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Abstract

The Danish housing market saw a decline as a result of the financial crisis beginning in 2008. In Denmark
the housing prices have been on the rise for the past several years. This situation is expected to have been
brought about from the general economic developments. The purpose of this paper is to attempt to create
a vector autoregressive model, founded in a series of macro-economic factors which are expected to affect
the Danish housing market. The low interest rates constitute part of the explanation for the rise in housing
prices. International and domestic interest rates have been declining for the past several years, which has
resulted in lower user costs for property owners. Part of these user costs is property tax, and in order to
pay this tax, the property owner must have a disposable income. Therefore, the model-estimation will be
built on four variables: Housing prices, disposable income, real estate tax revenue and interest rate on

mortgage bonds.

The selected data is examined for the presence of unit root through a Dickey-Fuller test, and the model-
estimation is hence conducted. An estimation of simple autoregressive models and vector autoregressive
models is carried out. The estimated models are used in forecasts for Denmark as a whole, and for the
Danish regions, such as to form six VAR models and six AR models. The cause for necessity of estimating
different models for the separate regions, is that the housing prices have risen faster in some parts of the
country than others. The estimated models are thus applied, in order to create forecasts with 2 different

forecast intervals.

The forecast values are then closely analysed, such as to facilitate an evaluation of the forecast accuracy of
the models. Denmark as a whole, and the Danish regions — with the exception of Region Sjeelland — get the
most precise forecasts when the parsimonious AR models is applied. The best forecast models are
subjected to analysis, to determine the future values for development in housing prices.

That which can be deduced, is that the generated VAR models have not been more successful in creating
forecasts than the simple AR models. It is discussed whether the cause for the low accuracy in the VAR
models can be found in the data from the period of observation, which was influenced by a housing bubble

and a financial crisis.
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1 Indledning

Finanskrisen i 2008 fgrte til nedgang i det danske boligmarked, hvilket har fgrt til en periode med faldende
priser for enfamiliehuse i Danmark. Boligmarkedet er betydningsfuldt for gkonomien som helhed, da
markedet pavirker den makrogkonomiske og finansielle stabilitet. De seneste ar er der blevet observeret
stigende boligpriser i Danmark, hvilket dog det ikke er fuldstaendigt geeldende, hvis der ses pa de enkelte
regioner. Dele af regionerne i Danmark er plaget af lange liggetider for ejendomme.

De stigende ejendomspriser der kun tilfalder nogle af regionerne, ggr det interessant at analysere, om der
kan ses en decideret forskel mellem regionerne. Ud fra empiri vides det allerede at huspriserne steg mest i
Region Hovedstaden fgr finanskrisen. De lave renter der nu bliver observeret efter finanskrisen tilleegger
spgrgsmal, om vi igen vil se store boligprisstigninger i Region Hovedstaden, eller om regionerne i f.eks.
Jylland ogsa nyder godt af lavrentemiljget. Et alternativt udfald til at alle regionerne vil se stigning i
boligpriserne, vil vaere at der i nogle regioner ikke vil forekomme stigninger i huspriserne, men derimod
kunne der blive observeret et fald i priserne.

Boligpriserne, der bliver anvendst, er for enfamiliehuse, sa der kommer diversifikation i regionerne.

Med dette projekt forsgges der at forecaste de fremtidige boligpriser pa baggrund af 3 makrogkonomiske
variabler. De makrogkonomiske variabler, der bliver anvendt, er den gennemsnitlige disponible indkomst,
den gennemsnitlige rente pa 30 ars realkreditobligationer og de samlede boligskatteindtaegter.
Boligpriserne afhaenger i hgj grad af renten, og hvis renterne forbliver lave kan det fgrer til positive
stigninger i boligpriserne. Siden boligpriserne udvikler sig forskelligt regionerne imellem, bliver de enkelte
variabler der anvendes i projektet observeret pa regionalplan. En model til forecast af hele Danmark vil
ogsa blive inkluderet for at skabe et helheds billede. Projektet anvender en tidsperiode der starter i 1992
og fortsaetter op til slutningen af 2015. Her ved gives der bade plads til det gkonomiske opsving der skete i
2000'erne, samt opsvingets kollaps i 2008. Det observerede data her derfor store udsving inkluderet,

hvilket ggr det muligt at tjekke robusthed af model estimationerne.

2 Metode

| dette afsnit vil metoden og opbyggelsen af projektet gennemgas, for at skabe overblik og vise

tankegangen bag projektet.

En undersggelse fra den danske Nationalbank erkleerer at store udsving i de danske huspriser kan
destabilisere den danske samfundsgkonomi?. For at saette fokus p& dette problem er det vigtigt at forsta

mekanikkerne/drivkraeften bag husprisudviklingen i Danmark. Da denne husprisudviklingen ikke er ens i

1 HOUSE PRICE BUBBLES AND THE ADVANTAGES OF STABILISING HOUSING TAXATION, Klein Asbjgrn side 48-49
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hele Danmark, er det blevet valgt, at saette fokus pa de enkelte regionerne i Danmark. Datasaettet der
indeholder de valgte variabler for projektet, er observeret for hele Danmark og de fem regioner Danmark,
hvor variabler for regionerne er inddelt i de respektive opdelinger fortaget af kommunalreformen fra 2007.
Hele Danmark er blevet valgt for at give et overordnet overblik af, hvordan den generelle udvikling i de
danske huspriserne har set ud. Opdelingen i regioner er blevet lavet pa baggrund af, at kunne analysere
eventuel variation i udviklingen af boligpriserne baseret pa regionale tendenser. Variablerne der indgar i
dataseettet er fundet relevante, da de forventes at have en pavirkning pa huspriserne. Relevansen er blevet
udledt af en makrogkonomisk gennemgang af, hvilke makrogkonomiske variabler der har pavirkning pa
boligmarkedet i Danmark. Den makrogkonomiske gennemgang leder herefter over i en analyse af den
fremtidige forventning af boligprisudvikling. Til analysen anvendes forecast af to forskellige modeller, hvor
en almindelig autoregressiv proces saettes til at veere benchmark. Her vil den anden udvalgte model blive

holdt op imod benchmark-modellen.

Inden det dog er muligt at estimere de forskellige modeller skal data fgrst testes for stationaritet. Dette
gores ved hjzlp af en Dickey-Fuller test, der senere udvides til en Augmented Dickey-Fuller test. Dickey og
Fuller opstiller tre forskellige ligninger, som data kan siges at fglge eller vaere genereret af. Der anvendes en
speciel metode til at finde den optimale data-genererings ligning, som data antages at veere genereret af.
Efter ligningen for modellen er fundet, indsaettes der et hgjt antal lag i modellen, da augmented Dickey-
Fuller tests er meget pavirkelige af lag-laengden. Lag-l&engden bliver reduceret indtil det sidste lag for
modellen er signifikant, denne metode refereres til som general to specific. Efter at den optimale model og
lag-leengde er fundet, kan data nu testes for unit root. Hvis der er unit root tilstede i dataet, kan det antages
at data ikke er stationeert.

Efter at der igennem augmented Dickey-Fuller testen er blevet sikret, at der ikke er unit root i dataet, kan
modelestimeringen for de udvalgte modeller, der anvendes til at forecaste huspriserne, nu beregnes. Til
dette, er der som beskrevet tidligere, blevet valgt en autoregressiv model til at veere benchmark model, da

en simpel model med fa parametre ofte forecaster bedre end en model med flere parametre.

Alternativ modellen til den autoregressive proces er en vektor autoregressiv model (VAR). VAR modeller
har betydeligt flere parametre der skal estimeres, i forhold til en simpel autoregressiv model (AR). VAR
modellen er i stand til at inkludere flere variabler end en simpel AR. Der kan drages forhabningsfulde
forventninger til at VAR modellen, vil forklare den fremtidige udvikling i eiendomspriserne med en hgjere
praecision end en parametersparsommelige model.

Efter model udvaelgelsen har fundet sted og modellerne er blevet estimeret, kan selve forecastene nu

beregnes. Dette ggres ved one step ahead metoden, hvor modellen der anvendes til forecast bliver
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estimeret pa et reduceret dataset, og herefter forecastet en periode frem. Dette bliver gentaget sa laenge
der er overskydende data, der ikke bruges til model estimeringen, og derved bliver out-of-sample forecast

genereret.

De fgrste forecast estimeringer, der bliver dannet, forecaster for en relativ kort tidsperiode, som senere vil
blive udvidet, for at teste om modellerne er robuste. Den udvidet tidsperiode, der udvaelges, er perioden
som ligger lige efter finanskrisen. Under finanskrisen var der forekommet et stor fald i huspriserne, og det
kunne derfor vaere interessant at undersgge, om f.eks. VAR modellerne vil vaere i stand til at fange den
nedadgaende husprisudvikling.

Det grundlaeggende analyse arbejde, der bliver fortaget, er lavet i Matlab, fordi der er mindre problematik i
forhold til estimeringen, og det illustrative er mere handterbart i Matlab.

Til sidst i projektet vil der konkluderes pa analysen, samt svares pa problemformuleringen.

3 Afgraensning

Afsnittet afgraensning vil indeholde de mest vaesentlige afgraensninger, der er fortaget i projektet. Der vil
ikke blive inkluderet specifikke afgreensninger for det udvalgte data i projektet, da dette bliver gjort under

databeskrivelsen.

- Projektets primaere fokus vil vaere pa ejendomspriserne. Ejendomspriserne for enfamiliehuse bliver
derfor anvendt som vaerende den variable, der gerne vil forecastes. Enfamiliehuse er blevet valgt pa
baggrund af, det antages, at der er en jaevn fordeling af denne type ejendom i hele Danmark. Projektet
afgreenser sig fra at anvende lejelighedspriserne. Afgreensningen er blevet fortaget pa baggrund af at
nogle af yderkantsomraderne i regionerne ikke vil have et stort udbud af lejligheder. Enfamiliehuse ggr
det muligt af fa et bredere estimat af hele regionen, og det undgas derfor at fa en centrering af

udviklingen i huspriserne omkring byer med hgjt indbyggertal.

- Tidsperioden er blevet automatisk begraenset, da det ikke har veeret meget tilgeengeligt data for de
enkelte regioner. Derfor er tidsperiode for det observerede data sat til at veere fra primo 1992 til

ultimo 2015, fordi det er i denne periode, der er mest tilgaengeligt data.

- Projektet anvender en autoregressiv model med ét lag som benchmark, da det ofte er tilfeeldet, at en
simpel model med meget sparsomme parametre, er bedre til at forecast end en meget parametriseret
model. Der ggres ogsa brug af en mere parametriseret model. Her er en vektor autoregressiv model

blevet valgt til forecast. VAR model er en standard VAR og ikke en strukturel, hvilket er blevet valgt, da
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der kun vil blive fokuseret pa forecasting af huspriserne. Denne afgraesning betyder ogs3, at det ikke er

muligt at tilfgre choks til den danske gkonomi samt de underliggende regioner.

For at finde den bedste VAR model til forecast, bliver der foretaget en model udvaelgelse. Model
udveelgelsen g@r brug af Akaike Information kriterium og Bayesian information kriterium, hvilket er
nogle af de mest anvendte selektions kriterier til model udvaelgelse. Akaike Information kriterium er et
meget overordnet selektions kriterier, hvor modellen med de laveste residualer udvaelgelses. Da fokus

ligger pa at forecaste, er det ekstra selektions kriterium i form af Bayesian information kriterium ogsa

blevet valgt til anvendelse i projektet, da Bayesian i forhold til Akaike vaelger en mere sparsommelig

model.

- Goyal og Welch's artikel fra 2008 bliver anvendt i projektet til at finde den kumulative sum af
residualerne. Det er kun et enkelt afsnit, der bliver anvendt, hvor formelen der anvendes til at udregne
CPE bliver udledt. Den resterende analyse Goyal og Welch skriver om i deres artikel bliver ikke

anvendt, da det ikke har nogle relevans for projektet.

4 Makrogkonomiske faktorer:
Dette afsnit vil komme til at omhandle de makrogkonomiske faktorer, som anvendes til estimeringen af

projektets VAR modeller. Det specifikke data, der benyttes i projektet, vil ikke blive gennemgaet her, da
dette vil komme senere i afsnittet om databeskrivelsen. Der vil i stedet blive fokuseret pa de

makrogkonomiske bevagelser, som ligger bag udviklingen i ejendomspriserne.

Her vil blive lagt ud med at beskrive boligmarkedet, hvor der, som der vil blive vist i naeste afsnit, er en
opadgdende tendens.

Herefter vil der blive set pa pengepolitikken, som der bliver fgrt i Danmark. Denne politik har stor
betydning, for de muligheder aktgrerne pa boligmarkeder har for at danne likviditet. Dette vil lede videre
til en kort undersggelse af udviklingen i danskernes geeld, som vil blive sat i kontrast til deres formue, som

vaerende pensionsformue og boligformue. Til sidst vil der blive set pa user cost.

Der vil blive vist senere under afsnit 6 databeskrivelsen af variablerne for udviklingen i huspriserne, er der
signifikant forskel pa de gennemsnitlige huspriser i Region Hovedstaden og de gennemsnitlige huspriser i

resten af landet. Dette forekommer, da skgnt kun 26 procent af ejerboligkvadratmeterne i Danmark er
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placeret i Region Hovedstaden, s& udggr disse 40 procent af den samlede boligformue?. Dette er sket pa
baggrund af en moderate forggelse af antallet af boliger og indvandring fra udlandet, hvilket har fgrt til en
gget efterspgrgsel pa det kgbenhavnske boligmarked. Effekten af den ggede efterspgrgsel har fgrt til at
huspriserne og huslejen har veeret stigende, siden 90’erne og frem til finanskrisen3. Den gget efterspgrgsel
giver ligeledes mindre liggetider pa ejendommene, hvilket fgrer til stgrre volatilitet pa ejendomsmarkedet i

Region Hovedstaden end i de resterende regioner.

De stigende priser pa boligerne og den stigende husleje besvaerligggre det at fa rad til at bo i Region
Hovedstaden. Dette fgrer til en spredning af boligefterspgrgslen, da det enkelte borger ikke er villig eller
har mulighed for at betale de hgje boligomkostninger. Spredningen af boligefterspgrgslen giver
bglgeeffekter over hele Danmark, men da udgangspunktet er Kgbenhavn, kan den stgrste effekt ses i
Region Sjeelland. Saettes fokus pa boligprisudviklingen i regionerne, som ligger laengere vaek fra Region

Hovedstaden, sdsom Region Nordjylland eller Region Sydjylland, vil bglgeeffekterne vaere ebbet ud.*

Det kan veere sveert at se hvordan en stigning i boligpriserne i Kgbenhavn kan have effekt pa
boligprisudviklingen i Region Nordjylland. Her skal der tages hgjde for de nationale forhold, hvor
lovmaessige andringer og udviklingen i renten pa de danske realkreditobligationer, vil have en simultan
effekt pa boligprisudviklingen i hele Danmark. Her kan der ogsa ses en substitutionseffekt, hvor stigningen i
huspriserne fgrer til at efterspgrgslen bevaeger sig fra region til region, saledes prisforskellen bliver
udjeevnet. Derved vil stigninger i huspriserne i Region Sjaelland fgrer til stigninger i huspriserne i Region

Midtjylland.

| et nedadgaende marked kan szlger pa boligmarkedet veelge at vente med salget, indtil at huspriserne
begynder at stige igen, og seelger kan fa den gnskede pris. Dette ggr, at boligmarkedet er et skeevt marked,
hvor selger oftest har fordelene. Nar efterspgrgsel er hgj, virker markedet til at veere et meget dynamisk
marked med mange salg og stigende huspriser, men nar efterspgrgsel er lav, betyder det ikke voldsomt

faldende priser. Her ses i stedet leengere liggetid for boligerne.

Dette geelder dog kun hvis boligejerens user cost ikke overstiger den disponible indkomst og friveerdien i

boligen. Hvis slger allerede har investeret i anden bolig, som giver yderligere user costs, eller har af de

2 Regionale aspekter pé boligmarkedet, Hviid, Simon Juul side 48-49
3 Regionale aspekter pd boligmarkedet, Hviid, Simon Juul side 50
4 Regionale aspekter pd boligmarkedet, Hviid, Simon Juul side 51
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diverse arsager, vaeret ngdt til at bo til leje i en anden bolig, har saelger gget incitament til at saelge boligen.

Derfor er det dog muligt at se fald i udviklingen af huspriserne.

Renten pa realkreditobligationerne hanger staerkt sammen med de pengepolitiske renter, da
pengepolitikken, som der bliver fgrt, har stor indflydelse pa langsigtet plan. Her er det i saerdeleshed
inflationsmalene, som har betydning for kreditorers vilje til at udlane penge. Hvis der ikke er lagt faste lave
inflationsmal, kan inflationen hurtigt komme til at overstige det afkast, som kreditorer forventer at fa af
deres udlan til debitorerne. Sker dette vil kreditorerne fa et negativt afkast af deres investering, hvilket de
selvfglgelig ikke er interesseret i. Derved vil kreditorer altid tage inflation med i deres beregninger, for at
undga at inflationen skal “spise” afkastet af investeringen. Ligeledes repraesenterer de pengepolitiske

renter risikofrie passiver, som kreditorer kan vaelge at investere i, frem for realkreditobligationer.

For at forsta den danske pengepolitik er det ngdvendigt at forsta Danmarks fastkurssamarbejde med den
europaiske centralbank, ECB. | Danmark har den danske krone veeret bundet op pa Euroen siden den 1.
januar 1999 med en centralkurs pa 7,46038 kroner pr. euro. Dette skete som del af det politiske projekt
Exchange Rate Mechanism 2, ERM2, der havde til formal at ensrettet pengepolitikken i euro-omradet for
at forbedre handelsvilkarene pa det indre markedet. Under ERM2 har medlemslandene indgaet aftale om
at holde centralkursen, hvor det dog er tilladt at afvige fra centralkursen med udsvingsband pa plus/minus
15 procent. | Danmark er der blevet valgt at fastsaette udsvinsbandet til plus/minus 2,25 procent. Dette
viser en gget dedikation fra Nationalbankens side om at fastholde centralkursen, og sender signal til
investorer savel som spekulanter, at skgnt der i Danmark ikke benyttes euro, sa kan de forvente at

valutakursen imellem den danske krone og Euroen forbliver den samme.®

Pa kortsigt vedligeholder Nationalbanken centralkursen ved at salge eller opkgbe udenlandsk valuta,
hvilket i praksis betyder, at hvis Nationalbanken kan se at der sker en appreciering af den danske krone i
forhold til Euroen, sa szelger de ud af den krone danske for at opkgbe euro. Dette fgrer til et pget udbud af
danske kroner, samt en gget efterspgrgsel af euro. Derved vil der ske en depreciering af den danske krone i

forhold til Euroen, hvilket kontrastere apprecieringen og derved opnas centralkursen igen.

Pa leengere sigt er det ikke tilstraekkeligt at opk@gbe og saelge danske kroner for at holde centralkursen, og
derfor justerer Nationalbanken pa de pengepolitiske renter. Effekten af dette kan nemmest forklares ved
hjzelp af rentepariteten. Rentepariteten tager udgangspunkt i en valutaspekulant, som forsgger at

maksimere sit afkast ved at investere i passiver pa tvaers af landegraenserne. Derfor har han fokus pa den

5 Pengepolitik i Danmark. 1, Danmarks Nationalbank, side 9.
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rente, som han kan fa pa passiverne i de givne lande, men ogsa pa de valutakursandringer, der forventes
at ske. Hvis der er forventning om at den danske krone vil appreciering mod Euroen, vil denne
valutaspekulant veere villig til at tage en mindre rente pa de danske passiver, til fordel for det afkast han vil
fa af valutakursaendringerne. Derved opstar der en paritet mellem renten pa de danske passiver Rpkx 08

renten pa de europaeikse passiver, R¢, samt forventning til valutakursen Epkx:
€

Rpkk = Re + (Ebkk — Epkk)/Epkk 6
€ €

€ €
Grundet fastkurssamarbejdet er forventningen til den fremtidige valutakurs, at den ma veaere lig den
nuveerende valutakurs, derfor:

e
Epkk = Epkk
= €

Givet at dette er sandt, er renten pa de danske passiver i pariteten ikke laengere afhaengig af forventningen
til de fremtidige valutakurser. Derved kan valutaspekulanten kun skabe afkast af renten pa passiverne, og

rentepariteten ender saledes med at veere:

Rpkk = Re

Derfor kan det ses at Nationalbanken er ngdsaget til at fglge renteniveauet, som ECB saetter, for at
fastholde de langsigtede valutakurser op ad centralkursen. Dette betyder dog ikke, at Nationalbanken og
ECB'’s renter er ngjagtigt ens, da der ikke her er medtaget faktorer sasom risiko ved kgb af
statsobligationer. Her behgves ikke et taenkt eksempel, da de fleste nok vil veere enige om at tiltroen til de
danske statsobligationer er hgjere end tiltroen til nogen af de sydeuropeeiske statsobligationer, sasom de
graeske. Derfor er de danske statsobligationer mere attraktive for investorer, da de repraesenterer stgrre

sikkerhed, og derfor er de villige til at tage et lavere afkast pa disse, og dermed en lavere rente.

