringsrenta) har gkt med ett prosent-poeng

77



tatene mine for sammenhengen mellom pengemarkedsrenta og boliglansrenta er robuste.
Nar det gjelder sammenhengen mellom pengemarkedsrenta og styringsrenta, far jeg noe
ulike stgrrelse pa de estimerte koeffisientene for de to ulike estimeringsperiodene. Ut i fra
resultatene til Harbo og Welz| (2011), som indikerer at gjennomslaget fra styringsrenta til
de lengre pengemarkedsrentene kan vare noe redusert etter finanskrisa, kan det vere en
forklaring pa at modellen min i analyse 2 ikke er robust over hele analyseperioden. Til
sammenligning finner Hennecke| (2017) at gjennomslaget fra styringsrenta til boliglans-
renta har gkt etter 2011. Den lave styringsrenta i perioden etter finanskrisa kan ha fgrt til
brudd i sammenhengene, men er ikke en del av problemstillingen min. Det er likevel et

hgyst aktuelt tema for videre forskning.

Impulsresponsanalysen viser at et sjokk i pengemarkedsrenta pa 1 %-poeng kun har en
midlertidig effekt pa boliglansrenta og at en endring i pengemarkedsrenta slar relativt
raskt ut i boliglansrenta. Allerede det fgrste kvartalet er ca. 78 % av tilpasningen fullfgrt
og etter ett ar har sa og si hele justeringen funnet sted. Videre tar det i underkant av to
ar fra et pengemarkedssjokk pa 1 %-poeng til boliglansrenta igjen er tilbake i likevekt pa

lang sikt.

Impulsresponsanalysen i analyse 2 viser at et sjokk i styringsrenta pa 1 %-poeng har en
permanent effekt pa pengemarkedsrenta og at en endring i styringsrenta slar relativt raskt
ut i pengemarkedsrenta. Allerede det fgrste kvartalet er ca. 57 % av gkningen funnet sted

og etter tre kvartaler er hele justeringen etter et pengepolitisk sjokk fullfgrt.

Den stabile langsiktige stabile sammenhengen mellom bade styringsrenta og pengemar-
kedsrenta; og mellom pengemarkedsrenta og boliglansrenta, impliserer et stabil sammen-
heng mellom styringsrenta og boliglansrenta pa lang sikt. Tilsvarende impliserer de ufull-
stendige kortsiktige gjennomslagene i bade analyse 1 og analyse 2 at en endring i sty-
ringsrenta ikke slar fullt ut i boliglansrenta pa kort sikt. Det er dermed andre variabler enn
styringsrenta og pengemarkedsrenta som pavirker bankenes rentebestemmelse for bolig-

lan pa kort sikt.

Ved et avvik fra langtidslikevekten, vil pengemarkedsrenta korrigeres tilbake til likevekt

relativt raskt. Med en justeringskoeffisient pa 0,6 vil over halvparten av avviket fra like-

78



vekten korrigeres pa i neste periode. Ved et avvik fra langtidslikevekten i relasjonen til
boliglansrenta, vil boliglansrenta bruke lenger tid pa a tilpasse seg. Med en justeringsko-

effisient pa 0,10 vil 10 % av avviket justeres i pafglgende kvartal.

Et tema for videre forskning kan veare a utfgre de samme analysene som jeg har gjort,
med en ARDL bounds-testing- tiln@rming. Dette for a sjekke om resultatene jeg har fatt
er robuste med tanke pa valg av estimeringsmetode. Hvis jeg hadde hatt plass i oppgaven
min, ville jeg utfgrt denne analysen parallelt for & fa mer troverdige resultater. Blant an-
net har en bekymring gjennom arbeidet med oppgaven veart at jeg har inkludert relativt
mange dummyer, noe som kan fgre til at noen av sammenhengene jeg har funnet ikke
ngdvendigvis stemmer med virkeligheten. Jeg har heller valgt a utfgre robusthetssjekker

via et underutvalg, en kausalitetsanalyse og en impulsrespons-analyse.

Videre kan det veere interessant a se pa hvordan boliglansrenta pavirkes av renta pa OMF.
Per i dag eksisterer det ikke gode dataserier pa dette omradet. I en videre analyse kan det
vare interessant a estimere en to-variabelmodell for boliglansrenta og renta pa OMF. Al-
ternativt en stgrre modell hvor flere sider av bankenes finansieringskostnader inkluderes.