Eftersom Nationalbanken har overgivet deres mulighed for at justere de pengepolitiske renter til
fastholdelse af fastkurspolitikken, er renterne ikke lzengere et instrument til at bekampe inflation. Derved

kan der saettes spgrgsmalstegn ved, om Nationalbanken har inflationen som et specifikt mal.

Nationalbanken anerkender dette spgrgsmal, men mener dog ved at fglge ECB’s pengepolitik, fglger de

ligeledes ECB's inflationsmal pa 2 procent’. Dette skyldes den store samhandel, der eksisterer inden for

5 International Economics: Theory and Policy, 10th Edition, Krugman, Paul m.fl, Side 393-394.

7 Pengepolitik i Danmark. 1, Danmarks Nationalbank, side 9.
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EU’s greenser. For at se naarmere pa om det er lykkes Nationalbanken at nd ECB’s inflationsmal pa 2

procent, er den gennemsnitlige arlige inflation illustreret grafisk i procent i den nedenstaende figur 4.1:

Figur (4.1): Den gennemsnitlige arlige inflation i procent fra 1980 til 2016

Den gennemsnitlig arlige inflation i procent
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Kilde: Dansk Statistik, PRIS9

Som det kan ses i figur 4.1 har det tilnaermelsesvis lykkes Nationalbanken at holde inflationen pa omkring
de 2 procent. Skgnt det ikke er muligt at holde inflationen helt fast pa de 2 procent, er inflationen langt fra
lige sa hgj, som den var i 80’erne. Dermed kan det siges, at det har igennem fastkurspolitikken lykkes for

Nationalbanken at fglge ECB’s inflationsmal.

Geeld og formue:
En stor del af begrundelse for valget af data er omkostningerne ved at eje bolig, eller user cost, derfor

vaelges det i det fglgende afsnit at kigge pa danskernes gaeld og formue i forhold til deres disponible

indkomst.

| den nedenstaende figur 4.2 er der illustreret danskernes samlede geeld i forhold til deres disponible
indkomst. Bade gzlden og den disponible indkomst er her ikke regnet i faste priser, hvilket vil sige at der

ikke er taget hgjde for inflation, da det ikke er blevet fundet ngdvendigt i denne kontekst.
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Figur (4.2): Danskernes gzeld i forhold til den disponible indkomst 1995 til 2014
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Kilde: Behandlet data fra Dansk Statistik, INDKP102 og DNMUDL

Som det kan ses i figur 4.2, har der generelt i perioden 1995 til 2014 veeret en stigning i danskernes
bruttogaeld. Stigningen i bruttogaelden har vaeret stgrst fra ar 2001 og op til 2008, hvor finanskrisen
indtraeffer. Her har gelden steget fra 200 procent til 300 procent af den disponible indkomst. Dette er ikke
sket pa baggrund af et fald i den disponible indkomst, som der vil blive vist senere i databeskrivelsen ved
figur 6.2. Det kan vaere at danskerne har haft gode forventninger til fremtiden, og derfor ikke set den ggede
geeldszaetning, som vaerende et problem, da fremgangen i gkonomien gjorde, at denne gzeld kunne betales
tilbage i fremtiden.

Dog topper bruttogaelden i 2009, hvor der har vaeret et fald i den disponible indkomst. Faldet i den
disponible indkomst kan i sig selv have fort til et gget geeldsoptag, da det enkelte individ kan have suppleret
den faldende indkomst med Ian. Hertil vil et fald i den disponible indkomst direkte have effekt pa

bruttogaeldens stgrrelse, da det relative forhold mellem gaeld og indkomst forskydes.

Der kan stilles spgrgsmalstegn ved, hvordan danskerne kan have en sa stor bruttogaeld. Her skal der ses pa
danskernes formue. For den almindelige dansker bestar deres formue af to forskellige former for formue.
Den ene er danskernes boligformue, hvilket er den formue som danskerne har i form af fast ejendom. Den

anden formue er danskernes pensionsopsparing eller pensionsformue.

| Danmark er der, hvad Nationalbanken kalder for ”et veludviklet finansielt system®”, hvilket betyder, at de

danske boligejere har bedre muligheder for at geeldsaette deres formuer, end boligejere og kgbere i andre

8 HUSHOLDNINGERNES FORMUE OG GALD, Danmarks Nationalbank
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lande. Her har nyere typer af lan ligeledes givet danskere gode lanemuligheder. De afdragsfrie 1an har gjort
det muligt for boligkgbere, at minimere geeldens effekt pa deres user cost i en given periode, hvilket
betyder, at de kan ggre en stgrre investering i boligen. De variabelt forrentede 1an giver dem muligheden
for at optage billigere 1an imod en stg@rre risiko. Her er endda udviklet variabelt forrentede 1an med en

maksimal rentesats, hvilket ggr det muligt for debitor selv at bestemme st@rrelsen lanets risiko.

Nedenstaende i figur 4.3 kan ses st@rrelse pa disse formuer i arene 1995, 2006 og 2010 i forhold til

danskernes disponible indkomst. Her er ligeledes andre OECD landes formuer.

Figur (4.3): Bolig- og pensionsformue malt i forhold til den disponible indkomst i forskellige OECD-lande
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Kilde: (Nationalbanken, husholdningernes balance og geld, s. 44)

| figur 4.3 kan det ses, at danskernes boligformue er fra 1995 til 2006 steget fra under 200 til over 400
procent af den disponible indkomst. Dette har sandsynligvis vaeret forsaget af boligboblen, som opstod
inden finanskrisen. Denne stigning i boligformuen har sandsynligvis dannet grundlagt for stigningen, der
kunne i ses i bruttogaelden i samme periode, da boligformue her giver et indblik i udviklingen af
huspriserne i perioden. Den boligformue repraesenterer ejendomspriserne, og en stigning i disse betyder,
at nye kgbere pa boligmarkedet har vaeret ngdsaget til at optage stgrre |an i perioden for at kunne
anskaffe likviditet til at kebe ejendom. Derfor kan stigningen i bruttogaelden ikke ses om en hasarderet
opf@rsel fra danskernes side, men derimod har det vaeret ngdvendigt at forgge bruttogaelden, for at skabe

likviditet til investeringen i boligformuen.

Hertil skal det tilfgjes, at hovedparten af boliginvesteringer gar til renovering af de eksisterende boliger og

ikke til nybyggeri. Disse investeringer har vist sig at veere meget fglsomme over for konjektursvingninger,
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og den store stigning i boligformuen op til finanskrisen, kom delvist p& baggrund af disse investeringer. °
Derved har det ikke kun veeret kgbere pa boligmarkedet, som har investeret i boligformue. Her har de
eksisterende ejere af boliger kunne se fordel i at investere i deres egen bolig, da denne investering under
hgjkonjunkturen pa kortsigt har givet et godt afkast. Her er der sandsynligvis blevet fundet likviditet til at
udfgre investeringerne i boligen, ved at benytte frivaerdien i boligen. Da investeringen i boligformuen giver
en gget vaerdi af boligen, har det sandsynligvis ikke vaeret sveert at lane i frivaerdien. Den store stigning i
boligformuen har givet kreditorer st@grre incitament til at udlane til de danske boligejere, da den hgje
boligformue kan dekke eventuelle tab, og kan ses som sikkerhed for kreditoren. Dette kan delvist forklarer

den lave rente pa realkreditobligationerne, som der vil blive vist i afsnittet med databeskrivelsen.

Et begreb, som vil blive brugt gentagne gange i projektet, er user costs. Med user costs menes der de
omkostninger, som er forbundet med at eje en bolig. Ifglge Nationalbanken skal dette principcelt ses som
vaerende realrenten, et skatteelement og afskrivninger pa boligen.?® Stigende user costs betyder derfor, at
det er forventeligt at have en negativ effekt pa udviklingen i boligpriserne, da det bliver mindre attraktivt at
eje en bolig. Herved giver user costs en stabiliserende effekt. Et eksempel pa dette er realrenten, hvor
stigende renter betyder, at det er dyrere at lane til kgb af ejendom. Her vil k@bere pa boligmarkedet kunne
se frem til at betale en hgjere pris for boligen end salgerne far, da renten skal inkluderes i den totale

omkostning ved kpbet.

Med afskrivninger pa boligen, menes der, den vaerdi som boligen taber over tid. Her udggr slitage en

vaesentlig del af disse afskrivninger, men nyere teknologi kan blive en essentiel del af den almindelige bolig.
Hvis ikke ejeren af boligen investerer i vedligeholdelse af boligen, samt investerer i forbedringer af boligen,
sa vil boligen falde i vaerdi. Her kan de nye ejere af boligen, derfor se frem til en ekstra investering i boligen

efter kgb, og er derfor mindre villige til at give en hgj pris for boligen.

Her er boligmarkedet saerligt, da grunden som huset er bygget pa, generelt ikke taber veerdi. De den nye
ejere har muligheden for at renovere den eksisterende bolig pa grunden, eller rive den ned og bygge et ny
ejendom. Derfor kan kgbere vaelge boligen pa baggrund af beliggenheden alene, og derved vil en boligs
veerdi altid vaere afhaengig af beliggenheden. Et forfaldet hus i et attraktivt omrade kan derfor veere meget
veerd, skpnt ejeren eller forrige ejere ikke har investeret i vedligeholdelse af selvsamme bolig. Dette g@r det
seerligt besvaerligt at male afskrivningerne pa boligen, og afskrivningerne vil derfor ikke blive taget med som

del af dette projekts definition af user cost.

% Hviid, Sim Juul, Regionale aspekter, side 49
10 MONA - en kvartalsmodel af dansk gkonomi Danmarks Nationalbank, side 43
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Skatteelementet er den beskatning, der er pa at eje en bolig. | Danmark findes der 2 former for beskatning
af boliger, ejendomsskatten og grundskylden, hvilket vil blive grundigere beskrevet i databeskrivelsen.
Ejendomsskatten og grundskylden er en beskatning pa afkastet, som ejeren af eiendommen kan fa af sin
investering i eiendommen, eller en beskatning af det ejeren sparer, ved at eje frem for at leje. Her gor
ejendomsbeskatningen det mindre attraktivt at investerer i eiendomme fremfor at investere i aktiver, der

eventuelt kunne stimulere gkonomien®.

Boligbeskatningen er en automatisk stabilisator, da stigninger i boligpriserne ligeledes fgrer til stigninger i
boligbeskatningen, og fald i boligpriserne giver fald i ejendomsskatterne!?. Herved har ejendomsskatterne
en deemmende effekt pa volatiliteten i udviklingen af ejendomspriserne, da det bliver mindre attraktivt at
eje en bolig, nar boligpriserne stiger, og omvendt bliver det billigere at eje en bolig i et nedadgaende
marked.

De nu gennemgaet makrogkonomiske faktorer, vil blive anvendt til at opstille en problemformulering.

5 Problemformulering:
Der gnskes at opstilles en vektor autoregressiv model, som er baseret pa makrogkonomiske faktorer. Da

det er fundet relevant at undersgge, om der er forskel i husprisudviklingen de danske regioner imellem,
skal dataet til denne model kunne findes pa regionalt plan. Heraf skal der dannes forecasts, som gerne skal
give mere praecise og robuste resultater, der er bedre end forecasts, som er genereret ud fra en simpel
parametersparsom autoregressiv model. Den endelige problemformulering for projektet er derfor

felgende:

Er det muligt ved hjaelp af en vektor autoregressiv model, at generere forecasts for udviklingen i de danske
boligpriser, bade pa landsplan og regionalt, som er bedre end en simpel parametersparsom autoregressiv

model?

6 Databeskrivelse
Det fglgende afsnit vil omhandle de variable, som AR- og VAR modellerne, der vil blive forecastet p3, vil
komme til at indeholde. Heri vil der komme en gennemgang af, hvorfor netop disse variabler er blevet

valgt, og hvordan udviklingen i variablen har vaeret igennem observationsperioden. Her vil ogsa blive set pa

1 HOUSE PRICE BUBBLES AND THE ADVANTAGES OF STABILISING HOUSING TAXATION, Hviid, Simon Juul, side 50
12 HOUSE PRICE BUBBLES AND THE ADVANTAGES OF STABILISING HOUSING TAXATION, Hviid, Simon Juul, side 49 til
53
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databehandlingen, som den enkelte variabel har gennemgaet, samt et kritisk perspektiv pa bade valget og

tilgangen til variablerne.

Huspriser

En essentielt del af modellen er den afhaengige variabel huspriser. Hertil benyttes der data fra Dansk
Statistik. Dette data indeholder 6 raekker med 96 observationer for de 5 regioner og hele Danmark. Disse
observationer dekker over den gennemsnitlige pris for enfamiliehuse solgt i perioden ved almindelig
frihandel. Observationerne er inddelt kvartalsmaessigt, og deekker over perioden fgrste kvartal 1992 til

tredje kvartal 2016. Nedenfor i figur 6.1 er det ra data vist grafisk:

Figur (6.1): Den gennemsnitlige pris for enfamiliehuse i hele Danmark og de fem regioner
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Kilde: Dansk statistik, ejen77

Det mest igjnefaldende ved figur 6.1 er, hvor meget niveauet for huspriserne i Region Hovedstaden ligger
over gennemsnittet for huspriserne i hele Danmark og de resterende 4 regioner. Region Hovedstaden er
tydeligvis den region, hvor boligboblen havde den stgrste effekt, hvilket er illustreret af perioden 2005K1 til
2009K1. Dette kommer af, at boligpriserne i Region Hovedstaden er mere fglsomme overfor aendringer i
konjekturerne, og har derfor hgjere volatilitet, hvilket blev forklaret under makrogkonomiske faktorer i

afsnittet om skaevhed i fordelingerne af boligpriserne.

Her kan det ogsa ses, at boligpriserne i Region Sjaelland har under boligboblen gennemgaet en stgrre
stigning, og har op til finanskrisen hgjere boligpriser end gennemsnittet for hele Danmark. Efter

finanskrisen falder boligpriserne i Region Sjzelland til under det gennemsnitlige niveau for hele Danmark,
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hvilket viser at den hgje volatilitet af boligpriserne i Region Hovedstaden, har stgrre effekt pa boligmarked i
Region Sjeelland end i resten af regionerne. Det er dermed bglgeeffekterne, der ligeledes blev gennemgaet i

skaevhed i afsnittet om fordelingerne af boligpriserne, der her er illustreret.

Ses der bort fra perioden efter boligboblen, kan der spores en opadgaende trend i udviklingen i
huspriserne. Her skal der ggres opmaerksom p3, at der i figur 6.1 ikke er blevet taget hgjde for inflation, og

der derfor vil veere en mindre stigende trend, efter huspriserne er blevet omregnet til at vaere i faste priser.
Databehandling

For at finde huspriserne i faste priser bliver det ra data for huspriserne, /H, deflateret med
forbrugerprisindekset PRIS112 fra Dansk statistik, index, hvor index pa tidspunkt t=2015K1 er lig 100.
Ejendomspriserne i faste priser, H;, findes ved deflateringen, som foregar pa fglgende made:

[H;
index;

«100 = H,

Da index er opgjort pa arlig basis, mens huspriserne er opgjort i kvartaler, er der manglende datapunkter
for index. Derfor er det ngdvendigt at interpolere observationerne for index, og derved generere de
manglende datapunkter. Dette bliver gjort ved hjaelp af cubic-spline, hvilket vil blive forklaret senere i afsnit
(7) Interpolering, da denne metode til dannelse af datapunkter er essentielt for variablerne indkomst og

skat.

Da VAR modellernes fokus ligger pa udviklingen i ejendomspriserne, er det mere relevant at finde
realvaeksten i den givne periode, h;, fremfor den faktiske vaerdi af ejendomspriserne. Derfor beregnes
realvaeksten, hvilket her bliver set som, differensen mellem logaritmen til den givne observations veerdi og
logaritmen til den observerede vaerdi i den foregaende periode. Her benyttes logaritmen til H;, for at
normalisere dataet, saledes at observationer, som har vaerdier, der ligger langt fra den gennemsnitlige
veerdi af observationer, kommer taettere pa gennemsnittet. Herved transformeres eksponentielle trends

ligeledes til linezere trends.
h, = logH; — logH;_4

Grundet problemer med stationaritet i det observerede data for nogle af de andre variable, vil der under
konstruktionen af VAR modellerne og AR modeller blive fjernet endnu en af de fgrste observationer,

saledes datasaettets begyndelse ligger i 3. kvartal 1992.
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Kritik af data:

Da variablen beskriver gennemsnitsprisen, kan den derfor kritiseres for ikke at kigge pa de faktiske
ejendomsvaerdier, men derimod omsaetningen pa ejendomsmarkedet. Omsaetningen pa netop
ejendomsmarkedet er speciel, som beskrevet tidligere, da salger af boligen ofte kan veelge at blive
siddende i boligen, indtil sselgeren far tiloudt den pris for boligen, som salger forlanger. Derved kan der pa
ejendomsmarkedet opsta traegheder, nar markedet er i en nedgaende retning, som vil i dette data give en

hgjere pris pa boligmarkedet end den faktiske veaerdi.

Boligboblen i perioden 2005K1 til 2009K1 kan give problemer i forhold til at estimere VAR modellerne, da
der her er tale om en unik situation, hvor huspriserne stiger med mere end, hvad der kunne forventes i

forhold til den udvikling, der kan spores i de gvrige perioder.

Et andet vaesentligt kritikpunkt er interpoleringen af indekset, som bruges til deflateringen. Da indekset,
der benyttes, er forbrugerprisindekset, som er baseret p& den gennemsnitlige pris for varer og tjenester®,
giver indekset ikke en klar forstaelse af, hvor meget den gennemsnitlige dansker vaelger at bruge pa bolig.
Dog giver indekset en klar fornemmelse af de inflationaere traek, der er i samfundet, og da deflationen
benyttes for at direkte tage den inflationaere trend ud af beregningerne, er det forbrugerprisindekset, som

er blevet valgt til dette projekt.
Andet data med relevans:

Her kunne det have vaeret relevant at kigge pa ejerlejlighedspriser, da ejerlejligheder har en meget stgrre
tendens til at ligge i byerne, og i seerdeleshed storbyerne, kontra yderomraderne hvor det er parcelhusene,
som er dominerende®. Derved kunne der blive sat et andet perspektiv i projektet med storbyerne kontra
yderomradet. Dog ville det ikke vaere muligt at kigge pa den disponible indkomst, da den enkelte person
kunne bo i en ejerlejlighed i byen og samtidigt arbejde i et yderomrade. Her ville denne persons indkomst
blive tilskrevet indkomst niveauet i byen, skgnt indkomsten kommer udefra. Ligeledes ville en person
kunne bo i et parcelhus i yderomradet og arbejde i storbyen. Herudover kan det formodes at
parcelhuspriserne i byerne fglger ejerlejlighedspriserne. Dette ville betyde, at der ville blive observeret en
falsk bglgeeffekt, hvor prisstigninger pa boligerne i storbyerne ville pavirke det observeret data for
boligpriserne i yderomraderne. Derfor giver det mere mening at male ejendomsprisudviklingen pa regionalt

basis.

13 FORBRUGERPRISINDEKS, Danmarks Statistik.
1 Hviid, Sim Juul, Regionale aspekter, side 48
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Variablen indkomst daekker over danskernes gennemsnitlige disponible indkomst i perioden 1992k3 til
2015k4. Hertil benyttes der data fra Dansk Statistik. Dette data indeholder ligesom variablen for huspriser 6

raekker med 94 observationer for de 5 regioner og hele Danmark.

Danskernes disponible indkomst burde have en stor effekt pa de danske huspriser, da det er med
udgangspunkt i indkomsten, at kgberne pa ejendomsmarkedet finder stgrrelsen pa investeringen i
ejendommen. Szerligt pa det danske ejendomsmarked er det gkonomiske raderum relevant, da
investeringen ofte forekommer igennem lan, hvilket medfgrer en fast fremtidig udgift i form af afdrag og
rentebetalinger. Hertil kommer ligeledes ejendomsskatten og grundskylden, der giver fast udgift ved at eje
en bolig, hvilket som forklaret tidligere bliver i projektet defineret som user costs.

Derfor forventes det at den disponible indkomsten har en positiv indflydelse pa huspriserne, hvilket vil sige

at en stigning i den disponible indkomst vil fgre til en stigning i ejendomspriserne.
Databehandling

Da ejendomspriserne i modellen bliver bearbejdet i faste priser, er det ngdvendigt at ligeledes omregne
indkomsten til faste priser. Her benyttes det samme indeks, index, som deflator, men med den lille 2endring
at der her ikke forekommer en interpolering af indekset inden deflationen. Dette skyldes, at
observationerne i det ra data for bade index og indkomsten er pa arligt basis.

1Y;
index;

x100 = Y,

Da den gennemsnitlige disponible indkomst er opgjort pa arligt basis, er det ngdvendigt at foretage en
interpolering af det eksisterende data, for at omregne de arlige observationer til kvartalsmaessige
observationer. Denne interpolering sker ved hjaelp af cubic spline, som der sagt tidligere, vil blive forklaret

senere.

Efter at dataet for den gennemsnitlige disponible indkomst er blevet deflateret til faste priser, og de
manglede observationer er blevet fundet ved hj=lp af interpoleringen, er dataet klar til databehandlingen,
der er ngdvendig for at estimere VAR modellerne. Nedenstaende i figur (6.2) er dette data blevet illustreret

grafisk, for at give et billede af udviklingen i den disponible indkomst.
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Figur (6.2): Den gennemsnit disponible indkomst i faste priser fra 1992K1 til 2015K1
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Kilde: Behandlet data fra Dansk Statistik, INDKP102

Skent der er taget hgjde for inflation i figur (6.2), viser figuren at der er en opadgaende trend i danskernes
disponible indkomst. Denne opadgaende trend i dataet formodes at veere grunden til problemerne med
stationaritet, som der vil blive taget hgjde for senere i projektet. Det kan ogsa ses i figur (6.2), at niveauet
for den gennemsnitlige disponible indkomst i Region Hovedstaden er hgjere, og har en kraftigere stigning,
end niveauet for de resterende regioner og dermed ogsa gennemsnitlige disponible indkomst for hele

Danmark.

For at finde udviklingen i den gennemsnitlige disponible indkomst, findes differensen mellem logaritmen til
den givne observationsveaerdi for den gennemsnitlige disponible indkomst pa tidpunkt t, og logaritmen til
den observerede vaerdi for den gennemsnitlige disponible indkomst i den foregaende periode t-1. Her

benyttes logaritmen til Y;, af samme grunde som forklaret tidligere under databehandlingen af huspriserne.

ye = logY; — logY;_4

Grundet stationaritet i det observerede data for udviklingen i den gennemsnitlige disponible indkomst, har
det veeret ngdvendigt at tage differencen mellem udviklingen i den gennemsnitlige disponible indkomst pa
tidspunkt t, og udviklingen i den gennemsnitlige disponible indkomst i den foregaende periode t-1.

Ngdvendigheden af dette trin vil blive gennemgaet senere i afsnittet om Augmentet Dickey-Fuller tests.

Ay =y — Ye-1
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Derved bliver der ikke laengere set pa udviklingen i den gennemsnitlige disponible indkomst, men derimod
accelerationen i den gennemsnitlige disponible indkomst. Det betyder, at en negativ vaerdi for Ay, ikke
ngdvendigvis betyder et fald i den gennemsnitlige disponible indkomst, men derimod et fald i vaeksten af
den disponible indkomst. Dette kan virke forvirrende for fortolkningen af variablen, men hvis den enkelte
boligkpber kan se et fald i stigningen af dennes indkomst, vil vedkommenens forventninger til den
fremtidige indkomst ligeledes falde. Forventningerne til den fremtidige indkomst har stor indflydelse pa
vilje til at investere i bolig, og derved stgrrelse af investeringen i eiendommen. Derfor forventes det, at
accelerationen i udviklingen af den disponible indkomst har en signifikant effekt pa udviklingen i

huspriserne.

Kritik af data

Interpoleringen, som der er blevet foretaget for at danne de manglede observationspunkter, er sket ved at
benytte det arlige data for danskernes disponible indkomst. De manglede observationspunkter er herefter
dannet imellem arlige observationspunkter, og kommer til at repraesentere de kvartalsmaessige
observationer. Dermed dannes variablen indkomst pa baggrund af data, som har en fire gange sa stor veerdi
end den oprindelige observerede vaerdi, da indkomsten ikke er blevet fordelt udover aret. | stedet er der
fundet de veerdier, som den gennemsnitlige arlige indkomst er estimeret til, havde den vaeret malt pa det
givne tidspunkt. Dette forventes dog ikke at havde nogen effekt pa estimationen af VAR modellerne, da det
her efter databehandlingen er accelerationen i den gennemsnitlige disponible indkomst, som der arbejdes

med.

| VAR modellerne for de enkelte regioner, kan der opsta spild-over-effekter, da en beboer i en region kan
have arbejde i en anden region. Da variablen indkomst daekker over beboerne i regionen, og ikke
arbejdspladserne, vil indkomsten fra den anden region blive tildelt regionen, som beboeren bor i. Skgnt
indkomst-mulighederne i den anden region er bedre, har beboeren fundet den fgrste region mere
eftertragtet. Dermed forventes der ikke, at disse spild-over-effekter vil have den store effekt, da personer,

der arbejder med lavt Ipnnet arbejde, kan finde de lave huspriser i den anden region mere attraktive.

Andet relevant data

Det har vaeret med i overvejelsen af datavalget, at benytte den totale gennemsnitlige indkomst. Her kunne
indkomstvariablen have givet et renere indblik i veeksten i samfundet, da den totale gennemsnitlige
indkomst ikke tager hgjde for finanspolitiske tiltag, som har effekt pa den disponible indkomst. Dette

indblik stammer fra virksomhedernes vilje til at investere i dansk arbejdskraft.

Fordelen ved at benytte den disponible indkomst fremfor den totale gennemsnitlige indkomst er, at der

kan forekomme underliggende andringer i indkomststrukturen, som den totale gennemsnitlige indkomst
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ikke tager hgjden for, men den disponible indkomst ggr. Her kan der for eksempel vaere tale om aendringer
i indkomstskatten eller afdragsordninger, som kan forgge den disponible indkomst, og dermed give et
stgrre gkonomisk raderum for den enkelte. Det forggede pkonomiske raderum kan fa betydning for
huspriserne, da kgbere pa ejendomsmarkedet vil have mere likviditet til at deekke deres user costs, og
derfor er mere villige til at give en hgjere pris for en ny bolig. Da den totale gennemsnitlige indkomst bliver
beregnet for skat, vil disse skatteaendringer ikke blive en del af estimationen af VAR modellen, og derved
opfanger VAR modellen ikke de underliggende sendringer i indkomststrukturen, som kan have en essentielt

betydning for udviklingen i ejendomspriserne.

Nar der fokusere pa danskernes mulighed for at investere i ejendom, sa ville det havde vaeret meget
relevant at medregne danskernes formue. Dette er der dog ikke blevet taget hgjde for under denne
indkomstvariabel. Boligkgbernes formue har stor indflydelse pa, hvilken pris de er villige til at betale for en
ejendom, da denne giver dem gget likviditet til at investere. Denne formue kan ogsa have effekt pa laengere
sigt, da personer med en stor pensionsopsparing vil have bedre mulighed for at betale for de fremtidige

user cost, der er ved at eje boligen.

Dog betyder en hgjere indkomst, at mulighed for at gge opsparingsraten, og dermed formuen, er bedre.
Ligeledes forventes danskernes pensionsformue at fglge deres disponible indkomst. Derfor veelges der, at

blive fokuseret pa den disponible indkomst i denne projekt.

Da de fleste boligkgbere finder likviditet til investeringen i boligkgb ved hjeelp af realkreditlan, har renten
pa de 30-ars realkreditobligationer stor betydning for udviklingen pa det danske boligmarked, da renten pa

disse obligationer udggr en stor del af boligejeres user cost.

Dataet indeholder kun en raekke med 96 observationer, da renten formodes at galde generelt for hele
Danmark, og derved ogsa for de enkelte regioner. Datagrundlaget er baseret pa dels den gennemsnitlige
rente for 30 ars realkreditobligationer fra Dansk Statistik, DNRENTM, hvor observationerne er
manedsobservationer. Da det resterende data er kvartal observationerne, er det derfor ngdvendigt at
omregne renten, saledes renten ogsa bliver per kvartal. Dette g@res ganske simpelt ved at tage
gennemsnittet af observationerne i manederne af et kvartal. Da dette data kun har observationer frem til
11. maned i 2012, har det vaeret ngdvendigt at finde data fra 2012 4. kvartal og frem. Her benyttes data fra
Realkreditradet®, hvilket er pd ugentligt basis. For at ligeledes omregne observationerne til

kvartalsmaessige observationer, benyttes samme metodologi som tidligere. Her beregnes et kvartal fra start

15 Obligationsrenter. Realkreditradet.
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i den pabegyndte uge til og med den sidste uge, som har udlgb i samme kvartal. Dermed medregnes den
sidste uge i kvartalet ikke, hvis ugens udlgb ligger i det naeste kvartal.

Nedenfor i figur (6.3) er den gennemsnitlige rente pa de 30 ars realkreditobligationer illustreret grafisk, for

at give et bedre overblik over udviklingen i perioden.

Figur (6.3): Den gennemsnitlige rente pa 30 ars realkreditobligationer fra 1992K1 til 2016K1
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Kilde: Data fra Dansk Statistik, DNRENTM, og Realkreditradet.

Som det kan ses i figur (6.3) har renteniveauet i perioden vaeret steerkt faldende. Dette giver boligkgbere
lukrative forhold, hvis de mangler likviditet til deres investering i ejendom, da den faldende rente pa

realkreditobligationerne giver mindre user costs ved kgb af ejendommen.

Da den danske Nationalbank er indgaet i et fastkurssamarbejde med den europaeiske centralbank, ECB,
stammer de lave rente pa statsobligationer fra ECB’s pengepolitik, som forventes at fortseette
fremadrettet.’® Grundet den lave vaekst i dele af euro-omradet, har ECB valgt at seenke renten pa deres

statsobligationer, og derved undga deflation.

Forventningen om at renten pa de risikofrie passiver forbliver lav i den naermeste fremtid, giver kreditorer
gget incitament til at udlane til de danske boligkgbere, frem for at investere i statsobligationer der giver et

lavere afkast. Derfor er forventningen til renten pa realkreditlanene, at den forbliver lav.

16 Arsberetning 2016, Den Europaeiske Centralbank, side 43
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Databehandling

For at finde udviklingen i den gennemsnitlige rente pa 30 ars realkreditobligationer, beregnes differensen
mellem logaritmen til den givne observations vaerdi for renten pa 30 ars realkreditobligationer pa tidspunkt
t, og logaritmen til den observerede veerdi for rente pa 30 ars realkreditobligationer i den foregaende
periode t-1. Her benyttes logaritmen til R;, af samme grunde som forklaret tidligere under

databehandlingen af huspriserne.
. = logR; — logR;_4
Kritik af data

Da formalet med at benytte de 30 ars realkreditobligationsrenter, er at finde user costs ved boligkgb, er en
vaesentlig kritik af at benytte 30 ars realkreditobligationsrenter, at disse ikke korrekt afspejler
omkostningerne ved at optage |an. Her er der nemlig ikke taget hgjde for de omkostninger, der ligger i at
udstede en realkreditsobligation. | Danmark star realkreditinstitutterne for forvaltningen af
realkreditobligationerne. Denne ydelse er selvfglgelig ikke gratis, og realkreditinstitutterne tager sig betalt
ved dels at palaegge gebyrer ved udstedelse af realkreditobligationerne, men ogsa ved at palaegge
debitorerne en ekstra rente pa hovedstolen. Denne rente bliver kaldt for ydelsesbidraget. Ved at
sammenlagge renten pa realkreditobligationerne, ydelsesbidraget og omkostningerne ved oprettelsen af
lanene vil det veere muligt at finde realrenten. Realrenten er hermed den totale forrentning af boligejernes
Ian, og et mere praecist mal for user costs. Dog har dette ikke vaeret muligt at finde data, der beskriver
realrenten inden for den givne tidsperiode, og da ydelsesbidraget og omkostningerne ved udstedelse af
realkreditobligationerne anses for at vaere en mindre del af user cost, er renten pa realkreditobligationer

blevet fundet passende.
Andet relevant data:

Der kunne ogsa vaere valgt at arbejde med risikofrie aktiver eller passiver sdsom statsobligationer. Da
investorer ofte benytter disse renter til at vurdere, hvilket afdrag de skal tage i bytte for den risiko, der
eksisterer. Dette ville give et indblik i pengepolitiske tiltag, som kan give kreditorer gget incitament til at

udlane, og derved give mere fordelagtige vilkar for debitorerne.

Fordelen ved at tage renten pa de 30 ars realkreditobligationer kontra statsobligationer er, at det kan nemt
forestilles, at der er stgrre tillid til den danske stat, end der er til de danske boligejere. Denne forskel i
tilliden har stor betydning for niveauet for den givne rente. Huvis tilliden til debitor er lav, vil kreditor have

lavere incitament til at udlane penge til debitor. Derfor vil kreditor kraeve en hgjere rente pa den udstedte
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obligation, og derved fa et hgjere afkast for den ggede risiko, som kreditor fgler, der er blevet pataget.
Derfor vil renten pa realkreditsobligationer altid veere hgjere end renten pa de risikofrie passiver. Hvis
denne renteforskel var konstant, ville renteforskellen ikke vaere noget problem, da det er udviklingen i
renten, som der fokuseres pa. Problemet ligger i, at tilliden til de danske realkreditobligationer ikke er en
konstant st@rrelse, og derfor vil der forekomme udsving i realkreditobligationsrenten, som ikke vil kunne
ses pa renten af de risikofrie aktiver. Derfor vil renten pa de risikofrie passiver ikke korrekt afspejle de
lanevilkar, som boligkgbere oplever, og derved vil det ikke vaere den korrekte effekt af renteudviklingen,

som vil blive estimeret i modellen.

Nar der bliver snakket om rentesvingninger og tillid, er det ikke muligt at undga realkreditobligationer, som
har et refinansieringselement. Her kunne det have veeret relevant at kigge pa renten pa de sakaldte F1- og
F2-lan, som bliver refinansieret henholdsvis hvert og hvert andet ar. Da disse lan er ganske almindelige i
Danmark, ville denne variable rente veere steerkt relevant. Her kunne det veere muligt at danne en rente-
variabel, som indeholdte bade renten for de fast forrentede og de variabelt forrentede Ian. Dog ville det
blive noget kompliceret at beregne, hvor stor indflydelse de forskellige |&n, bgr have pa denne variabel.
Hertil kan det forventes at renten pa disse lan fglger renten pa de fastforrentede realkreditobligationer, og

derfor fokusere dette projekt kun pa de 30 ars realkreditobligationer.

Til at male effekten af ejendomsskatterne benyttes variablen skat. Dette data indeholder ligesom variablen
for huspriser 6 raekker med 96 observationer for de 5 regioner og hele Danmark. Datagrundlaget stammer
fra Dansk Statistik, hvor periode 2007 til 2016 kommer fra databasen EJDSK1. Da dette data ikke raekker
leengere tilbage end 2007, har det veeret ngdvendigt at finde tidligere datapunkter fra en anden database.
Her er perioden 1992 til 2006 deekket af ESKATX, hvor variablerne for de 5 regioner bliver dannet ved at
legge de samlede ejendomsskatteindteegter fra de enkelte kommuner i de fremtidige regioner sammen.

Dette skift i databaser, er sandsynligvis sket pa baggrund af kommunalreformen i 2007.

Ejendomsveerdibeskatning har en direkte stabiliserende effekt pa boligprissvingninger, da en fast
procentmaessig beskatning af boligernes veerdi har en kontraktiv effekt pa et opadgaende marked, og en
lempende effekt pa et nedadgaende marked. Dette betyder i praksis, at det bliver mere attraktiv at eje en

bolig, skent boligformuen er faldende, og mindre attraktiv at eje bolig, mens boligformuen er stigende.

| Danmark er der 2 boligskatter, som bliver palagt de danske boligejere. Den ene er grundskylden, der er en
beskatning pa grunden alene, hvoraf skatteindteegterne til kommunen, som den pagaldende bolig ligger i.

Stgrrelsen pa grundskylden bliver fastlagt af kommunen, men skal dog ligge imellem 16 og 34 promille. Den
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anden skat er ejendomsvaerdiskat. Siden 2003 har skattestoppet betydet at ejendomsvurderingerne, som
ligger til grund for ejendomsvaerdiskatten, har veeret fastfrosset pa 2002 priser. Dermed har de danske
boligejere ikke set en nominel stigning i deres ejendomsveerdiskat. Hermed er den stabiliserende effekt,

som ejendomsvardibeskatningen burde have haft, blevet fjernet.’

Endvidere har fastfrysningen af ejendomsvaerdiskatten negative effekter pa boligmarkedet, hvis
efterspgrgslen falder. Da fastfrysningen af ejendomsvaerdiskatten betyder at den procentmaessige
beskatning falder i takt med de nominelle priser pa ejendommene stiger, vil den procentmaessige
beskatning stige nar huspriserne falder. Hvilket betyder, at i et nedgaende ejendomsmarked vil
beskatningen fylde en st@rre del af user costs for boligejere, og dermed vil det blive mindre attraktivt at

kabe bolig.

Databehandling

F@rst beregnes ejendomsskatter /S om til faste priser, ved at deflatere ejendomsskatterne med samme
forbrugerprisindeks, som er blevet benyttet til variablerne for udviklingen i huspriserne og den
gennemsnitlige disponible indkomst.

IS,
index;

x100 = S,

Da ejendomsskatterne bliver opgjort arligt, betyder det, at der ikke er nok observerede veerdier for skat til
at estimere VAR modellerne. Derfor har det, ligesom ved variablen for indkomst, veeret ngdvendigt at
foretage en interpolering af det observerede data, for at omregne de arlige observationer til
kvartalsmaessige observationer. Denne interpolering sker ligeledes ved hjzlp af cubic spline, som vil blive

forklaret senere.

17 Ejendomsvaerdiskat og ejendomsskat (grundskyld). Skatteministeriet.
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Figur (6.4): De samlede ejendomsskatteindtaegter i perioden

De samlede ejendomsskatteindtaegter
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Kilde: Data fra Dansk Statistik, ESKATX og EJDSK1.

Hele Danmark har naturligt nok de stgrste samlede skatteindtaegter, da de samlede skatteindtaegter for
hele Danmark bestar af en opsummering af dataet fra de 5 regioner. Udover dette kan det ses at
ejendomsskatterne fra Region Hovedstaden er signifikant stgrre, hvilket skal ses i lyset af ejendomspriserne
i omradet er stgrre end de resterende regioner, som det kan ses i figur (6.1). Hertil er Region Hovedstaden
den mest befolkningsrige region, og derfor er antallet af ejendomme som er skattepligtige hgjere end i de

resterende regioner.

Med undtagelse af perioden efter finanskrisen kan der ses en jeevn stigning i skatteindtaegterne. Det er
pafaldende at ejendomsskatteindtaegterne stiger under finanskrise efter at boligboblen er sprunget. Her
kan finanskrise betydet, at kommunerne har oplevet at lavkonjekturen har fgrt til et fald i deres

skatteindtaegter, og derved har kommunerne sat grundskylden op for at kontrastere dette.
Databehandling

Igen skal der findes udviklingen i det generelle ejendomsskatteniveau, hvilket findes ved at tage differensen
mellem logaritmen til den givne observations vaerdi for de samlede ejendomsskatteindtaegter pa tidspunkt
t, og logaritmen til den observerede veerdi for de samlede ejendomsskatteindteegter i den foregaende
periode t-1. Her benyttes logaritmen til S;, af samme grunde som forklaret tidligere under

databehandlingen af huspriserne.

s =logS; —logS;_4
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Grundet problemer med stationaritet i det observerede data for udviklingen i ejendomsskatterne, har det
vaeret ngdvendigt at tage differencen mellem udviklingen i ejendomsskatterne pa tidspunkt t og
udviklingen i ejendomsskatterne i den foregaende periode t-1. Ngdvendigheden af dette trin vil blive

gennemgaet senere i afsnittet om augmentet Dickey-Fuller tests.
Asy = st —S¢1

Ligesom ved udviklingen i den disponible indkomst, bliver der ikke laengere set pa udviklingen i de samlede
ejendomsskatteindtaegter, men derimod accelerationen i udviklingen i de samlede
ejendomsskatteindtaegter. Her kan voldsomt stigende ejendomsskatter skabe en darlig stemning pa
boligmarkedet, hvor udgifterne ved at eje ejendom kan stige mere end forventet. Dette giver usikkerhed og

faldende ejendomspriser.

Kritik af data

Ligesom ved variablen indkomst, kan der fgres kritik af den interpolering der benyttes pa variablen skat.
Her er der ligeledes blevet estimeret de vaerdier, som de samlede ejendomsskatteindtaegter ville have haft,
havde de veeret malt pa det givne tidspunkt, og ikke de faktiske ejendomsskatteindtaegter der fundet sted.
Dog er fokusset igen pa udviklingen i de samlede ejendomsskatteindtaegter, og derfor forventes dette ikke

at have nogen effekt.

Da der ses pa de samlede ejendomsskatteindtaegter, betyder det, at skat pa ejerlejligheder er tilstede i
dette data, skgnt priserne pa ejerlejligheder ikke er en del af variablerne. Ejerlejlighedsejere betaler mindre
grundskyld end parcelhusejere, da ejerlejlighedsejere deler grunden, og dermed grundskylden, med andre
beboere i et lejlighedskompleks. Set i lyset af fastfrysningen af skatterne pa ejendomsvaerdien, samt en
fleksibel beskatning pa grundskylden, betyder det at ejerlejlighedsejere ikke oplever stor effekt af
2ndringer i de samlede ejendomsskatteindtzegter. Derfor er stigningen i de samlede udgifter til
ejendomsskatter hovedsageligt tilgaet parcelhusejere, og derfor anses problemet med at medtage

ejendomsskatteindtaegter fra ejerlejlighed ikke for at vaere alarmerede.