For eksempel pengemarkedsrenta, OMF og innskuddsrenta.

Av begrensninger i oppgaven min kan jeg nevne bruk av kvartalsdata. Som nevnt gjgr
dette at det er vanskelig a fange opp de helt kortsiktige endringene, sammenlignet med
for eksempel manedlig data. En annen ulempe med oppgaven min er at jeg kan ha in-
kludert for mange dummyer, som kan fgre til lineere sammenhenger som ikke eksisterer.

Resultatene mine bgr av den grunn tolkes med forsiktighet.

Oppsummert viser resultatene fra analysene mine at pengepolitikken fungerer effektivt
i Norge. Pa kort sikt kan Norges Bank til en viss grad kan kontrollere boliglansrenta
ved a endre pa styringsrenta. Pa lang sikt er det et ett-til-ett-forhold mellom endringer i
styringsrenta og endringer i boliglansrenta. Isolert sett, slar en endring i styringsrenta raskt
ut i pengemarkedsrenta. Videre er gjennomslaget fra pengemarkedsrenta til boliglansrenta
noe mindre effektivt, noe som fremkommer av bade impulsresponsanalysen og av det

kortsiktige gjennomslaget i feiljusteringsmodellen.
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Appendiks

A Primitiv VAR

Et primitivt VAR-system kan representeres ved ligning (63) og ligning (606)):

Y = b1o — 0122 + 7111 + 71221 + €y (65)
Zy = bog — b1 Yy +v21Yi—1 + Y22 Zi—1 + €zt (66)

Hvor Y; og Z; er stajonzre; begge restleddene ¢, og ¢,. er hvit stgy, med konstante

varianser. Restleddsprossessene er ogsa ukorrelerte og hvit stgy.

B VAR pa standardform

Ved a omskrive det primitive systemet til matriseform, far vi en VAR skrevet pa kompakt
form, gitt ved ligning F_g] Jeg multipliserer s& den kompakte formen med B! E;] og far
VAR-systemet representert pa standardform gitt ved ligning (69)):

B [ 1 bio Ly = Y, To— [bw] T, = [711 7121 - [5yt‘|
b1 1 Zy ba2o Y21 Vo2 €zt
Bxy;=Tog+Tix1 + ¢ 67)
B™'Bzy =B 'Tg+ B 'T'ay_1 + B g (68)
2y = Ag + Avs_1 + e (69)
Ay =B Ty,A; = B7'I'1,e; = B¢, (70)

%8 For & skrive det primitive VAR-systemet pé standardform, tar jeg utgangspunkt i en fgrsteordens VAR,
hvor variabelen Y; kan pavirke Z, og Z; kan pavirke Y;. Det betyr at hvis b15 (bo; ) ikke er lik null, har
sjokkvariabelen €, (€,:) en indirekte kontemporzr effekt pa Y; (Z;). Sammenlignet med systemet gitt ved
ligning |65| og ligning er alle de naverende verdiene av variablene flyttet over pa venstre side i ligning
O
69B_1 er den inverse til matrisen, B. Det vil si at hvis B er en inverterbar matrise, sd finnes det ngyaktig
én matrise, A, slik at BA=AB=I. Den kalles den inverse til B, og betegnes B! I er identitetsmatrisen og
kan sammenlignes med & multiplisere med tallet 1 i vanlig multiplikasjon
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C Urestrikerte variabler

Variabler som er merket som «unrestricted variables» (heretter kalt urestrikerte eller umo-
dellerte variabler) nar VAR-systemet formuleres, fjernes fra systemet ved a@ holde dem
konstante, for a estimere de andre variablene. Koeffisientene til variablene som holdes
konstante, rekonstrueres etter at de resterende variablene er estimert. Urestrikerte variab-

ler pavirker dermed ikke selve estimeringen av systemet.

D SEM og identiteter

I PcGive tar en utgangspunkt i et system uten restriksjoner, nar en VAR skal modelleres
(Doornik, [2013)).

For a estimere en modell av systemet brukes strukturelle ligninger gitt ved simultane
ligningsmodeller (SEM). Det er her mulig a formulere en modell for VAR-systemet, hvor
de individuelle ligningene ikke ngdvendigvis har samme antall lag og variabler, sa lenge
alle inkluderes i selve systemet.