Andet relevant data
Som del af overvejelserne bag valget af data til variablen for skat, er det blevet overvejet, om det kunne
vaere muligt at se pa det relative forhold mellem de totale boligvaerdier og de totale skatteindteegter i de

enkelte regioner og kommuner.

Da ejendomsvurderingerne, som ligger til grund for ejendomsvaerdiskatten, har vaeret fastfrosset pa 2002
priser, betyder det, at kommuner der har oplevet hgj veekst i ejendomspriserne siden 2002, har maerket en

mindre effekt af ejendomsskatten end kommunerne, som har oplevet mindre vaekst eller fald i
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ejendomspriserne. Derfor kan det relative forhold imellem skatteindteegterne og ejendomsvaerdierne veere
staerkt nedgaende i kommunerne med hgj stigning i ejendomsvaerdierne, skgnt grundskylden i disse
kommuner kan vaere stigende, og derved kan boligejere i disse kommuner kunne se en stigning i deres user

costs.

7 Interpolering

At observere data for udvalgte variabler er ofte vanskeligt. Det er saerligt vanskeligt at finde nok data til at
kunne estimere modeller pa baggrund af. Det kan derfor veere ngdvendigt at bruge en metode til at udvide
sit datasaet. Interpolering er en af disse metoder, og bruges til at forbinde 2 data punkter. | projektet er der
for flere forskellige variabler som har en begraenset maengde af data. Eksempelvis er noget af det anvendte
data, observeret pa arlig basis, mens andre variabler er pa kvartal eller manedlig basis. Som det bliver
tydeliggjort i databeskrivelsen, er det blevet valgt at det observerede data skal veere pa kvartalsmaessigt
basis. Det har derfor vaeret ngdvendigt at anvende interpolering til at udlede de manglede data punkter.
Den valgte interpoleringsmetode vil i dette afsnit blive gennemgaet. Til sidst i afsnittet bliver der lavet et

underafsnit, der forklarer, hvordan interpoleringen er lavet i R-Studio.

Til interpolering af data er Cubic spline valgt, da det er en simpel metode til at udlede de manglende
datapunkter mellem allerede eksisterende observerede datapunkter. De observerede datapunkter fungerer
som noder/tenor punkter, hvor et tredjegradspolynomium bliver estimeret mellem to af node punkterne.
Hvert enkelt polynomium har sine egne koefficienter og er konstrueret saledes, at begyndelsen og
slutningen af polynomiet rgrer noderne!®. Cubic spline giver derfor mange "sub-funktioner ", hvor hvert
enkelt af sub funktionerne er med til at generere de manglende datapunkter, som det ikke har vaeret muligt
at observere. Cubic spline kan derfor refereres til som en piecewise funktion, som har formen:

( s1(x) if xi<x<x,

S5(x) if x; <x<x3
S(x) = . (7.1)*

Sp-1(x) if Xp-1<x<xy

Det kan ses i funktionen (7.1), at S(X) bestar af mange funktioner, der forbinder hvert enkelt node punkt,

der er blevet sat til at skulle estimeres. S; er et tredjegradspolynomium, som er defineret ved:

18 Cubic Spline Interpolation. Sky McKinley and Megan Levine. Side 1-4
19 Cubic Spline Interpolation. Sky McKinley and Megan Levine. Side 1-4
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5 () =3, (x—%)%+b, (x=%)% +¢,(Xx—x) +d, (7.2)

Hvor i=12,.,n-1

Cubic spline funktionen (7.2) har fire forskellige krav, som den skal overholde?:

e Krav1: Veardien for hver enkelt polynomium er ens ved node punkterne.

e Krav 2: Farste differentiale for hvert polynomium skal veere ens ved node punkterne.

e Krav3: Anden differentiale for hvert polynomium skal veere ens ved node punkterne.

e Krav4: Anden differentiale for hvert polynomium er kontinuerligt mellem node
punkterne.

Krav 4 er i sig selv altid opfyldt. Overvejes polynomiet y = ax® +bx? +cx+d , er anden differentialet givet
ved y''=6ax+2Db, hvilket er en lineaer funktion og er ved dens egen definition, kontinuerlig mellem node

punkterne?!.

| nedenstaende figur (7.1) er et eksempel pa, hvordan det grafisk ser ud, nar Cubic spline anvendes til at

forbinde de valgte node punkter.

Figur (7.1): Cubic spline eksempel

| figur (7.1) er der observerede vaerdier for variablen X med en numerisk forskel pa 1. De observerede
veaerdier er markeret med en r@d prik. Det kan ses i illustrationen, at vaerdien ikke kendes mellem punkterne

X, men det kan Cubic spline interpoleringen hjzelpe med.

20Fjtting the term structure of interest rates, Pienaar , Rod og Moorad Choudhry, side 4-8
21 Fitting the term structure of interest rates, Pienaar , Rod og Moorad Choudhry side 4-8
22 Interpolation Methods. Orcaflex.
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Den forbinder de observerede punkter ved hjaelp af et tredje grads polynomium, kan ses i ligning (7.2). Nar
polynomiet er estimeret kan vaerdierne mellem f.eks. X til tiden 1 og 2 traekkes ud. Hvis eksemplet
fortsaettes kan krav 1 tjekkes op pa.

Fra ligning (7.1) ved vi, at S(x) interpolerer alle data noderne, og det kan derfor konkluderes at:
S(Xi) =Yi (7.3)
Det kan ses i figur (7.1) at den fgrste node X, = 0. Indszettes denne veerdi i ligning (7.2), og notationen
andres til Y, fra ligning (7.3), derved:
¥ =2,(0)° +b,(0)* +¢;(0) +d,
yi =4,
Det kan ses, at hvis Y, er det samme som d,, vil polynomiet rgrer noden X, . For at polynomiet ogsa rgrer

det andet node punkti X. ,, tager polynomiet fglgende form:

i+17

Yia =& (X, _Xi)3 +10; (X, _Xi)2 +C (X, — %) +d;

Dette kan skrives som:
d.,=aX;>+bX?+c¢ X, +d, (7.4)%

Hvor Xi =X — X

Krav 2 for cubic spline kraever, at fgrste differentiale skal vaere ens ved node punkterne, hvilket vil sige, Y,
skal give det samme som fgrste differentiel af y;,," ved node punktet X;,; .

Forholdet ved X, , kan skrives som:

i+l

3a X’ +2b X, +¢ =3a,,X,,,° +2b,X,

i+1 7V i+l i+1 7V i+l + Ci+l
Fra gennemgangen af krav 1 ved viat X =0, som ogsé er starten for det naeste polynomium. Nul kan nu
indsaettesi X, : 3a,,0°+2b ,0+c,, =3aX,>+2b X, +c

i+1 i+1

Hvilket giver: c,,=3aX’ +2bX, +c (7.5)*

Krav 3 er opfyldt for cubic spline, hvis anden differentiale for y;" vurderet ved node X;,, er det samme

som anden differentiale af y;,;".

Sammenlignes de to funktioner:

23 Fitting the term structure of interest rates, Pienaar , Rod og Moorad Choudhry, side 4-8
24 Fitting the term structure of interest rates, Pienaar , Rod og Moorad Choudhry, side 4-8
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6a,X; +2b; = 6a;,, X;,; +2b;,;

Vived igen at X =0 fra krav 1, og veerdien indsaettes igen pa X,,; plads:
6a, X, +2b, =6a, ,
6a, X, +2b, =2b, ,
6a, X, =2b,,, — 2b,

0+2b,,

a; isoleres nu sa fglgende ligning opnas:

a = m (7.6)25
3X.

Teorien, der er blevet gennemgaet i forrige afsnit, vil blive implementeret i R-Studio, hvor en funktion bliver

anvendt til at lave interpoleringen for det data, hvor der er manglende datapunkter.

| R-Studio benyttes en R-pakke ved navn "imputeTS". Pakken ggr det muligt at anvende funktionen
na.interpolation. Der er forskellige interpoleringsmetoder inkluderet i denne funktion, her er interpolerings
metode cubic spline valgt, da den er blevet vurderet til at veere den mest optimale. Interpoleringen i R-
Studio fungerer ved, at det observerede dataseet indlaeses. Her bliver der inkluderet NaN observationer
mellem de faktiske observerede vaerdier. Funktionen na.interpolation fylder disse NaN observationer ud
med estimerede vaerdier, hvor cubic spline bliver anvendt til at estimere disse vaerdier. Det nye

interpolerede datasat er gennemgaet under afsnittet for data beskrivelse.

8 Dickey Fuller test

Inden det observerede data kan anvendes til model arbejde, skal det fgrst gennemga en diagnostisk
analyse, hvor der testes for om dataet er stationaert. Betegnelsen stationaritet anvendes til at beskrive en
tidsserie, som ikke har en unit root. Testen, der bliver anvendt i projektet, er en augmented Dickey-Fuller
test, men fgrst vil der komme en gennemgang af en standard Dickey-Fuller test, hvorefter den omskrives til

en augmented Dickey-Fuller test.

Dickey-Fullers fgrste antagelse bestar af, at data er genereret af nedenstaende ligning:

Yi =Y, & (8.1)

25 Fitting the term structure of interest rates, Pienaar , Rod og Moorad Choudhry, side 4-8
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Hvor en subtraktion af Y, , pa hver side af ligning (8.1) fortages. Efter subtraktion fas den tilsvarende
ligning Ay, = %, , + & hvor y =a, —1. I ligning (8.1) var hypotesen, at der var unit root, hvis &, =1,
hvilket vil svarer til at teste hypotesen 7 = 0 %6, Dickey og Fuller konstruerer tre ligninger, der kan blive

brugt til at teste, om der er unit root. De tre regressionsligninger er angivet i det nedenstaende, og
anvendes til at undersgge tilstedevaerelsen af de deterministisk led C og & . C er en konstant, som ogsa
bliver refereret til som "Drift term". & er en linear trend, der er afhaengig af tiden t, og & bliver

refereret til som et lineaert tidstrend element.
Ayt =W t & (8.2)

Den fgrste regression Dickey og Fuller anvender, er angivet i ligning (8.2). Hvis unit root er tilstede i ligning

(8.2) er det en ren random walk model.

Ay, =C+ W, +& (8.3)
Regressionen i ligning (8.3) er tillagt et drift term C.

Ay, =C++w,, +¢& (8.4)

Den sidste ligning Dickey og Fuller opsaetter, er angivet i ligning (8.4). Regressionen foreszetter, at data er
genereret ved hjzlp af et drift term C og et lineser trend led & 7.

Ved Dickey-Fuller testen estimeres en eller flere af ligningerne, hvorefter den tilhgrende t-vaerdi for ¥
findes. Hvis den t-vaerdien ikke er signifikant kan Ho-hypotesen ¥ = 0 ikke forkastes, hvilket betyder der er
unit root i dataserien{y, }. Der skal dog tages hgjde for, at de tre ligninger angivet ovenover, alle forkaster
Ho-hypotesen ved forskellige kritiske vaerdier, sa alt efter hvilken ligning der bliver anvendst, skal den

tilhgrende kritiske vaerdi for denne ligning benyttes.

Dickey-Fuller testene omskrives nu til augmented Dickey-Fuller tests. Dette ggres meget simpelt ved at

introducere lags til det de tre tidligere omtalte ligninger.

p
AR AY, =Wy + ZﬂiAyt—H—l + & (8.5)

i=2

% MODELS WITH TREND. Enders, Walter. Side 181-255
27 MODELS WITH TREND. Enders, Walter. Side 181-255
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ARD Ay, =C+ Wy + ZﬂiAyt—H—l + & (8.6)
i=2
p
TS Ay, =C+t+py,, + ZﬂiAYt-m T & (8.7)
i=2

| forhold til de kritiske veerdier, der anvendes til at afggre om, der eksisterer en unit root, forbliver stadig de
samme.
Dickey og Fuller introducerede i 1981 tre ekstra F-statistiker, der kan bruges til at teste, hvorvidt der skal

veere drift og/eller en linezer tids trend i den augmented Dickey-Fuller test. F-statistikkerne kaldes for ¢,
@, og ¢y .
Dickey og Fuller starter med at teste ¢, , hvor det antages, at Ho-hypotesen er givet ved ligning (8.6), og

alternativ hypotesen er givet ved ligning (8.7), hvilket vil sigeat y =0 =0.
¢, anvendes til at teste joint Ho-hypotesen: y=0=0

Hvis F-veerdien for ¢, er lavere end den kritiske vaerdi, kan Ho-hypotesen ikke forkastes. Hvis dette er

tilfeldet, antages det, at data er genereret af ligning (8.6). ¢, kan herefter testes, for at undersgge om der

skal veere en konstant med i modellen for dataet.

@, undersgger om y =C=0 =0. Her er Ho-hypotesen, at data er genereret af ligning (8.5), mens
alternativ hypotesen er, at data er genereret af ligning (8.7). Hvis F-vaerdien for ¢, er hgjere end den
kritiske vaerdi for ¢, , forkastes Ho-hypotesen og alternativ hypotesen accepteres. Dette vil sige, at data er
genereret af ligning (8.7), da mindst et af elementerne y =C =9 #0.

Det kan herefter vaere interessant estimere ¢3 , saledes at der kan testes for, om tidstrenden O kan

undlades, sa ligningen kun har drift C med.

¢, tester joint Ho-hypotesen at y=Cc=0=0

¢, anvendes af Dickey og Fuller til at teste om hvorvidt data er genereret af ligning (8.5) eller (8.6). Ho-

hypotesen antager at ¥ = C = 0, hvilket vil sige, at hvis F-veaerdien er lavere end den kritiske vaerdi for ¢l,

kan Ho-hypotesen ikke forkastes. Data kan derfor antages at veere genereret af ligningen (8.5).

2 MODELS WITH TREND. Enders, Walter. Side 181-255
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¢, anvendes til at teste joint Ho-hypotesen?®: y=c=0

@, ¢, 08 @, er alle konstrueret sdledes, at en almindelig F-test kan anvendes, hvilket er angivet i ligning
(8.8):

_ [SSR(restricted) — SSR(unrestriced)]/r

/ SSR(unrestriced) /(T —k)

SSR(restricted) = squared residuals for den begraenset model.
SSR(unrestricted) = Sum of squared residuals for den ubegraenset model.
r = Antal af restriktioner.

T = Antal af brugbare observationer.

k = Antal parameter estimeret.

SSR er den estimerede veaerdis afvigelse fra den observerede veerdi. SSR g@r det muligt at undersgge, hvor
stor uoverensstemmelse der er mellem empiriske observationer og den valgte models estimering. Sma SSR
veerdier indikerer, at der er et godt fit mellem data og model. Hvis SSR vaerdierne for den begraensede

model og den ubegraensede model er meget teet, er det ensbetydende med at restriktionerne ikke er

bindende. Hvordan sum of squared residuals udregnes, kan ses i nedenstaende ligning (8.9), hvor y;

angiver den observerede vaerdi, og ¥, er den estimerede veerdi fra den pagaeldende model.
SSR SSR=>"(y, - ¥,)° (8.9)
i=1

De kritiske veerdier for ¢, som er udregnet af Dickey og Fuller, kan ses i de understaende tabeller.

Tabel (8.1)*: Kritiske veerdier for ¢

Signifikant level 0.10 0.05 0.025 0.01
Observationer T @,

25 4.12 5.18 6.30 7.88
50 3.94 4.86 5.80 7.06
100 3.86 4.71 5.57 6.70
250 3.81 4.63 5.45 6.52

2 MODELS WITH TREND. Enders, Walter. Side 181-255
30 SUPPLEMENTARY MANUAL TO ACCOMPANY. Enders, Walter. Side 120
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500 3.79 4.61 541 6.47
0 3.78 5.59 5.38 6.43
Tabel (8.2): Kritiske veerdier for ¢,

Signifikant level 0.10 0.05 0.025 0.01
Observationer T @,

25 4.67 5.68 6.75 8.21
50 431 5.13 5.94 7.02
100 4.16 4.88 5.59 6.50
250 4.07 475 5.40 6.22
500 4.05 471 5.35 6.15
0 4.03 4.68 5.31 6.09
Tabel (8.3)*2: Kritiske veerdier for ¢,

Signifikant level 0.10 0.05 0.025 0.01
Observationer T @,

25 5.91 7.24 8.65 10.61
50 5.61 6.73 7.81 9.31
100 5.47 6.49 7.44 8.73
250 5.39 6.34 7.25 8.43
500 5.36 6.30 7.20 8.34
00 5.34 6.25 7.16 8.27

31-05-2017
Aalborg Universitet

De udregnede ¢, 'er sammenlignes med de udregnede Dickey-Fuller kritiske veerdier for de pagaeldende ¢, -
vaerdier, som kan ses i de ovenstaende tabeller. De kritiske vaerdier ggr det muligt at bestemme, hvilke

restriktioner der ggr sig geeldende. Ho-hypotesen for ¢ er som naevnt tidligere, at data er genereret ved

det begreensede model, mens alternativ hypotesen er, at data er genereret af den ubegraensede model.

31 SUPPLEMENTARY MANUAL TO ACCOMPANY. Enders, Walter. Side 120
32 SUPPLEMENTARY MANUAL TO ACCOMPANY. Enders, Walter. Side 120
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Sma vaerdier for ¢ betyder derfor, at Ho accepteres og restriktionerne ikke er bindende, mens hgje

vaerdier for ¢ ggr, at Ho-hypotesen kan forkastes og restriktionerne er bindende.

Modellen, der er blevet udvalgt pa baggrund af de estimerede ¢, veerdier, kraever ogsa en bestemt lag-

leengde. Det er vigtigt at finde det rigtige antal lags for den augmented Dickey-fuller test. Hvis der bruges
for fa lags, vil residualerne fra regressionen af den udvalgte model ikke bevage sig som en hvid stgj.
Samtidig vil modellen ikke veere i stand til at fange den faktiske "error" proces, derfor vil estimationen af ¥
og den tilhgrende standardfejl vaere darlig.

Inkluderes der for mange lags i augmented Dickey-fuller test, bliver testens evne til at forkaste Ho-
hypotesen af en eksisterende unit root forringet. Forringelsen sker pa baggrund af de ekstra parametre, der
skal estimeres, hvilket fgrer til tab af frihedsgrader. Lag-leengden bliver meget ordinaert fundet ved hjzlp af
general to specific metoden. Initial lag-l&angden veelges fra start til at vaere en relativ lang lag-laengde for
den udvalgte model, hvorefter der sker en reducering af lag-l&engden. Efter hver reducering tjekkes
signifikant niveauet for den sidste parameter. Denne proces fortsaettes indtil det sidste lag er signifikant.
Nar den optimale lag-lengde er fundet, undersgges residualerne om de er uafhaengig fordelt. Korrelationen

kan tjekkes ved at plotte residualerne og/- eller ved brug af en Ljung-Box test3,

Efter den optimale lag-leengde er fundet for den udvalgte model, kan data tjekkes for stationaritet ved brug
af augmented Dickey-Fuller test. Matlab anvendes til at udgve testen. Her undersgges det om Ho-hypotesen

y =0 holder. | Matlab returneres enten et 0 eller et 1 tal, hvis facit er 0, er der unit root og data er derfor

ikke stationaer. Den underlaeggende estimation af hvorvidt ¥ =0 ggres ved hjeelp af en standard t-test:

t:(ai_'l)

o

Den gennemgaede teori for augmented Dickey-Fuller test vil nu blive anvendt til at analysere, hvorvidt
dataet, der anvendes i projektet, er stationaert. Det vil fgrst blive undersggt, hvilken af de tre modeller der
bedst forklarer det observerede data. Det observerede data er blevet gennemgaet i afsnittet med
databeskrivelsen, og augmented Dickey-Fuller tests vil blive konstrueret i Matlab. Til slut i afsnittet vil en

overordnet konklusion pa, om det observerede data er stationaert.

3 MODELS WITH TREND. Enders, Walter. Side 181-255
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Det observerede data beskriver udviklingen i huspriserne i hver enkelt af de danske regioner samt hele

Danmark. Datasaettet bestar 95 enkelte observationer, hvor differencen og log er taget af data, for hver

region og hele Danmark.

Ligningerne (8.5), (8.6) og (8.7) bliver anvendt i Matlab, for at kunne kgre en regression pa det observerede

diff(log(data)) for hver af de enkelte regioner samt hele Danmark. Regressionen anvender kun et lag for alle

modellerne til at starte med, og efter den optimale model for dataet er fundet, vil det blive analyseret

hvilken lag-leengde, der skal anvendes.

Fra de tre AR, ARD og TS regressioner udledes sum of squared residuals for de enkelte modeller sdledes, at

¢, veerdierne kan findes. SSR-veerdierne for huspriserne kan ses i nedenstdende tabel (8.4):

Tabel (8.4): SSR-vaerdierne for huspriserne

SSR
Reg
TS 0,004607 0,016481 0,008384 0,002674 0,007921 0,008027
AR 0,009849 0,023859 0,011012 0,004409 0,012485 0,010677
ARD 0,002343 0,014475 0,004899 1,18E-05 0,00599 0,006102

Som det fremgar af teorien, kan de forskellige SSR allerede nu anvendes til at analysere, hvorvidt

restriktionerne er bindende eller ej. Hvis der kigges naermere pa regressionen TS for hele Danmark, giver

SSR os veerdien 0,004607 og for AR veerdien 0,009849. Vaerdierne er ikke taet pa at veere de samme, derfor

kan det udledes at AR modellen angivet i ligning (8.5) ikke er den optimale at bruge i augmented Dickey-

Fuller test. ¢, vaerdierne udregnes nu pa baggrund af SSR, séledes den optimale model til anvendelse af

augmented Dickey-Fuller test kan findes. @, -vaerdierne for de observerede huspriser kan ses i tabel (8.5)

Tabel(8.5): ¢, -veerdierne for de observerede huspriser

(i)
Phi
o1 145,7431 29,50079 56,774 16988,53 49,3313 34,11801
b2 34,51859 13,57919 9,507491 19,68125 17,47854 10,01439
o3 -22,6016 -5,60091 -19,1211 -4,58E+01 -11,2117 -11,0331
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Den fgrste veerdi, der er interessant at se pa, er ¢2 for hele Danmark. Hvis vi sammenligner F-vaerdien
@, = 34,51859 med den kritiske veerdi 4,88 fra tabel (8.2) ved ~ 100 observationer, kan de ses at Ho-

hypotesen bliver forkastet og alternativ hypotesen accepteres. Ho-hypotesen er, at data er genereret af den

begreensede model, mens alternativ hypotesen er, at data er genereret af den ubegraensede. Den

begraensede model til ¢, er ligning (8.5), og den ubegransede model er ligning (8.7). At alternativ

hypotesen accepteres betyder, at en af elementerne y =C =0 er forskellige fra 0. Alle ¢, vardierne for

de seks regressioner i tabel (8.5) er hgjere end den kritiske vaerdi fra tabel (8.2), hvilket som sagt betyder,

at alternativ hypotesen accepteres for dem alle. For nu antager vi at alt data er genereret af ligning (8.7).
Vaerdien for ¢, udregnes nu for at teste om & = y = 0. ¢, for hele Danmark er lavere end den kritiske
veerdi 6,49 for 5 procents signifikant niveau angivet i tabel (8.3). Ho-hypotesen kan derfor ikke forkastes, og
derfor kan antagelsen om, at data for hele Danmark er genereret af ligning (8.7), a&endres til at data er
genereret af ligning (8.6). At denne antagelse er sand, kan ogsa ses pa ¢1 vaerdien, da vaerdien er hgjere
end den kritiske veerdi pa 4,71. Alternativ hypotesen accepteres derfor, hvilket vil sige at data er genereret

af den ubegransede model, der er angivet i ligning (8.6). Hvis vi analyser pa ¢, for alle regionerne, kan det
ses, at @, ikke er signifikant for nogle af dem, hvilket betyder at Ho-hypotesen accepteres, og data er derfor
genereret af ARD-modellen i ligning (8.6). For at lave et sidste tjek, er @, veerdierne ogsé udregnet for alle

regionerne. Det viser sig, at de alle er signifikante ved et 5 procents signifikant niveau, da alle @, veerdierne

i tabel (8.5) er over den kritiske vaerdi pa 4,71. Det kan konkluderes, at det observerede data for regionerne

og hele Danmark er genereret ved ARD modellen angivet i ligning (8.6).

Den optimale model for at teste om dataet for huspriserne er stationzert er nu valgt. Inden testen dog kan
kgres, skal det undersgges hvor mange lag p* ARD-modellen skal arbejde med.

Lag-leengden for modellen findes ved at opstille et loop i Matlab for augmented Dickey-Fuller test ved brug
af general to specific metodologien. Ligning (8.6) starter med at blive estimeret med 6 lags, herefter
udtraekkes p-vaerdien. Hvis p-vaerdien for parameteren ved det 6. lag er signifikant, betyder det at ADF

testen skal anvende 6 lags. Er dette ikke tilfeeldet bliver modellen genestimeret med lag-l&engden p *—1.

Hele processen bliver fortaget i Matlab indtil det sidste lag element er signifikant forskelligt fra nul.
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p-veerdi

c 0,01095 0,057499 0,069653 0,089048 0,01232 0,006861
y 0,478219 0,004685 0,123009 0,067218 0,524999 0,269101
B(t-1) 0,652692 0,001141 0,425281 2,45E-02 0,940529 0,778257
B(t-2) 0,730437 0,05983 0,00455 0,066773 0,476455
B(t-3) 0,289022 0,016224 6,28E-05 0,005282 0,028328
B(t-4) 0,017533

B(t-5)

B(t-6)

| tabel (8.6) er p-veerdierne for den optimale lag-leengde angivet. Det kan ses, at for hele Danmark er de to

sidste lags 5 og 6 ikke medtaget, hvilket betyder, de ikke har vaeret signifikante, og det er fgrst for ved det

4. lag at p-veerdien er blevet signifikant. For regionen Hovedstaden er den optimale lag-l&engde ét lag, og

for de resterende regioner er den optimale lag-laengde for ADF testen 3 lags.

De 6 modeller, som er blevet estimeret, er blevet testet for korrelation i residualerne. Testen er blevet

foretaget ved hjzelp af plots af residualerne, samt Ljung-Box tests. Begge testene konkluderer, at der ikke er

korrelation i residualerne.

Nar den passende lag-leengde for ARD-modellen, der anvendes i ADF testen, er fundet kan data nu blive

testet for stationaritet. Augmented Dickey-Fuller testen for huspriserne med tilhgrende t-vaerdier og

kritiske veerdier kan findes til sidst i afsnittet i tabel (8.13).

Indkomsten er observeret for hele Danmark samt regionerne. Dataet indeholder 94 observationer, hvor

differencen er taget to gange af logaritmen af dataet.

Indkomst viste sig i f@grste augmented Dickey-Fuller test ikke at vaere stationzert, og det var derfor

ngdvendigt at tage difference én ekstra gang. Den fgrste augmented Dickey-Fuller test som blev lavet pa

enkelt differencen af logaritme af indkomst dataet, vil derfor ikke blive gennemgaet.

Selv om differencen er taget to gange, er proceduren stadig den samme. SSR for de forskellige regressioner

er ikke taget med, men de kan ses i Matlab, hvis det interesserer laeser.
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(i)
Phi
o1 0,014351 0,014012 0,002512 0,001172 0,023433 0,004828
b2 0,007977 0,008701 0,00161 -0,00033 0,010457 0,002169
¢3 -0,00223 -0,00081 -6,95E-05 -1,66E-03 -0,00749 -0,00152

Tabel (8.7) angiver ¢, -vaerdierne, og det kan ses, at for hele Danmark og alle regionerne er vaerdierne

meget lave. ¢, = 0,007977. Holdes denne vaerdi op mod Dickey og Fullers kritiske vaerdi 4,88 i tabel (8.2)
for 5 procents signifikantniveau, kan Ho-hypotesen at ¥ =C = ¢ =0 ikke forkastes. Selv ved 10 procents

signifikantniveau, hvor den kritiske vaerdi er 4,16 kan Ho-hypotesen ikke forkastes. Dette er ogsa tilfaeldet

ved alle regionerne. Det kan derfor allerede nu antages, at data er genereret ved AR-regressionen angivet i

ligning (8.5), da Ho-hypotesen ikke kan forkastes, er data genereret af den begraensede model.

Efter den optimale model for indkomst dataet er fundet, skal den optimale lag-laengde findes. Dette ggres

igen ved brug af general to specific metodologien. Modellen der startes ud med, er en AR model med 15

lags. Herefter justeres lag-leengden indtil p-vaerdien for den sidste laggede parameter er signifikant. De

optimale lag-leengder er angivet i nedenstaende tabel (8.8).

Tabel (8.8): Indkomst parametres p-veerdi

p-veerdi

Y 2,20E-08 | 2,87E-07 | 2,25E-07 | 4,74E-07 | 5,28E-10| 7,40E-14
B(t-1) 1,02E-19| 9,23E-19| 5,46E-19| 4,63E-19 | 1,37E-19| 2,10E-20
B(t-2) 0,849412|0,573615 | 0,862233 | 0,922801 | 0,470522 | 0,693151
B(t-3) 0,006738 | 0,006162 | 0,005686 | 0,004511 | 0,01581|0,016699
B(t-4) 3,32E-09| 7,54E-08 | 2,20E-09 | 4,29E-10| 4,04E-08 | 1,28E-08
B(t-5) 3,51E-14| 1,69E-12 | 6,00E-14 | 1,02E-14 | 8,96E-14 | 4,15E-12
B(t-6) 0,313038|0,168841|0,277481 | 0,365895 | 0,189764 | 0,445247
B(t-7) 0,108025 | 0,092074 | 0,093432 | 0,089943 | 0,129634 | 0,261583
B(t-8) 1,84E-06 | 7,43E-05| 1,89E-06 | 3,25E-07 | 1,68E-06 | 0,000268
B(t-9) 1,10E-10| 2,08E-08 | 2,92E-10| 3,34E-11| 3,76E-11| 8,84E-07
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B(t-10) |0,211285|0,1388710,183397 |0,234263|0,086033
B(t-11) |0,3290150,291643 | 0,298588 | 0,308432 | 0,322072
B(t-12) |0,003919 | 0,035334 | 0,004979 |0,001318 | 0,022708
B(t-13) 9,66E-06 | 0,000818 | 4,01E-05| 3,47E-06 | 0,000172

31-05-2017

Aalborg Universitet

De fleste modeller for dataet for hele Danmark og regionerne er signifikant ved det 13. lag, dog med
undtagelse af indkomst dataet for Region Nordjylland. Det kan ses at AR modellen for Region Nordjylland,
nar der anvendes i ADF test, skal bruge 9 lags. De optimale lag-laengder for indkomst data for hele Danmark
og regionerne er angivet med grgnt i tabel (8.8). De seks estimerede modeller er blevet undersggt for
korrelation i residualerne, og det kan konkluderes ud fra plot og Ljung-Box test, at der ikke er korrelation i
residualerne.

Nu kan de fundene lag-leengder anvendes i den augmented Dickey-Fuller test, som tidligere sagt laves i
Matlab. Selve den augmented Dickey-Fuller test for stationaritet vil blive gennemgaet til sidst i afsnittet og

kan ses i tabel (8.13).

Data for variablen skat for regionerne og hele Danmark bestar af 94 observationer, hvor differencen er
taget to gange af logaritmen til dataet. Igen har det vaeret ngdvendigt, ligesom ved indkomst dataet, at

tage differencen to gange, fordi den fg@rste augmented Dickey-fuller test viste, at dataet ikke var stationaert.

Tabel (8.9): ¢, -veerdierne for variablen skat

(i)
Phi
¢1 -0,01362 -0,0153 -0,00337 0,010574 -0,01606 -0,00623
b2 -0,01328 -0,01452 -0,00272 0,00541 -0,02532 -0,01209
¢3 -0,00646 -0,00664 -0,00074 -2,34E-03 -0,02211 -0,01198

Tabel (8.9) angiver alle @, -vaerdierne for F-testen i ligning (8.8). For af nemmest at kunne afklare hvilken
model, der vil vaere den optimale for augmented Dickey-Fuller test, ses der fgrst pa @,. Alle @, vaerdierne

er meget lave, og sammenholdes de med den kritiske veerdi for ¢2, der er angivet i tabel (8.2) 4,88, kan Ho -

hypotesen ikke forkastes. Det antages, at data for regionerne og hele Danmark, er genereret af den

begreensede AR model i ligning (8.5). Den optimale lag-laengde findes nu for AR modellen.
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General to specific metodologien anvendes igen, hvor start lag-leengden for modellen er sat til 15 lags. P-

veerdierne for parametrene er angivet i understaende tabel.

Tabel (8.10): Skat parametres p-veerdi

p-veaerdi

Y 5,60E-17 | 3,81E-17 | 4,68E-07 | 2,89E-13| 1,27E-18 | 1,66E-12
B(t-1) 1,66E-20| 6,91E-21| 6,28E-18 | 3,77E-17 | 1,36E-19| 1,78E-18
B(t-2) 0,478993|0,761773|0,702667 | 5,25E-02 | 0,222661| 0,28251
B(t-3) 0,137513|0,113039| 0,02405|0,111932|0,285473|0,057363
B(t-4) 8,22E-10| 1,21E-10| 8,57E-11| 4,22E-11| 5,08E-09 | 7,89E-11
B(t-5) 1,46E-13| 5,78E-14 | 4,94E-13 | 1,94E-12 | 1,80E-12| 5,84E-12
B(t-6) 0,176959 | 0,355349 | 0,151784 | 0,008772 | 0,080508 | 0,095598
B(t-7) 0,638773|0,626288|0,317845| 0,34025|0,809286 | 0,408827
B(t-8) 0,013249|0,000603 | 0,000226 | 0,001291 | 0,162509 | 0,000824
B(t-9) 0,000149 | 1,11E-06 | 2,74E-07 | 7,79E-06 | 0,018621 | 3,62E-06
B(t-10) 0,201162|0,010829 0,225177
B(t-11) 0,618754|0,542852 0,757225
B(t-12) 0,079246|0,166571 0,156317
B(t-13) 0,007438|0,026461 0,020307
B(t-14) 0,049783

Det kan ses i tabel (8.10), at dataet for skat for hele Danmark og regionerne har meget forskellige lag-
leengder. Dette sker pga. den fgrste initial lag-l&engde blev sat til 10, men det viste sig, at selvom lag for
modellen var blevet reduceret indtil det sidste lag var signifikant, var der stadig korrelation i residualerne.
Det var derfor ngdvendigt at starte med en laengere lag-laengde, hvilket denne gang blev sat til 15. De seks
forskellige modeller er igen er blevet testet ved hjaelp af Ljung-Box test og plot af residualerne, og det har
vist at der ikke lzengere er korrelation i residualerne. Facit for stationaritet testene vil blive gennemgaet til

sidst i afsnittet i tabel (8.13).

Dataet for renten bestar af 95 observationer, hvor differencen er taget af logaritmen af data. Renten er kun

observeret for hele Danmark.
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For at kontrollere at data for renten er stationzert, skal det testes for hvilken model, det kan antages at data

er genereret af. Dette g@res ved at se pa de nedenstaende ¢, -veerdier i tabel (8.11).

Tabel (8.11): ¢, -vaerdierne for variablen renten

¢(i)
Phi
o1 11,5158
b2 7,393244
®3 -0,24055

Forst testes det om hvorvidt ¢, er signifikant. Ved test af @, er det antaget, at ligning (8.5) er den

begraensede og ligning (8.7) er den ubegraensede. Her er ¢, = 7,393244, hvilket er hgjere end den kritiske
veerdi 4,88 angivet i tabel (8.2). Ho-hypotesen forkastes, og alternativ hypotesen, at data er genereret ved
hjeelp af den ubegransede model i ligning (8.7), accepteres. Inden det antages at dette er korrekt, testes
¢, for at underspge om der skal veaere en tidstrend med i modellen. Ligning (8.6) antages at vaere den
begraensede model, og ligning (8.7) er den ubegraensede. Hvis Ho-hypotesen forkastes, skal der vaere en
tidstrend med i modellen. Her er ¢, = -0,24055, hvilket er under den kritiske vaerdi 6,49 for @, angivet i
tabel (8.3). Ho-hypotesen kan derfor ikke forkastes, og data er derfor genereret af den begraensede model i

ligning (8.6). Den optimale ARD model undersgges nu for hvor mange lags, der skal veere med i augmented

Dickey-Fuller test.

Tabel (8.12): Rente parametres p-veerdi

p-veerdi

C 0,066404
y 0,20127
bl 0,017376

Det kan ses i tabel (8.12), at det fgrste lag, hvor parameteren blev signifikant, er ved ét lag. Den optimale
lag-leengde for ARD modellen for ADF-testen blev fundet ved hjalp af General to specific metodologien.
Initial lag-leengden for ARD modellen er blevet sat til 6 lags i Matlab.

Det sidste der mangler, er at teste, hvorvidt data for renten er stationaert. Den augmented Dickey-Fuller

Side 44 af 86



31-05-2017
Aalborg Universitet

Specialeafhandling
Cand. Oecon.

Emil McLeman-Hasselgaard
Rune Lorenz Nielsen

test kgres i Matlab, og det testes her om y er signifikant, hvilket betyder, at der ikke er unit root

eksisterende og data derfor er stationaert. Testen for stationaritet kan ses i nedenstaende tabel (8.13).

Den optimale model samt de tilhgrende optimale lag-l&engder er blevet fundet i det ovenstaende. Data for
huspriserne, indkomst, skat og renten vil nu blive testet for eksistensen af unit root. Den augmented

Dickey-fuller testet er blevet udregnet i Matlab. Her er t-vaerdierne for parameteren y blevet udregnet for
alle modellerne, samt den tilhgrende kritiske vaerdi. | tabel (8.13) er hver enkelt t-veerdi for ¥ samt

tilhgrende kritiske vaerdi for huspriserne, indkomst, skat og renten opdelt efter regioner samt hele

Danmark blevet illustreret. De kritiske vaerdier er for 5 procents signifikantniveau.

Tabel (8.13): ¥ T- og kritisk veerdi for alle de udvalgte modeller.

ADF

Huspriser V4 Y V4 Y Y e

C-value -2,8939 -2,89264 -2,89348 -2,89348 -2,89348 -2,89348
T-value -4,215 -4,69278 -3,7053 -3,2069 -4,1848 -4,86966
Indkomst

C-value -1,94456 -1,94456 -1,94456 -1,94E+00 -1,94446 -1,94453
T-value -4,88587 -4,49545 -4,68005 -4,81E+00 -10,7173 -5,1828
Skat

C-value -1,94453 -1,94453 -1,94456 -1,94E+00 -1,94453 -1,94456
T-value -5,2142 -5,58059 -4,13787 -2,29E+00 -4,42249 -3,96144
Rente

C-value -2,89264

T-value -7,08532

Ho-hypotesen for augmented Dickey-Fuller test for unit root er at ¥ = 0. For at kunne forkaste Ho-
hypotesen og acceptere alternativ hypotesen, skal t-vaerdien vaere lavere end den kritiske vaerdi. De kritiske
veerdier er baseret pa hvor mange observationer, der er tilgeengelige, samt hvilken model der er blevet
estimeret. Det kan ses, at den kritiske vaerdi for AR modellen er hgjere end for ARD modellerne. Den fgrste
ADF test, som er blevet fortaget, er for huspriserne for hele Danmark. Her er t-veerdien udregnet til -4,215,
hvor den kritiske veerdi, som kan ses i kolonnen C-value, er angivet til at vaere -2,8939. T-vaerdien er lavere

end den kritiske veerdi, sa derfor kan Ho-hypotesen om tilstedevaerelsen af unit root forkastes. Dataet for
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huspriserne for hele Danmark er derfor stationaert. Det ggr sig ogsa geldende for dataet for regionernes
huspriserne, hvilket kan ses i tabel (8.13). Her har alle regionerne en lavere t-vaerdi end den kritiske.
Alternativ hypotesen accepteres, da dataet ikke indeholder unit root. Indkomst dataet for regionerne og
hele Danmark har den tilhgrende kritiske vaerdi ~1,944, hvor alle t-veerdier er lavere end den kritiske veerdi.
Derfor er indkomst dataet stationaert. Indkomst dataet har for Region Syd- og Midtjylland stadig korrelation
i residualerne, og selv ved tilfgjelsen af flere lags blev der stadig observeret korrelation.

Dataet for skat har nogenlunde den samme kritiske vaerdi som for indkomst. Det kan ses i tabel (8.13), at de
tilhgrende t-vaerdier alle er lavere end den kritiske, sa derfor er dataet for skat ogsa stationaert, da Ho

hypotesen y =0 forkastes. Den sidste variable renten som der er blevet observeret data for mangler nu.

Renten er kun observeret for hele Danmark, med den udregnede t-veerdi -7,085. T-vaerdien for renten er
meget lavere end den kritiske vaerdi, sa Ho-hypotesen forkastes, og alternativ hypotesen om, at data ikke
indeholder unit root, accepteres. Alt det observerede data, der anvendes til analysen, kan konkluderes at

veere stationeert.

9 Autoregressive modeller

Dette afsnit kommer til at handle om AR modeller, da der senere i projektet vil blive dannet AR(1) modeller
for hele Danmark og de 5 regioner. AR(1) modellerne bliver anvendt som benchmark i projektet. Data som
indeholder en raekke af tal og tid, betragtes som en tidsserie. Tidsserier har lige store tidsrum imellem
observations intervallerne, saledes der kan omstilles modeller pa baggrund af dataet. Tidsserie modellerne
benyttes til at analysere data for at fange tendenser og underliggende effekter, som herefter kan bruges til
analyser og prognoser. Autoregressive modeller er en af de mest benyttet type modeller til bearbejdning af
tidsseriedata. | en AR model forventes det, at den forrige observation, X;._, har effekt pa den observerede
veerdi pa tidspunkt k. Denne effekt males ved parameteren p.