Identiteter er lineere kombinasjoner av variabler lik null og lages i PcGive ved a mer-
ke identitetene som endogene variabler nar systemet formuleres. Identitetene ser da ut
som en ligning i systemet, men blir sett bort i fra nar systemet estimeres og analyseres.
Identitetene blir fgrst hensyntatt nar modellen for systemet formuleres og formuleres pa
samme mate som de andre ligningene. Ulikt de andre ligningene, trenger en ikke & spe-
sifisere koeffisientene til identitetsligningen. PcGive gjgr dette automatisk nar ligningen

estimeres.

Ved a ta utgangspunkt i et to-variabelsystem med ett lag av hver av de endogene variab-
lene, kan systemet uttrykkes ved ligning og (72)):

Yt = Q10 + G11Y¢—1 + Q1221 + €yt (71)
Zt = Q20 + G21Yt—1 + A222t—1 + € (72)
Yyt = 1o + a11yt—1 + Q1224 (73)

Zt = Qg + 2221 (74)

I modelleniligning er koeffisientene a; 0g a1 satt lik null. Hvor a5 = aaxagg
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Merk at PcGive estimerer ligningen for identiteter forutsatt at R? > 0, 99.

Identitetene er gitt ved de kointegrerende relasjonene (s. 76), og PcGive inkluderer dis-
se nar det kointegrerte VAR-systemet gjgres om til en PVAR gitt ved variable som er
integrerte av grad null. Fordi en PVAR er formulert i fgrstedifferanser, ma ogsa de koin-
tegrerende vektorene uttrykkes pa samme mate ved a trekke fra den lagga verdien av alle
variablene - pa begge sider av likhetstegnet. Merk at den lagga verdien til identiteten i seg

selv, flyttes til hgyre side av likhetstegnet.

Identiteter gjor at en ikke trenger a eliminere to av fgrstedifferansene nar det gjelder niva
og endringsformen av de kointegrerende vektorene. Det er da mulig a utfgre dynamiske

analyser eller dynamiske fremskrivninger av variablene.

E Tester

Figur 11: Grafisk diagnostikk PCVAR
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Figur 12: Grafisk diagnostikk PCVAR2
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Tabell 19: Individuelle spesifikasjonstester for VAR1 i tabell@

Variabel Test Fordeling p-verdi
ramme  Portmanteau(7)-test Chi*(3) = 11,265 [0,01]
ramme AR(1-4)-test F4,34)=2,041 [0,111]
ramme Normalitetstest F(4,42)=0,262 [0,901]
ramme Hetero-test Chi%(2) =0,004  [0,998]
ramme Hetero-X-test F(13,32) =0,704 [0,745]

ramme RESET?23-test F(28,17)=1,041 [0,478]
Portmanteau(7)-test  Chi?(3) = 1,294  [0,731]
AR(1-4)-test F(4,34)=0,248 [0,909]
Normalitetstest F4,42)=0,537 [0,709]
Hetero-test Chi?(2) = 1,633  [0,442]
Hetero-X-test F(13,32)=0,446 [0,938]
RESET?23-test F(28,17) =0,346 [0,994]

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva

-

86



Tabell 20: Individuelle spesifikasjonstester for CVAR i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dramme AR 1-4 test F(4,36) =1,9936 [0,116]
Dramme ARCH 1-4test F(4,42)=0,39493 [0,811]
Dramme Normalitetstest Chi?(2) = 0,37532 [0,829]
Dramme Hetero test F(11,34) =0,66608 [0,76]
Dramme  Hetero-X test F(21,24) =0,81082 [0,684]
Dr AR 1-4 test F(4,36) =0,32517 [0,859]
Dr ARCH 1-4 test F(4,42)=0,49340 [0,741]
Dr Normalitetstest ~ Chi?(2) = 1,6917  [0,429]
Dr Hetero test F(11,34) =0.59545 [0.819]
Dr Hetero-X test F(21,24) =0,29259 [0,997]
BIC: -2,899