Derved kan der opstilles en simpel model for tidsserien:
Xk =pXk—1+€k' k= O,il,iZ,

Hvor X er den observerede veerdi til tidspunkt k, p er en forklarende parameter for effekten af den laggede
observations vaerdi og € er et fejlled, for de effekter det laggede led ikke kan forklare. Ofte bliver det

antaget at fejlleddene i modellerne er tilfeldige og ikke korrelerede, der fglger en normalfordeling, hvilket

vil sige, at fejlledet har en middelvaerdi pa nul og en konstant varians c?.
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Ligesom X afhaenger af den tidligere observations vaerdi Xk.;, afhaenger Xi.; ligeledes af tidligere
observations vaerdi Xi.,. Hvis der tages udgangspunkt i en AR(1), kan Igsningen til Xi findes ved rekursiv

substitution*:
X = pXp—1 + &
= p(PXk-2 + €x-1)tex
= p*Xy_z + Pex—1 + &

= p3Xy_3 + pPep—p + DE-1 + &

= kaO + o+ pE_1 T+ &

Her er X0 initial vaerdien.

For beregne parameteren p er det ngdvendigt at fitte dataet til en AR(1) model. Dette gg@res ved at
minimere fejlledet € i forhold til parameteren p, og derved fa den estimerede vaerdi sa taet som muligt pa

den observerede vardi. Her tages den afledte af de summerede kvadrater af fejlledet:
a n n
a—Z(Xk — pXy-1)* =2 Z(Xk — PXi—1) (—Xk-1)
Pi= k=2
Da vi er interesserede i at minimere fejlledet g, saettes det afledte til 0.

2> (X = pXiees) (~Xie) = 0
k=2

n

D (XX +pXE,) = 0
k=2

n n
- Z(kak—l) +p Z pXi1 =0
k=2 k=2

n n
Z(Xka—1) =D Z le%—l
k=2 k=2

34 AR(1) TIME SERIES PROCESS, Horvath, Zsuzsanna og Ryan Johnston side 3-5
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Ved at isolere p fas udtrykket:

Y=2 (X Xi-1)

ﬁ =
Yk=2 PX1§—1

Det naeste trin i modelleringen af dataet er at finde fordelingen af residualerne, for at kunne determinere
om residualerne fglger en normalfordeling, og dermed er hvid stg@j. For at finde denne fordeling ses der pa

den oprindelige ligning for en AR(1):

Xk = PXi-1 + &
Her isoleres fejlleddene saledes:

€ = Xk — DXk-1

Her kan et histogram af de estimerede fejlled veere en mulighed, da det forventes at fejlleddene fglger en
normal fordeling, hvis de er hvid stgj. Dette princip vil blive benyttet senere for forecasts residualerne

under evalueringen af forecastene.®

| projektet benyttes AR(1) modeller til at teste kvaliteten af forecastene baseret pa VAR modellerne, som vil
blive gennemgaet i afsnittet med forecast evaluring. AR(1) modellerne dannes pa baggrund af
ejendomsprisudviklingen i den enkelte region. Her fjernes de sidste 14 observationer af dataet, saledes at
den dannede AR(1) model kan testes out-of-sample. Her laves one step ahead forecasts, som kan blive sat
op imod i de 14 undladte observationer, og dermed kan modellen blive vurderet i forhold til disse
observationer. | det fglgende afsnit vil forecasts teori blive gennemgaet med udgangspunkt i Walter Enders
Applied Econometric Time Series*edtn hyilket betyder at notationerne for AR modellen sndres til Walter

Enders AR notationer.

10 Forecasting

Objektet i modelarbejde er ikke at modellere en model, der er repraesentativ for det gkonomiske
observerede data. Derimod er det malet at finde simpel modeller, der vil vaere i stand til at fange opfa@rslen
i en tidsserie, sdledes at modellen har et tilstraekkelig basis for forecasting. | dette afsnit vil egenskaberne af
forecasting blive gennemgaet. Fgrst bliver der lagt fokus teorien bag forecasting af en AR model, som i
projektet bliver sat til at vaere benchmark. Forecasting teorien af en AR model blive gennemgaet ud fra

Applied Econometric Time Series*edt°" skrevet af Walter Enders.

35 AR(1) TIME SERIES PROCESS, Horvath, Zsuzsanna og Ryan Johnston, side 6-8
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Enders antager at data genereringsprocessen af tidligere og nuveerende realisationer af {yt} og {gt}
sekvenser er kendt af forskeren. Enders ligger fgrst fokus pa en AR model med et lag, noteres som AR(1), i
forklaringen af forecasting:

AR(1) Ye =8 +a Yy +& (10.1)

Y, er de observerede vaerdier for den variable, der gnskes at blive modelleret. @, er en konstant, og a, er

den estimeret parametre veerdi for den laggede vaerdi af Yy, ;. &, er fejlleddet for den estimerede AR(1)

model. AR(1) modellen i ligning (10.1) opdateres nu én periode frem, saledes at ligningen aendres til:

Yin =8+ Y +E,
Hvis koefficienterne for @, og a, er kendt, muligggr det at forecaste en periode frem Y, , hvilket er

begraenset af informationen, der er tilgaengelig i periode t:

Elyid=a,+ay, (10.2)
Enders bruger her notationen Et[ytﬂ-] som en forkortelse for den begraensede forventning af y,, ;, given

den information som er tilgeengelig i periode t. | angiver hvilken periode, der bliver forecastet.

Begreaensningerne, der forelaegger forventningen, kan mere formelt skrives som:

Et[yt+j] = E(yt+j Yoo Yia Yz gt’gt—li“') .

Hvis ligning (10.1) opdateres fra en periode frem til to perioder:
Yoo =8 t & Yia + €

Hvilket betyder, at forecasts af Y,,, er betinget af periode t sdledes:

Et [yt+2] =38, + alEt [yt+l]

E.[Y,.,] kan erstattes ved at bruge ligning (10.2):
ElYi.l=2a,+a(a, +ay,)
Det kan udledes, at forecast for Y, , kan bruges til at forecast Y, ,, . Dette princip betyder, at forecast kan

blive konstrueret ved brug af frem af rettet iteration. Overordnet kan forecastet for Y, ; bruges til at

forecaste en periode frem Y,, ;,, . Siden princippet fra ovenstdende ligninger kan bruges, kan Y, ;,; som
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skrives: Y, i, =8y + &Y, j + & juy OMskrives til:
Et[yt+j+1]:a0 +a1Et[yt+j] (10.3)

Det kan udledes fra ligning (10.2) og ligning (10.3) at det er muligt af estimere en hel serie af j-step-ahead
forecast ved at bruge frem af rettet iteration. Hvis processen fortsaettes fra ligning (10.3), findes ligningen,
som Enders kalder for forecast funktionen. Funktionen udtrykker alle j-step-ahead forecast som en

funktion af information fra periode t:

Et[yt+j]:a0(1+a1+a12 +'"+a1jil)+a1jyt

Ligning (10.1) er blevet estimeret pa baggrund af observeret data, hvilket betyder, de forecastede vaerdier,
der blive estimeret for denne model, er out of sample forecast. To-periode forecastet Y, , anvender
forecastet for den tidligere periode, der findes ved ligning (10.2), hvilket ggr det sveert at yderligere
konkludere, om AR(1) modellen giver fornuftige forecasts.

Projektet anvender flere forskellige modeller til at forecaste Y . Det er derfor ngdvendig at bruge en
metode, der ggr det muligt at sammenholde de forskellige modellers forecast.

Det observerede data der anvendes i projektet har 94 observationer, men i stedet for at estimere vores
benchmark model pa alle observationerne, reduceres dataseettet til f.eks. 80 observationer. Der er nu 14
observationer, der ikke bruges til model estimeringen, men dog er kendt. Nar f.eks. en AR(1) model er
blevet estimeret pa det reduceret datasaet, kan modellen bruges til at forecaste for en periode frem, hvor

den estimeret forecast vaerdi for notationen N,, = ¥,,.;. Siden vi allerede kender den observerede vzerdi

for periode Yy, , kan forecast-fejlen for AR(1) modellen konstrueres. AR(1) modellen kan nu blive

genestimeret ved brug af det observerede data, hvor en ekstra observation tages med, saledes at modellen

bliver estimeret pa 86 observationer. Denne proces fortsaettes til at alle de estimeret forecast N,,, er

fundet.

AR modellen, som bliver anvendt til benchmark, holdes op mod en VAR model. VAR modellen benyttes, da
der er flere forskellige tidsserier. Der kan her refereres til den overordnede makrogkonomiske
gennemgang, hvor det tydeligt vides, at huspriser bliver pavirket af andre variabler. Det vil derfor vaere
interessant at estimere en VAR model, saledes at de forskellige variablers observationssekvens pavirkning
pa huspriserne kan udledes. Fgrst vil teorien bag en VAR model gennemgas, hvorefter fokusomradet for

VAR forecast vil blive teoretiseret.
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VAR modellen, der blive brugt til gennemgang af teorien, er en to-variable VAR(1). Vi kan her lade
tidsserien {Y, } vaere pavirket af tidsserien for {z,} og vice versa. Det simple bivariant system kan

opskrives som:
Yo =By =0,z + 1Y H 12 ey (10.4)
2, =Dy =By Y + ¥ Yia V02 tEx (10.5)

Det er antaget, at data er stationeert, hvilket er blevet testet i afsnit 8 i projektet for det observerede data,

der anvendes til at modellere en VAR. &, og &, antages at veere hvid stgj og ikke korreleret med
standardafvigelsen o, og g, . Ligning (10.4) og (10.5) er begge af lag ordren én, siden der kun er

inkluderet ét lag. Systemet for en VAR model tillader at inkorporeret feedback, fordi bade Y, og Z,

pavirker hinanden. Ligningerne, som bliver pavirket af begge variabler, er ikke i stand til at blive estimeret
ved hjzelp af OLS pga. der er en simultan effekt mellem de to. OLS estimaterne vil lide under at
koefficienterne og fejlleddene er korreleret, og der derfor opstar bias estimater. For at undga dette

problem, bliver ligningerne (10.4) og (10.5) transformeret til et ligningssystem pa fglgende matrix form:

|:1 by, }{yt} _ |:b10 } + {711 V12 :||:ytl} + {gw}
b,,1 Z; By, VaV2 | Zia En

Dette kan skrives mere kompakt:

Bx, =TI, +11X4 +&

1b b
Hvor B:{ 12}'xt:{yt:|'l“0:{10]11:{711712}
b,,1 Z; bzo Va1V 22
&
&y

Ved at Pre-multiplicere det forkortede ligningssystem med B, opnas en standard VAR form:
X =A +AX ,+¢€ (10.6)

Notationerne i ligning (10.6) angiver: A, = B_lFO, B_lrl og e, = B’lgt.

Notationerne for VAR modellen bliver nu andret. Ligningen (10.6) kan nu bruges til at definere a,, som
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element i af vektoren A,. a;; bliver defineret som elementet i raekke i, kolonne j af matrixen A1

Fejlleddet €;, bliver defineret som elementet i af vektoren €, . De nye notationer bruges nu til at omskrive
ligning (10.6) til:

Yi = ta, Y t85,Z4 +E€y (10.7)

Zy =8y t 8y Y a7 +€y (10.8)

Der er forskel mellem de to ligningssystemer opskrevet i ligning (10.4) og (10.5), og det udledte
ligningssystem i ligning (10.7) og (10.8). Ligningssystemet opskrevet i ligning (10.4) og (10.5) er defineret
som en strukturel VAR, mens ligningerne (10.7) og (10.8) er refereret til som en standard VAR form. Til
modelleringen af ligningssystemet i projektet, der bliver gennemgaet i afsnittet om modeludvaelgelsen

brugen af standard VAR form.

Efter at VAR modellen er blevet estimeret, kan den blive brugt til multiforecasting. VAR(1) modellen

gennemgaet ovenover og angivet i (10.6), og vil blive brugt som et eksempel pa, hvordan en VAR
forecaster. De estimerede koefficienter for A, og A, kan nu blive brugt til at lave one step ahead forecast.
One step ahead forecastet kan blive udledt ved at bruge relationen:

Er[Xuid = A+ AX (10.9)
T angiver stgrrelsen pa det observerede data, som VAR modellen er blevet estimeret pa. Two step ahead
forecastet findes ved at bruge relationen:

ErlXr..]= A+ AE; [Xr,]
Ligning (10.9) kan nu substitueres ind, sdledes at forecast veerdien for one step ahead anvendes til at

estimere forecast for two step ahead.

E; % ]1=A +ALA +AX ] (10.10)

De observerede veerdier er blevet reduceret til 80 ligesom ved AR eksemplet. Hver gang et one step ahead
forecast er blevet udfgrt, bliver en ny VAR(1) model estimeret pa det observerede data, hvor der er
inkluderet en ekstra observationsveerdi T +1. Det er derfor ikke ngdvendigt, hvis VAR modellerne
estimeres pa et reduceret datasaet, at anvende one step ahead forecast til at estimere two step ahead

forecast, som det bliver forslaet i ligning (10.10).
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11 Modeludvaelgelse

| dette afsnit vil modeludvaelgelsen finde sted. Projektet anvender en AR model som benchmark model, og
holder en VAR model op mod denne benchmark, for at teste hvilken model der estimerer de bedste
forecast. Inden evalueringen kan finde sted, skal udveelges af hvor mange lags de enkelte modeller skal
indeholde. Metoderne der anvendes til at finde den bedste lag-leengde, er Akaike Information kriterium

(AIC) og Bayesian information kriterium (BIC) for hver af de enkelte VAR modeller.

Det er vigtigt at undersgge, hvorledes en model fittes til data. Ved at tilleegge ekstra lags til en model f.eks.
en VAR, sa vil sum of squares for modellens estimerede residualer reduceres, saledes modellen bliver mere
praecis. Dog er det ikke uden konsekvenser at tillaegge et ekstra lag til en model. Et ekstra lag betyder, at
flere koefficienter skal estimeres, hvilket fgrer til tab af frihedsgrader®®. Antallet af koefficienter, der skal

estimeres, er afhaengig af hvor mange variabler, der er med i VAR modellen.

Det primaere fokus i modellen er, at kunne anvende de estimerede modeller til forecast, og hvis der
inkluderes ungdvendige koefficienter i modellen, kan det pavirke forecast praestationen af den estimerede
model. To meget udbredte selektions kriterier er Akaike og Bayesian. Begge metoder vil blive anvendt i
projektet til at afggre den ideelle lag-leengde for VAR modellerne for hele Danmark og de underleeggende
regionerne.

AIC findes ved at estimere sum of squared residuals se afsnit 8 ligning (8.9) for specifik definition. De to

selektions kriterier, henfgrt tidligere naevnte, er givet i de understaende ligninger?’:

AIC =T *In(SSR) + 2n (11.1)
BIC =T *In(SSR) +n*In(T) (11.2)

Hvor T angiver maengden af brugbare observationer. N er antallet af estimerede parameter i modellen.
N afhaenger af hvor mange lags, der er inkluderet, samt om der er en konstant herimellem. IN(SSR) er

den naturlige logaritme af sum of squared residuals fra den estimerede model. Der findes ogsa andre

formler for udregning af AIC og BIC, men for nu bruges Walter Enders’ formler for AIC og BIC*%,

T vardien i AIC og BIC skal holdes fast, for at fa et preaecist estimat. Eftervirkningerne af AIC estimeret med
en foranderlig T, er at AIC ikke laengere finder den bedste model, men derimod den model med det

laveste antal observationer. Grundlaget for dette, er at T har en direkte reducerende effekt pa AIC, hvilket

3 SAMPLE AUTOCORRELATIONS OF STATIONARY SERIES. Enders, Walter. Side 69-70
37 SAMPLE AUTOCORRELATIONS OF STATIONARY SERIES. Enders, Walter. Side 69-70
38 SAMPLE AUTOCORRELATIONS OF STATIONARY SERIES. Enders, Walter. Side 69-70
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ogsé kan ses i ligning (11.1), hvor T er ganget pd IN(SSR) . Den samme eftervirkning ggre sig ogsa

gaeldende for BIC. Den konstante veerdi for T findes ved at bruge antallet af fri observationer for alternativ
modellen, hvilket vil sige den model, der er blevet estimeret med flest lags. Udvalgelsen af den bedste
model foregar ved at finde den model, hvor AIC og BIC er lavest. Forbedring af en models fit af data
forbedrer ogsa AIC og BIC. Projektet estimerer en VAR model med 1 til 7 lags, malet er her at finde den VAR
model med den bedste AIC og BIC vaerdi. Tilfgjelsen af et ekstra lag betyder at N stiger, samt sum of
squared residuals reduceres. Dog hvis de ekstra regresser ikke har nogle forklarende kraft, vil tilfgjelsen af
dem fa AIC og BIC til at stige. Grundlaget for at BIC inkluderes, er at den naturlige logaritme tagesaf T,

hvilket betyder at BIC vil vaelge en mere parametersparsom model end AIC®.

Akaike Information kriterium og Bayesian information kriterium udregnes i Matlab. Matlab funktionen for
AIC og BIC er mere udvidet end Walter Enders, derfor vil AIC og BIC funktionerne for Matlab blive

illustreret:
AIC =T * Iog(det(_%ig(t, 0,)(e(t,0,))"))+2n+T *(n, *(log(27) +1))

BIC=T *Iog(det(_%is(t,éN )(e(t,0,))")) +T *(n, *log(27z) +1) + n*log(T)

Funktionerne er blevet omskrevet, saledes at de fgr gennemgaet notationer i projektet holdes de samme.
£(t) er en vektor med pradiktionsfejl. éN er repraesentativ for de estimerede parametre i modellen. n,

er antallet af model outputs. Det kan ses, at de fgrste led er det samme som i Enders, dog er
determinanten taget af residualerne. AIC i Matlab tager ogsa antallet af model outputs med i evalueringen
af modellen. Det samme ggr sig geeldende for BIC. Igen er BIC mere fokuseret pa parameter-
sparsommelighed, fordi den igen har det sidste led med, hvor den tager logaritmen til antallet af brugbare

observationer T .

Outputtet fra AIC og BIC, som er udregnet i Matlab, vil nu blive gennemgaet. VAR modellerne, der bliver
estimeret til at fitte data, er i lag reekkevidden 1 til 7 lags.

VAR modellerne er blevet estimeret ved hjzlp af loop funktionen i Matlab. Det har derfor vaeret muligt at
estimere alle VAR modellerne pa en gang. Fra de estimerede modeller er AIC og BIC blevet udledt ved hjalp

af de ovenstaende funktioner. | tabel (11.1) er alle de udledte AIC og BIC estimater illustreret.

39 SAMPLE AUTOCORRELATIONS OF STATIONARY SERIES. Enders, Walter. Side 69-70
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Tabel (11.1): VAR(1:7) AIC og BIC vaerdier

VAR hele danmark] VAR Hovedstanden VAR Midtjylland

VAR(L) -2089,2| -2041,81|VAR(1) -2026,37| -1978,98|VAR(1) -2043,24| -1995,36
VAR(2) -2287,38| -2202,54|VAR(2) -2254,65| -2169,81|VAR(2) -2248,19| -2163,35
VAR(3) -2248,2| -2126,32|VAR(3) -2215,55| -2093,67|VAR(3) -2218,92| -2097,04
VAR(4) -2218,58| -2060,09|VAR(4) -2194,52| -2036,03|VAR(4) -2182,68| -2024,19
VAR(S) -2173,6| -1978,93|VAR(5) -2152,97| -1958,3|VAR(5) -2139,51| -1944,84
VAR(6) -2260,32| -2029,91|VAR(6) -2222,21| -1991,81|VAR(6)} -2220,84| -1990,44
VAR(7) -2255,51| -1983,82|VAR(7) -2214,87| -1549,17|VAR(7) -2221,43| -1955,74
VAR Mordjylland VAR Sj=lland VAR Sydjylland

VAR(L) -2005,37| -1957,98|VAR(1) -1990,64| -1943,25|VAR(1) -2031,4| -1984,01
VAR(2) -2211,22| -2126,38|VAR(2) -2207,53| -2122,69|VAR(2) -2246,78| -2161,94
VAR(3) -2170,09| -2048,21|VAR(3) -2161,98| -2040,11|VAR(3) -2198,31| -2076,44
VAR(4) -2132,87| -1974,38|VAR(4) -2129,81| -1971,32|VAR(4}) -2164,71| -2006,22
VAR(S) -2096,85| -1902,18|VAR(5) -2102,19| -1507,52|VAR(5) -2126,88| -1932,21
VAR(B) -2188,64| -1958,23|VAR(6) -2202,04| -1971,64|VAR(B) -2223,28| -1992,88
VAR(7) -2186,12| -1920,43|VAR(7) -2168,15| -1902,46|VAR(7) -2205,72| -1940,02

| tabel (11.1), hvor de enkelte VAR modellers AIC og BIC er blevet illustreret, findes den laveste veerdi for
begge selektions kriterier. For Hele Danmark vaelger AIC en VAR(2) som vaerende den bedste model, med
en AlC-veaerdi pa -2287,38. Den mere sparsommelige BIC vaelger ogsa en VAR(2) for hele Danmark, da den
laveste vaerdi er for en VAR med to lags -2202,54. Den sammen konklusion kan drages ved VAR modellerne
for regionerne, her er de bedste modeller ogsa en VAR(2). De laveste AIC og BIC veerdier er i tabel (11.1)

markeret med grgn farve.