AIC: -3,604

Tabell 21: Individuelle spesifikasjonstester for PCVAR i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dramme AR 1-4 test F(4,36) =2,2556  [0,082]
Dramme ARCH 1-4test F(4,42)=0,68051 [0,609]
Dramme Normalitetstest Chi?(2) =0,18317  [0,913]
Dramme Hetero test F(11,34) =0,88330 [0,565]
Dramme  Hetero-X test F(21,24) =0,91161 [0,582]
Dr AR 1-4 test F(4,39)=0,97673 [0,431]
Dr ARCH 1-4 test F(4,42)=1,3711 [0,260]
Dr Normalitetstest ~ Chi?(2) =2,3789  [0,304]
Dr Hetero test F(5,40)=1,4076 [0,242]
Dr Hetero-X test F(6,39) = 1,3226  [0,27]
BIC -2,9783

AIC -3,6364

Tabell 22: Vektortester for PCVAR i tabell

Test Fordeling p-verdi
- -4)-test R =0, R
Normalitetstest Chi?(4) =2,8508  [0,583]
Heterotest F(33,94)=1,3053 [0,161]
Hetero-X-test F(63,66)=0,89130 [0,677]
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Tabell 23: Individuelle spesifikasjonstester for PCVARI i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dramme AR 1-4 test F(4,36) =2,9349 [0,034]*
Dramme ARCH 1-4test F(4,42)=0,61333 [0,655]
Dramme Normalitetstest Chi?(2) = 0,041266 [0,98]
Dramme Hetero test F(11,34) =0,76275 [0,673]
Dramme  Hetero-X test F(21,24) =0,92574 [0,568]

Dr AR 1-4 test F(4,40) =0,71541 [0,586]
Dr ARCH 1-4test F(4,42)=1,1626 [0,341]
Dr Normalitetstest  Chi?(2) = 0,80883  [0,667]
Dr Hetero test F(3,42)=2,6019 [0,065]
Dr Hetero-X test F(3.,42) =2,6019  [0,065]
BIC -2,9902

AIC -3,6020

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva

Tabell 24: Vektortester for PCVARI1 i tabell

Tester Fordeling p-verdi

EM-AR(1-4)-test F(16,66) =0, [0,514]
Normalitetstest Chi%(4) =1,8516  [0,763]
Hetero-test F(33,94) =1,3945 [0,090]
Hetero-X-test F(63,66) =0,97515 [0,539]

Tabell 25: Individuelle spesifikasjonstester for PCVAR2 i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dramme AR(1-4)-test F4,37)=1,8565 [0,139]
Dramme ARCH(1-4)-test F(4,42)=0,84663 [0,504]
Dramme Normalitetstest Chi?(2) =0,11627 [0,944]
Dramme Hetero-test F(9,36) =1,9365 [0,078]
Dramme  Hetero-X test  F(15,30) =1,4865 [0,173]

Dr AR(1-4)-test  F(4,40)=0,71540 [0,586]
Dr ARCH(1-4)-test F(4,42)=1,1626 [0,341]
Dr Normalitetstest Chi?(2) = 0,80883 [0,667]
Dr Hetero-test F(3,42) =2,6019 [0,065]
Dr Hetero-X-test F(3,42) =2,6019 [0,065]
BIC -3,026

AIC -3,60
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Tabell 26: Vektortester for PCVAR2 i tabell

Test Fordeling p-verdi
SEM-AR(1-4)-test F(16,68) =1,0183 [0,449]
Normalitetstest Chi%(4) =2,0252 [0,731]
Hetero-test F(27,99) = 1,3229 [0,161]
Hetero-X-test: F(45,83) =1,1629 [0,273]

Figur 13: Grafisk diagnostikk CVAR2
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Figur 14: Grafisk diagnostikk PCVAR3
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Tabell 27: Individuelle spesifikasjonstester VAR2 for i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
r Portmanteau( 6)-test Chi?(3) =9,851 [0,020]*
r AR(1-4)-test F4,33)=3,102 [0,028]*
r ARCH(1-4)-test  F(4,42) = 0,434 [0,783]
r Normalitets-test Chi%(2) = 0,581 [0,748]
r Hetero-test F(14,31) = 1,604 [0,134]
r Hetero-X-test F(29,16) =2,189 [0,051]
folio Portmanteau( 6-test) Chi*(3) = 7,481  [0,058]
folio AR(1-4)-test F(4,33)=1,820  [0,149]
folio ARCH(1-4)-test F(4,42)=0,166 [0,954]
folio Normalitetstest Chi%(2) =2,455 [0,293]
folio Hetero-test F(14,31)=2,224 [0,031]*
folio Hetero-X-test F(29,16)=1,274 [0,311]
BIC -2,419