Ved hjaelp af Akaike Information kriterium og Bayesian information kriterium blev en VAR(2) model udvalgt,
som vaerende den bedste til at fitte data for hele Danmark. Estimeringen af modellen bliver fortaget i

Matlab, og output fra estimeringen vil blive gennemgaet i dette underafsnit.

Matlab har en allerede eksisterede funktion, der kan bruges til at opsaette en VAR model, men med en
illustrativ hensigt vil VAR modellen for hele Danmark, skrives op pa en standard VAR form. VAR teorien fra
afsnittet Forecasting vil blive anvendst til dette formal. VAR modellen, der er blev udledt i afsnittet, var en
VAR(1), med to variabler, denne model vil nu blive omskrevet til en VAR(2) med 4 variabler, saledes at den
stemmer overens med det observerede data for projektet. Ligning (10.6) i Forecasting afsnittet vil blive

anvendt til at opskrive VAR(2) modellen.

X, = Ao + Alxt—l + Azxt—z +€
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Ligningssystemet for den ovenstdende VAR(2) vil nu blive praesenteret. | afsnittet Databeskrivelse er det
observerede data, som anvendes til at estimere VAR(2) modellen, gennemgaet. Huspriserne far notationen

h, . Indkomst far notaionen Ay,. Skat far notationen AS, . Renten far notationen T, .

ht = a'lO + allht—l + alZAyt—l + alSASt—l + a14 rt—l + bllht—Z + b12Ayt—2 + b13ASt—2 + b14 rt—2 + elt
Ayt = aZO + a‘Zlht—l + aZZAyt—l + aZSASt—l + a24 rt—l + b21ht—2 + bZZAyt—Z + b23ASt—2 + b24rt—2 + e2t
ASt = a30 + a31ht—1 + a32Ayt—1 + a'Z'KI'BASt—l + a34 r-t—l + b31ht—2 + bSZAyt—Z + b33ASI—2 + b34 rt—2 + e3t

rt = a40 + a4lhtfl + a42Aytfl + a43Astfl + a'44 rtfl + b4lht72 + b42Ayt72 + b43Ast72 + b44 r-t72 + e4t

Det praesenteret ligningssystem for hele Danmark skrives nu op pa vektor form, saledes at den stemmer

overens med ligning (10.6) fra Forecasting afsnittet.

he Qo aiq Q12 Q13 Q14 |[ he-q bi1 byz b1z b1a [ he—2 €1t
lAYt\ _ a20‘ n la21 Az2 Q23 Az4 | [Aye—q n by1 byy by3 byy | |Ayi—s 2t
As;

Tt

Q

+ 11.3
A31 A3z A33 A34 | [Asp_q bs1 b3z b3z b3y [|Ase— 3t (11.3)

Qa1 Qap 43 Qag || 144 byi bay byz bag Il 15 €4t
Ligningen (11.3) er den opsatte vektor autoregressive model, der bliver estimeret i Matlab. Funktionen der
bliver anvendt til at opstille VAR(2) modellen i ligning (11.3), kaldes for varm. Funktionen tillader at notere
hvor mange variabler, der skal inkluderes i modellen, samt hvor mange lags modellen skal indeholde.
VAR(2) modellen kan nu estimeres for hele Danmark, ved hjalp af funktion estimate. estimate funktionen
tillader ogsa at traekke residualerne ud fra den estimerede VAR(2) model, saledes der kan fortages analyse

af hvor godt modellen fitter dataet. Dette bliver der gjort brug af i naeste afsnit evaluering af forecast.

Ligning (11.4): Estimeret VAR(2) for hele Danmark.

he 0,008039 0,0799 23876 0,5026 —0,1483 7] he—y ]
Ay.| _|-3,0947e — 06| , |—0,0022 1,6076 0,0025 0,00039 ||Ay,_;
As.| = | —0.000110 0,0044 0,0636 1,5005 —0,0034 ||As,_,
i —0.017283 0,3686 —4,0840 —0,4499 0,3987 || r,_, |

—0,0128 —0,9789 —0,5280 0,00076 [ h¢-2 €1t]
—0,00091 —-0,8927 0,0093 —0,0020||Ay;_; + €t
—-0,00018 —0,0294 —0,8021 0,0021 ||As;_, €3t

0,4717 -0,7375 —0,9754—-0,107111 r;_, €4t ]

Den estimerede VAR(2) model for hele Danmark er gengivet i ligning (11.4). Det er sveert at uddrage en

effekt fra indkomst og skat, da differencen er taget to gange af det observerede data. Det kan dog ses at

Side 56 af 86



Emil McLeman-Hasselgaard Specialeafhandling 31-05-2017
Rune Lorenz Nielsen Cand. Oecon. Aalborg Universitet

huspriserne er positiv pavirket af hgje veaerdier i Ay;_; og As;_;. 1:_1, Som angiver a&ndringen i renten, har
et negativ fortegn ved det fgrste lag (-0,1483), hvilket betyder at renten har en negativ effekt pa
huspriserne. At renten pavirker huspriserne negativt, stemmer overens med den makrogkonomiske teori.
Variablerne ved lag to, hvor husprisen er den afhangige variabel, har zendret fortegn. Den estimerede h;
bliver pavirket negativt, hvis de observerede vardier for lag to har vaeret hgje. Det er vigtig at VAR(2)

modellen ikke overfortolkes, da hovedmalet med modellen er at anvende den til out of sample forecast.

12 Evaluering af forecast

| afsnittet for modeludvaelgelse blev Akaike og Bayesian selektions kriterium anvendt til at finde den rigtige
lag-leengden for VAR modellerne for regionerne og hele Danmark. Begge selektions kriterierne havde den
laveste vaerdi ved VAR modeller med to lags.

De ngje udvalgte VAR(2) modeller blev her efter estimeret, samt blev VAR(2) modellen for hele Danmark, i
underafsnittet VAR model hele Danmark, gennemgaet. VAR(2) modellen for hele Danmark bliver brugt som
initial vaerdier for forecast funktionen i Matlab, saledes det fgrste step ahead forecast kan udregnes, denne
proces fortseettes indtil det valgte forecast interval er beregnet. Det samme ggres for de enkelte regioner i
Danmark. Forecast for benchmark modellen bliver estimeret pa samme made, dog har der ikke vaeret brug
for at finde den samme optimale lag-laengde som ved VAR modellerne. AR(1) modellen er som sagt valgt
som benchmark, da modellen har meget sparsomme parametre estimeringer. Her endes der til sidst op
med 6 model forecast ved brug af VAR(2) modellen, og 6 model forecast ved brug af AR(1) modellen.

De estimerede forecast for regionerne og hele Danmark vil nu blive gennemgaet i de naeste to afsnit. Det
fgrste afsnit er med et forecast interval pa 14 steps ahead. Det andet afsnit anvender et forecast interval pa

26 steps ahead.

Efter der nu er fortaget forecast af de 6 VAR modeller og de 6 AR modeller, vil disse forecasts blive testet
mod hinanden, for at evaluere forecastene fra VAR modellerne. Denne evaluering er ngdvendig at foretage,
for at kunne vurdere om VAR modellerne, der er blevet geneneret pa baggrund af de 4 makrogkonomiske
faktorer, som der er forventet at skulle have effekt pa ejendomsmarkedet, er bedre end en simpel AR(1)
model af udviklingen i ejendomspriserne alene. Hvis ikke der er en signifikant forskel pa modellernes evne
til at forecaste de fremtidige vaerdier for udviklingen i ejendomspriserne, kan det ikke endeligt bevises at
VAR modeller er bedre til at forecaste. Hvis dette skulle vaere tilfaldet, ferer genereringen af VAR modeller

til en ungdvendig overparametrisering, og dermed tab af frihedsgrader.

Til dette vil der blive benyttet en reekke tests til at vurdere, om VAR modellerne er bedre end deres

modpart AR(1) modellerne, som her vil blive brugt som benchmark. Da det ikke er muligt at vurdere
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forecasts pa fremtidigt data, er der til dette projekt blevet estimeret VAR modeller pa 80 observationer ud
af de i alt 94 observationer. De resterende 14 observationer vil blive brugt til out of sample forecast. Ved
out of sample forecast kan de forecastede vaerdier blive sat op imod de observerede vardier, og derved
kan det vurderes, hvor pracise de forecastede veerdier er pa de faktiske vaerdier. Der vil til forklaring af

evalueringsprocessen hovedsageligt blive taget udgangspunkt i modellerne for hele Danmark.

Forst vil der blive set pa 2 grafiske illustrationer af det observerede data og de forecastede veaerdier for
henholdsvis VAR(2) modellen for hele Danmark, og AR(1) modellen for hele Danmark. Her bliver ligeledes
indsat et 95 procents konfidensinterval for forecastene. Konfidensintervallet beregnes ved at tilleegge den
estimerede veerdi, ¥;, og tilleegge de to 95 procents konfidensinterval veerdier til forecastene

standardafvigelse 6%:
9 +1.966

Figur (12.1): VAR(2) Udviklingen i huspriserne for hele Danmark
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Som det kan ses i figur (12.1) fglger de forecastede veerdier fra VAR modellen de observerede vaerdier
rimeligt godt. Med undtagelse af et par enkelte forecasts i starten af perioden, fglger forecastene
udviklingen i de observerede vardier. Szerligt i perioden 2013k2 til 2014k2 fanger VAR modellens
forecastede veerdier udviklingen i perioden naesten perfekt. Dette fortsaetter dog ikke, da den volatilitet,

der kommer i efterfglgende periode 2014k3 og frem, ikke bliver fanget af forecastene.

40 prediction intervals, Otexts
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Figur (12.2): AR(1) Udviklingen i huspriserne for hele Danmark
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Kilde: Dansk statistisk og egne beregninger.

AR(1) modellen for hele Danmark i figur (12.2) giver ikke lige sa praecise forecasts som VAR(2)-modellen.
Skgnt AR(1) modellen fanger udviklingen i de observerede vaerdier, sa rammer forecastene langt fra

stgrrelsen pa udsvingene i eiendomsprisudviklingen.

Inden der bliver udfgrt test for forecastenes praecision, vil der fgrst blive sat fokus pa residualerne. Her er
antagelsen at forskellen pa de observerede vardier og de forecastede vaerdier, de sakaldte residualer,
fglger en normalfordeling med en middelvaerdi pa nul, og en varians pd ¢2, samt der ikke er autokorrelation

i residualerne. Dette kaldes ogsa for hvid stgj. 4*

1 PROPERTIES OF FORECASTS. Enders, Walter, side 85
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Figur (12.3): residualerne for VAR(2)-modellen, e1, og residualerne for AR(1)-modellen, e2
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| figur (12.3) er der blevet plottet et histogram af residualer for el og e2, for at se om de fglger en

normalfordeling. Her er der dog for fa antal af residualer, hvilket ikke ggr det muligt at konkludere om de

fglger en normalfordeling.

Da det lave antal af residualer ggr, at det ikke er muligt, at bruge histogrammet til at vurdere om residualer

felger en normaldeling, bliver der udfgrt en Ljung-Box test, for at teste om der er autokorrelation i

residualerne. | Ljung-Box testen er Ho-hypotesen, at der ikke er autokorrelation i residualerne, og da dette

ikke kan forkastses ved testen af el og e2, antages det, at residualerne er hvid stgj.

Der er blevet benyttet Ljiung-Box tests pa alle residualerne for alle modellerne i projektet. Her har det ikke

veeret muligt at forkaste Ho-hypotesen, og dermed antages det at alle residualerne for alle modellerne er

hvid stgj.
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Da det ikke er muligt at se en decideret forskel pa forecastene i figur (12.1) og (12.2), kan det vaere mere
optimalt at benytte mean square prediction error (MSPE). Her ses pa de gennemsnitlige kvadrerede
forecasts residualer, hvilket ggres ved at tage summen af alle residualerne, og dividere dette med antallet

af forecasts. Formlen for MSPE er:

MSPE =

TR

H
2
b
i=1

Her er H antallet af one step ahead forecasts og e;j er forskellen mellem de observerede vaerdier og de

forecastede veerdier.

Hvis der ses pa forecastene fra de to modeller for hele Danmark, har forecastene fra VAR modellen for hele
Danmark en MSPE pa 0,000425, mens forecastene for AR modellen for hele Danmark har 0,000452. Skgnt
forskellen er marginal, er VAR modellen for hele Danmark bedre end AR modellen for hele Danmark, da

MSPE her er lavere. | den nedenstdende tabel (12.1) er MSPE for alle modellerne vist.

Tabel 12.1: MSPE for alle modellerne

MSPE for VAR(2) MSPE for AR(1)
Hele Danmark 0,000425 0,000452
Hovedstaden 0,000478 0,000428
Midtjylland 0,000924 0,000665
Nordjylland 0,0018 0,0016
Sjeelland 0,0011 0,0010
Sydjylland 0,0012 0,000922

MSPE-veerdierne i tabel (12.1) er beregnet i Matlab. Som det kan ses i tabel (12.1) er det kun VAR modellen
for hele Danmark, der har en MSPE, som er lavere end MSPE for AR(1) modellen for hele Danmark. Da de
resterende MSPE vaerdier for VAR modellerne tilhgrende regionerne er hgjere end MSPE vardierne for
AR(1) modellerne, betyder dette, at for de enkelte regioner er AR(1) modellerne bedre til forecaste de

fremtidige vaerdier for udviklingen i huspriserne.
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| 1995 udgav Francis X. Diebold og Roberto S. Mariano comparing Predictive accuracy, hvori de fremlagde
en sakaldt DM-test. Denne DM-test benyttes til at vurdere, om der er forskel i praecisionen af forecastene,

som er baseret pa henholdsvis den estimerede VAR model og den estimerede AR model. *?

Der ligges ud med at kigge pa de 2 forecasts residualer, som her defineres, ved forskellen mellem den
forecastede vardi pa tidspunkt t, ¥;;, og den observerede vaerdi pa tidspunkt t, y;. Her dannes der 2

residualer for forecasts model j:
€jt = f’jt — YVt j=12
Pa baggrund af forecastenes residualer dannes en tabsfunktion, g, som er de kvadrerede residualer for de
enkelte modeller. Tabsfunktionen g vil vaere nul, hvis forecastene er 100 procent preaecise. Ligeledes kan g
ikke tage en negativ veerdi:
glee) = e j=12

Herefter beregnes d;, som vaerende forskellen mellem de 2 g(e;;):

di = g(er) — g(ezt)

Hvis d; her er lig med 0, ma stgrrelsen pa de 2 tabsfunktioner vaere ens, og derfor er ikke forskel i
stgrrelsen af de 2 tabsfunktioner. Kun hvis d; er lig med nul for alle veerdier af ¢, vil modellernes forecasts
veere lige praecise.

Derved dannes nulhypotesen pa baggrund af forventningen til d,. Hvis den forventede veerdi til d; er lig

med nul, er der ikke forskel pa de 2 forecasts praecision:
Hy:E(d;) =0

Alternativ hypotesen er, at der er forskel pa de 2 modellers praecision. Herved vil den forventede veerdi til
d; ikke vaere lig med nul®:
Hy:E(dy) #0

For at finde den forventede veerdi til d;, beregnes den gennemsnitsnitlige vaerdi af alle d;:

M=

-1
d= H . [g(e1r) — g(ezp)]

=1

42 Comparing Predictive Accuracy of two Forecasts: The Diebold-Mariano Test side 2-3
43 Comparing Predictive Accuracy of two Forecasts: The Diebold-Mariano Test side 2-3
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Hvor H er antallet af forecast.
Hvis det er muligt at finde variansen til d, kan der opsaettes en ratio:

DM = d/+/var(d) (12.1)

Givet at de kvadrede forecasts residualer, d;, er normalt fordelt med en varians pa ¢, er den estimerede

varians*:
var(d) = a%/(H — 1)

Derved kan DM-teststgrrelsen* beregnes saledes:

DM-teststgrrelsen fglger en t-statistik. Derfor for at finde de kritiske vaerdier for DM-statistikken, findes de

kritiske veerdier for en t-statistik, med H-1 frihedsgrader.

| den nedenstaende tabel (12.2) er alle de beregnede DM-teststg@rrelserne for hele Danmark og de fem
regioner. DM- teststgrrelserne er blevet beregnet i Matlab ved hjalp af funktionen dmtest. Denne funktion

kan findes i bilaget ved navnet dmtest.

Tabel (12.2): Diebold Mariano test statistikker for hele Danmark og de fem regioner

DM
Hele Danmark -0,1367
Hovedstaden 0,2476
Midtjylland 0,8306
Nordjylland 0,5760
Sjeelland 0,1548
Sydjylland 1.1604

DM-testst@rrelserne testes imod en t-statistik med 13 frihedsgrader og et signifikantniveau pa 5 procent.
Her er det kritiske niveau for t-statistikken 2,160, hvilket ingen af de overstdende DM-teststgrrelser ligger

over. Derfor kan Ho-hypotesen om, at der ikke er forskel pa de 2 modellers praecision, ikke forkastes.

44 PROPERTIES OF FORECASTS. Enders, Walter, side 86
4> PROPERTIES OF FORECASTS. Enders, Walter, side 86
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Skgnt MSPE er forskellige mellem alle VAR og AR(1) modellerne, sa fortzeller DM-testen, at det ikke kan
forkastes at forecastene for VAR modeller og AR(1) modeller har den samme praecision. Dermed havde der
veeret flere forecasts-observationer, kan det ikke entydigt siges, at VAR modellen for hele Danmark er
bedre end AR(1) modellen for hele Danmark, og modsat med de enkelte regioner, hvor det ikke definitivt

kan siges at AR(1) modeller er bedre end de genererede VAR modeller.

13 Robustheden af forecast

Forventningerne til forecast-analyser afhaenger meget af, hvor langt frem i tiden der gnskes at forecastes.
De estimerede forecast, i afsnittet om evaluering af forecasts, er udregnet for en kort periode.

Det gnskes i dette afsnit at belyse problematikkerne ved at anvende forecast, til eksempelvis meget korte
forecast perioder i forhold til lange forecast perioder. | afsnittet evaluering af forecast kunne det
konkluderes ud fra Diebold Mariano testen, at der ikke var en signifikant forskel mellem benchmark
modellen og VAR(2) modellen. Begge modeller var derfor lige relevant til at forecast a&endringen i
boligpriserne for hele Danmark og regionerne. | dette afsnit bliver perioden for forecast udvidet, saledes at
det er muligt at teste om benchmark modellen i forhold til VAR(2) modellen er bedre til langsigtede

forecast.

VAR(2) forecast output i afsnit (12) er estimeret pa en reduceret datasaet med 80 observationer, ud af det
totale datasaet pa 94 observationer. Det vil sige, at der er 14 observerede vardier, der ikke anvendes til
model estimation, men som tidligere naevnt, benyttes de undladte observationer til at holde op mod de
estimerede forecast. Dette tillader, at residualerne for forecastene kan findes, og herefter kan vurderes
hvilken model, der forecaster bedst. De udregnede MSPE veerdier i tabel (12.1) resulterede i at VAR(2)
modellen for hele Danmark var den bedste, mens for regionerne var det den autoregressive benchmark
model, som dominerede. | Diebold-Mariano testen i tabel (12.2) kunne det konkluderes, at der ikke var en
signifikant forskel mellem forecast af AR(1) modellen og VAR(2) modellen. Begge modeller praesterede
derfor pa samme niveau.

De 14 steps ahead forecast der fgrst er blevet estimeret, som er gennemgaet i afsnit (12), og er vist grafisk i
figur (12.1) for VAR(2) og figur (12.2) for AR(1), fglger det observerede data forholdsvis paent. Det vil derfor
veere interessant at undersgge, om dette er tilfaldigt, at model forecastene er sa praecise. For at undersgge
dette, vil det reducerede dataseet reduceres endnu engang, hvorefter der estimeres en ny VAR model og ny
AR model pa det nye reducerede datasaet. Tidsperioden for det nye reducerede dataszet er blevet sat til

lige efter at finanskrisen er indtruffet. Det kan ses i afsnittet for databeskrivelsen, at omkring 2007-2008 har

46 values of the t-distribution (two-tailed), Medcalc
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finanskrisen fgrt til fald i ejendomspriserne for enfamiliehuse. Det vil derfor blive analyseret om AR
modellen og VAR modellen vil vaere i stand til at fange den nedadgaende udvikling. De nye estimerede
modeller vil nu blive brugt til at forecaste for en laengere periode, end de tidligere gennemgaet forecast.
Det mest interessante er her, om modellerne vil vaere i stand til at fange den nedadgaende udvikling, som
er forsaget af finanskrisen i 2008, samt om den mere parametriserede VAR model vil give et mere pracis

forecast i forhold til benchmark modellen.

Benchmark modellen er stadig sat til at veere en AR(1) model, som er estimeret pa 68 observationer. BIC og
AIC vaelger stadig en vektor autoregressiv model med to lags, for det reducerede datasaet pa 68
observationer. Vi tager udgangspunkt i forecast estimaterne for hele Danmark, hvilket vil blive grafisk

illustreret i de to nedenstaende figurer.