AIC -3,413

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva

Tabell 28: Individuelle spesifikasjonstester for CVAR?2 i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dr AR(1-4)-test F(4,35)=1,179 [0,337]
Dr ARCH(1-4)-test F(4,42) =0,165 [0,955]
Dr Normalitetstest ~ Chi?(2) = 0,124  [0,940]
Dr Hetero-test F(12,33) =1,466 [0,187]
Dr Hetero-X-test ~ F(22,23) =1,823 [0,08]

Dfolio AR(1-4)-test F4,35)=1,101 [0,372]
Dfolio ARCH(1-4)test F(4,42)=0,388 [0,816]
Dfolio  Normalitetstest ~ Chi?(2) =5,316 [0,070]
Dfolio Hetero-test F(12,33) =2,328 [0.027]*
Dfolio Hetero-X-test  F(22,23) =1,407 [0,211]
BIC -2,594

AIC 3,114

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva

Tabell 29: Vektortester for CVAR2 i tabell

Test Fordeling p-verdi

EM-AR(1-4)-test F(16, =1, [0,368]
Normalitetstest Chi?(4) =2,486 [0,647]
Hetero-test F(36,92) =1,319 [0,147]

)
Vektor hetero-X-test F(66,63) =1,146 [0,294]

90



Tabell 30: Individuelle spesifikasjonstester for PCVAR3 i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dr AR(1-4)-test F(4,35)=1,276 [0,298]
Dr ARCH(1-4)-test F(4,42)=0,190 [0,942]
Dr Normalitetstest ~ Chi?(2) = 0,202  [0,904]
Dr Hetero-test F(12,33) = 1,25 [0.290]
Dr Hetero-X-test  F(22,23) =1,503 [0,170]

Dfolio AR(1-4)-test F(4,36) = 1,036 [0,402]
Dfolio  ARCH(I-4)-test F(4,42)=0470 [0,757]
Dfolio  Normalitetstest ~Chi?(2) =5,170  [0,075]

Dfolio Hetero-test F(10,35) =2,227 [0,039]*
Dfolio Hetero-X-test  F(16,29)=1,284 [0.271]
BIC -2,658

AIC -3,461

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva

Tabell 31: Vektortester for PCVAR3 i tabell

Test Fordeling p-verdi

EM-AR(1-4)-test F(16,62) =1,175 [0,313]
Normalitetstest Chi%(4) =2,00  [0,736]
Heterotest F(36,92) =1,216 [0,226]
Hetero-X-test F(66,63) = 1,056 [0,415]

Tabell 32: Individuelle spesifikasjonstester for PCVAR4 i tabell

Variabel Test Fordeling p-verdi
Dr AR(1-4)-test F(4,35)=1,252 [0,307]
Dr ARCH(1-4)-test F(4,42)=0,152 [0,961]
Dr Normalitesttest ~ Chi?(2) = 0,397  [0,820]
Dr Hetero-test F(12,33) = 1,438 [0,199]
Dr Hetero-X-test  F(22,23)=1,676 [0,113]

Dfolio AR(1-4)-test F(4,38) = 0,789 [0,540]
Dfolio ARCH(1-4)-test F(4,42)=0,410 [0,801]
Dfolio Normalietstest ~ Chi?(2) =7,283  [0,026]*

Dfolio Hetero-test F(6,26) = 0,357 [0,900]
Dfolio Hetero-X-test F(7,25)=0,374 [0,909]
BIC -2,803
AIC -3,529

Note: Parametere etterfulgt av * er signifikant til 5 % signifikansniva
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Tabell 33: Vektortester for PCVAR4 i tabell

Test Fordeling p-verdi

SEM-AR(1-4)-test F(16,64) =0,994 [0,474]
Normalitetstest Chi?(4) =2,608 [0,625]
Hetero-test F(36,92) =1,306 [0,155]
Hetero-X-test F(66,63) =1,084 [0,375]
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