Figur (13.1): VAR(2) plot af forecast og observerede vaerdier
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Figur (13.1) er der vist med den bla graf, de observerede ejendomspriserne for enfamiliehuse. Den rgde
graf angiver de forecastede vardier for udviklingen i ejendomspriserne. Det kan ses i figur (13.1) at
forecastene lige efter finanskrisen for huspriserne fglger den nedadgaende sndring i de faktiske
huspriseendringer. Omkring 2011 sker der dog et radikalt skift i forecast veerdierne, de stiger i stedet for at
falde. Forecast residualerne kan allerede nu antages at vaere hgje efter 2011, hvilket vil pavirke den
overordnede praecision af VAR(2) modellen. Ved indgangen til 2013 retter forecastene sig ind igen, og
felger de observerede vaerdier. Dette foregar dog kun indtil udgangen af 2014, hvor der igen sker en
stigning i de forecastede vaerdier i forhold til de observerede. Henimod slutningen af tidsperioden fanger

VAR(2) modellen @&ndringerne i de observerede vaerdier igen.
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Figur (13.2): AR(1) plot af forecast og observerede veaerdier
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| figur (13.2) er de observerede vaerdier plottet, samt de estimerede forecast vaerdier for benchmark AR(1)
modellen. AR(1) modellens forecasts for enfamiliehuse fglger det observerede data paent i hele perioden.
Det observerede data er meget volatilt i perioden 2010 til 2012, og det kan ses at AR(1) modellen fanger
udviklingen godt, den overprisfastsaetter dog priserne. | starten af 2014 fanger AR(1) modellen stadig de
rigtige @ndringer i ejendomspriserne, det kan dog ses, at der stadig er en stor forskel mellem de

observerede vaerdier og de estimerede, hvilket vil forarsage hgje residualer.

Sammenlignes VAR(2) modellen med vores benchmark AR(1) model, kan det ses, at AR(1) modellen bedre
fanger &ndringerne i perioden 2011 til 2013. Henimod slutningen af 2014 begynder VAR(2) modellen at
fange @ndringerne i ejendomspriserne bedre end AR(1) modellen. Det kan derfor ikke grafisk konkluderes,
at den ene model forecaster bedre end den anden. Derfor er det ngdvendigt at benyttet mean square
prediction error, saledes at der bedre kan dannes et overblik, om VAR(2) eller benchmark modellen bedst

forecaster udviklingen i ejendomspriserne for hele Danmark.

Mean square prediction error er gennemgaet i afsnit (12) evaluering af forecast. MSPE anvendes igen til at
kontrollere hvilken af de to estimerede modeller, der har de laveste residualer. Den ovenstaende grafiske

gennemgang viste, at de to modeller havde forskellige perioder, hvor den ene forecastede bedre end den

anden. MSPE udregnes derfor igen for de nye langsigtede forecast:

H
1
MSPE = EZefi
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Tabel (13.1): MSPE for VAR og AR hele Danmark

MSPE

Hele Danmark | 0,000834 | 0,000344

Det kan ses i tabel (13.1) at MSPE veerdien for benchmark modellen er mindre end MSPE veerdien for
VAR(2) modellen. Sammenlignes tabel (12.1) fra afsnittet evaluering af forecast, aendres konklusion om at
VAR(2) modellen for hele Danmark var den bedste, til at benchmark AR(1) modellen for hele Danmark er

den bedste. MSPE for de danske regioner er illustreret i nedenstaende tabel (13.2).

Tabel (13.2): MSPE for VAR og AR for de danske regioner.

MSPE

Hovedstaden 0,001069 | 0,000486

Midtjylland 0,000948 | 0,000522

Nordjylland 0,002004 | 0,001393

Sjeelland 0,001107 | 0,000855

Sydjylland 0,001129| 0,000594

AR(1) modellen for hele Danmark er nu den bedste til at forecaste for en lang tidsperiode. | tabel (12.1) fra
evaluering af forecast afsnittet blev det konkluderet, at benchmark modellen var bedre til at forecaste. Det
samme er tilfeeldet for den leengere forecast periode pa 26 steps ahead, hvilket kan ses i tabel (13.2), da
gennemsnittet for de kvadrerede residualer for AR(1) modellerne for alle regionerne er lavere end for

VAR(2) modellen.

Alternativt til MSPE undersggelsen af hvilken model der er bedst, kan en kumulativ grafisk illustration
anvendes. | nedenstaende figur (13.3) er den kumulative sum af kvadrede residualer plottet. Det kan
udledes fra de fgrste 8 steps ahead forecasts, at begge modeller fglger hinanden paent, dog er residualerne
for AR(1) modellen mindre end for VAR(2). Efter de 8 fgrste forecasts kan det ses, at den radikale endring
fra figur (13.1) indtreeder. De kumulative kvadrede residualer kan videre udvides, ved at bruge Goyal og

Welch artikel fra 2008.
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Figur (13.3): Kumulativ sum af kvadrede residualer
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Goyal og Welchs artikel fra 2008 undersgger variabler, der er blevet forslaet af akademisk litteratur for at

have en god performance i forecast analyse®’. | deres analyse estimerer de flere forskellige modeller.

Herefter tager de modellernes squared residuals for forecastene og akkumulerer dem over tid, sdledes at

de star tilbage med de kumulative kvadrede residualer for hver enkelt estimeret model. Goyal og Welch

(2008) g@r herefter brug af de kumulative kvadrede residaler fra en historisk linezer regression, fratraekker

dem fra deres oprindelige kumulative kvadrede residualer®. Goyal og Welchs kumulative forecast fejl

findes ved anvende ligning (13.1):

CPE = Thy (0 = 9892 = (i = 91)")

(13.1)

Goyal og Welch's fremgang made til at evaluere deres forecast ved brug af den kumulative sum fordeling,

vil overfgres til benchmark modellen og VAR modellen for dette projekt. y; angiver den observerede veerdi

for huspriserne, disse er tilgeengelige pga. observationerne allerede er kendt.

yit eriligning (13.1) de estimerede forecasts for alternativ modellen, hvilket vil sige VAR(2) modellen. yib er

i ligning (13.1) de estimerede forecasts for benchmark modellen, hvilket refererer til AR(1) modellen.

47 A Comprehensive Look at The Empirical Performance of Equity Premium Prediction, Welch, Ivo og Amit Goyal, side

1465

48 A Comprehensive Look at The Empirical Performance of Equity Premium Prediction, Welch, Ivo og Amit Goyal, side

1465
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Figur (13.4): Goyal and Welch CPE
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| figur (13.4) er Goyal og Welchs princip pafgrt. AR(1) modellen som er anvendt til benchmark er fratrukket
alternativ modellen VAR(2). Der kan derfor udledes, hvor meget VAR(2) modellens residualer sendrer sig i
forhold til AR(1) modellen. Vi tager udgangspunkt i CPE for hele Danmark. | figur (13.1) og figur (13.2) sa det
ud som om, at VAR(2) modellen var bedre til at forecaste de fgrste 8 steps ahead forecast, men det viser sig
ikke at veere sandt, da figur (13.4) tydeligt illustrerer at residualerne ligger over benchmark modellen.
Regionerne Midt-, og Sydjylland samt Region Sjeelland har paene residualer der ligger taet pa benchmark
modellen. Det kan ogsa ses, at modellerne for disse regioner ikke har det samme radikale skift i
ejendomspriserne, som f.eks. VAR(2) modellen for hele Danmark lider af. Fra CPE i figur (13.4) kan det se ud
som om, at der er en signifikant forskel mellem alternativ og benchmark modellen, i forhold til hvilken
model der forecaster bedst. For at kunne analysere om dette er sandt, anvendes Diebold og Marianos test

til at endelig kunne konkludere om AR(1) er bedre til at forecaste end VAR(2) modellen.
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| afsnittet om evaluering af forecast bliver Diebold og Marianos test anvendt til at analyser, hvorvidt der er
en signifikant forskel mellem forecastene fra de estimerede AR(1) og VAR(2) modeller. Det samme princip
bliver tilfgrt i dette afsnit, hvor forecast perioden er sat op til 26 steps ahead. Ho-hypotesen for Diebold

Mariano testen er, at der ikke er forskel i modellernes forecast praecision.

Tabel (13.3): DM-statistik

DM

Hele Danmark 2,0450

Hovedstaden 2,4140

Midtjylland 1,7650 DM

Nordjylland 2,1327 0.05% 2,060
Sjeelland 0,9272 0.10% 1708
Sydjylland 2,7424

| tabel (13.3) er t-veerdierne for Diebold Mariano testen angivet, samt de tilhgrende kritiske veaerdier ved 5
og 10 procents signifikantniveau. DM testen udregner t-veerdien for hele Danmark til at vaere 2,0450, hvor
den tilhgrende kritiske vaerdi er 2,060 ved et 5 procents signifikantniveau. Det er ikke muligt at forkaste Ho-
hypotesen at den ene model skulle veere mere praecis end den anden. Ved et 10 procents signifikantniveau
er den kritiske veerdi 1,708, hvilket ggr det muligt at forkaste Ho-hypotesen. Benchmark modellen er derfor
bedre til forecast end VAR(2).

Den samme konklusion ggr sig gaeldende ved Region- Hovedstaden, Nordjylland og Sydjylland. Her kan Ho-
hypotesen forkastes ved et 5 procents signifikantniveau. Benchmark modellerne er signifikant mere
praecise i deres forecasts for disse regioner.

Region Midtjyllands t-vaerdi er udregnet til 1,7650, og ved et 5 procents signifikantniveau kan Ho-hypotesen
ikke forkastes, men ved et 10 procents signifikantniveau forkastes Ho-hypotesen. VAR(2) modellen for
Midtjylland antages derfor, at have den samme pracision som benchmark modellen. Region Sj=lland er
den eneste model, der tydeligt ikke er signifikant darligere i dens praecision end benchmark modellen. Ho-
hypotesen om at begge modeller har samme praecision, kan hverken forkastes ved 1 procents

signifikantniveau eller ved et 5 procents signifikantniveau.

4 Values of the t-distribution. MEDCALC
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| afsnittet (12) evaluering af forecast blev der fundet frem til, at bade VAR(2) modellen og AR(1) modellen
havde den samme pracision i forecasts af udviklingen i huspriserne, fordi DM-vaerdierne ikke kunne
forkaste Ho-hypotesen for hele Danmark samt regionerne. Det var ngdvendigt at aendre forecast perioden
fra 14 steps til 26 steps for at tjekke robusthed i forecastene. Det observerede datasat blev reduceret,
saledes at observationerne blev afskaret lige efter finanskrisen var indtruffet.

Sammenligningen mellem de to forecast perioder viste tydeligt, at VAR(2) modellen for hele Danmark ikke
var i stand til at fange den negative udvikling i huspriserne. Isaer efter 8 forecast perioder blev forecast
pracisionen forringet. | figur (13.4) med de plottede Goyal og Welch kumulative sum af residualerne for
hele Danmark var det tydeligt at se, at forecastene efter periode 8 blev radikalt forringet. Den eneste VAR
model der stadig er robust i forecastene efter justeringen af forecast intervallet, er VAR(2) modellen for
Region Sjeelland. VAR modellen for Region Sjeelland kunne bade ved 14 steps og 26 steps male sig med

benchmark modellen, da Ho-hypotesen i begge Diebold Mariano tests ikke kunne forkastes.

14 Analyse af de udvalgte forecast modeller

Dette analyse afsnit indeholder en gennemgang af modellerne, der anvendes til at besvare
problemformuleringen, som er blevet ngje udvalgt. Modellerne vil blive gennemgaet, og plots af
forecastene for de tilhgrende modeller vil blive illustreret. De grafiske plots anvendes til, at analysere pa
hvordan forventningen til &ndringerne i huspriserne i hele Danmark og regionerne kommer til at bevaege
sig i forecast perioden. Til sidst vil der komme en diskussion, som tager udgangspunkt i informationen fra
forecastene og holder denne information op mod hvad der virkelig er sket. Ligeledes vil der komme en
fortolkning af de konsekvenser husprisstigninger kan fgre med sig. Det vil ogsa blive diskuteret, hvorfor

projektets VAR modeller har givet sa darlige forecasts.

Afsnittet (12) Evaluering af forecast starter med at beskrive udviklingen i de estimerede forecasts, hvor
forecastene er blevet estimeret med et 14 steps ahead forecasts interval. Fra figur (12.1), der illustrer
VAR(2) for hele Danmark og figur (12.2), som illustrer benchmark AR(1) modellen for hele Danmark, bliver
det udledt at begge modellers forecast ser fornuftige ud. Dog er VAR(2) den praecisions dominerende
model.

VAR(2) modellens dominans bliver endvidere understgttet af mean squared prediction error. MSPE for
VAR(2) modellen for hele Danmark er blevet udregnet til 0,000425, hvilket er mindre end benchmark
modellens MSPE pa 0,000452. De regionale VAR modellers MSPE er ringere end de tilhgrende AR modellers
MSPE. Regionernes Benchmark- og VAR modellernes forecast ligger sig relativt fornuftigt op af de

observerede, hvilket besvaerligggre det at konkludere om en af modellerne er signifikant bedre end den
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anden.

Diebold og Mariano har udviklet en teori, der ggr det muligt at teste, om hvorvidt der er en signifikant
forskel mellem to forecasts fra to forskellige modeller. Teorien bliver anvendt i forecast evaluerings
afsnittet (12) og selve testen er illustreret i tabel (12.2). DM-test vaerdierne bliver forkastet ved et 5
procents signifikantniveau, med den tilhgrende kritiske vaerdi 2,160. Det er ikke muligt at forkaste Ho-
hypotesen for DM testene i tabel (12.2). Da Ho-hypotesen ikke kan forkastes i DM-testen, betyder det at
VAR- og benchmark modellerne begge har samme praecision i deres forecast. Da der ikke kan drages en
konklusion fra de fgrste forecast, ggres der brug af et nyt forecast interval pa 26. De nye forecasts
estimeres for at undersgge modellernes robusthed, nar det observerede data har en abnorm udvikling. |
afsnittet Robustheden af forecast udledes det, at den eneste model, der ikke er signifikant darligere end
benchmark modellen, er VAR(2) modellen for Region Sjeelland. Region Sjaellands DM-test har en t-veerdi pa
0,9272, og kan derfor ikke forkaste Ho-hypotesen ved 5 procents signifikantniveau med tilhgrende

kritiskveerdi 2,060, og ved 10 procents signifikantniveau med tilhgrende kritiskvaerdi 1,708.

Forecast evaluerings afsnittet og Robustheden af forecast afsnittet kan nu anvendes til at udlede de mest
optimale modeller til brug af forecasting af a&ndring i ejendomspriserne i alle regionerne.

Modellen for hele Danmark, der bliver anvendt til forecast, bliver sat til at veere en AR(1) model. Dette er
gjort pa baggrund af, at VAR(2) modellen var signifikant darligere end AR(1) modellen i dens forecast
pracision. Regionerne Nordjylland, Midtjylland, Sydjylland og Hovedstaden havde samme konklusion som
den for hele Danmark. | Robustheden af forecast afsnittet blev det udledt af VAR(2) modellerne for disse
regioner var signifikant darligere i deres praecision end benchmark modellerne, sa derfor anvendes
benchmark AR(1) modellen til forecast. Den eneste VAR(2) model, der bliver anvendt i analysen, er den for
Region Sjeelland. VAR(2) modellen for Region Sjzelland er taget med, da det ikke var mulig at forkaste Ho-
hypotesen i DM testen. VAR(2) modellen kan derfor antages at have samme praecision i forecastene som

benchmark modellen.

De grafiske illustrationer af forecast samt de tilhgrende observerede veerdier bliver gennemgaet i
nedenstaende. AR(1) modellen for hele Danmark er vist i Robustheden af forecast afsnittet, og kan derfor
ses i figur (13.2). Benchmark AR(1) modellen for hele Danmark har problemer med at fange de ekstreme
@ndringer i huspriserne, der forekommer lige efter finanskrisen. Modellen fanger dog, at der vil veere en
negativ andring i huspriserne i de kommende ar efter finanskrisen. 4 ar efter finanskrisen forecaster
benchmark modellen, at huspriserne vil se en positiv a&endring igen, dog langt fra pa samme niveau der
kunne observeres f@r finanskrisen. Henimod slutningen af forecast perioden 2015k1, forventes det at

huspriserne vil se den hgjeste positive aendring, hvilket ogsa har veeret tilfaeldet, hvis forecastet
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sammenlignes med den observerede andring i huspriserne for denne periode. Den faktiske a&ndring har
vaeret stgrre end forecastet. Forecast modellerne for regionerne vil nu blive analyseret pa om hvorvidt de

har samme forecasts evne, som forecastene for hele Danmark.

Figur (14.1): AR(1) Forecast for Region Hovedstaden

AR(1) for Hovedstaden Forecasts
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Forecastene for Region Hovedstaden kan ses i figur (14.1) samt de tilhgrende observerede veaerdier.
Enfamiliehuse i Region Hovedstaden har set ekstrem negative andringer i priserne pa tidspunktet omkring
finanskrisen. AR(1) modellens forecaster lige efter finanskrisen i 2008. AR(1) modellen fortzeller os at de
fremtidige huspriser for enfamiliehuse i Region Hovedstaden, vil se en stagnation i de fgrste 4 ar efter
finanskrisen. Hvis de fgrste forecasts sammenlignes med de faktiske vaerdier, kan det ses at forecast
modellen fanger den rigtige udvikling i enfamiliehuspriserne. Huspriserne falder dog mere end modellen
forventer, de skal ggre. Udviklingen, 4 ar efter finanskrisen, forventes det ud fra forecastene at huspriserne
vil begynde at se positive a&ndringer. | start 2015 til slut 2015 forecaster AR(1) modellen at
ejendomspriserne vil se hgje andringer. De forecastede sendringer for denne periode, kan ses at veere
sande, hvis forecastene sammenholdes med de faktiske observerede veerdier. Dog er AR(1) modellen ikke

helt i stand til at fange det hgje andring i enfamiliehuspriserne.
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Figur (14.2): AR(1) Forecast for Region Midtjylland
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Figur (14.2) illustrer udviklingen af huspriserne for enfamiliehus, samt forecast for de sidste 26
observationer. AR(1) modellen for Region Midtjylland forecaster de korrekte aendringer, dog sammenlignes
forecastene med de faktiske vaerdier, er der stadig en relativ stor forskel mellem de to. Huspriserne for
enfamiliehus forventes at have en negativ a&ndring i perioden efter finanskrisen. Ses der pa de forecastede
veerdier, kan det ses, at dette er sandt. Der forekommer dog en positiv eendring i priserne i ar 2010.
Perioden fra omkring 2015 til slutningen af forecast perioden, forecastes relativ sma positive aendringer i
huspriserne. Ultimo 2015 kan det ses at huspriserne forecastes til at have en negativ sendring, hvilket ogsa

gore sig geldende for de faktiske observerede vaerdier.

Figur (14.3): AR(1) Forecast for Region Nordjylland
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AR(1) modellen for Region Nordjylland har meget monotone sndringer i ejendomsprisernes forecast.
Modellen er ikke i stand til at fange de observerede vaerdier. Huspriserne i Region Nordjylland har ikke se
store negative @&ndringer i husprisudviklingen. Dermed er det dog ikke sagt, at der ikke kan ses en
nedafgdende andring i priserne lige efter finanskrisen. Bade forecast og de faktiske vaerdier ligger og

svinger lige omkring nul.

Figur (14.4): VAR(2) Forecast for Region Sjzelland
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Forecast modellen, der er blevet udvalgt til at forecaste huspriseendringerne for Region Sjaelland, er en
VAR(2) model. Det observerede data samt forecast fra VAR(2) modellen er plottet i figur (14.4).
Enfamiliehuspriserne i Region Sjeelland har set store negative a&ndringer lige efter finanskrisen. Forecastene
fra regionsmodellen estimerer a&endringerne de fgrste par ar efter finanskrisen, til at vaere hovedsaligt
negative. Efter 2012k1 sker der en negativ &ndring, hvorefter forecast veerdierne forventer at huspriserne
vil se en stigning. Henimod slutningen af forecast perioden, forecaster VAR(2) modellen at huspriserne vil
se en hgj positiv @ndring. Sammenlignes de sidste forecast med de faktiske observerede vaerdier, kan det
ses at de mere eller mindre fglger hinanden. Dog for den sidste periode 2015k4 forecaster modellen en

hgjere andring end den faktiske.
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Figur (14.5): AR(1) Forecast for Region Sydjylland
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Region Sydjylland anvender en AR(1) model til at forecaste. De observerede vaerdier samt forecastene er
plottet i figur (14.5). Forecastene er meget monotone, og svinger kun lige omkring nul. De negative
2&ndringer, som er forsaget af finanskrisen, er kun lige fanget af AR(1) modellen. De store udsving, der kan
ses i figur (14.5) for det observerede data, er langt fra forecastet af AR(1) modellen. Mod slutningen af
forecast perioden angiver de forecastede vaerdier, at der vil komme en positiv endring i ejendomspriserne
for enfamiliehuse. Det sidste forecast i 2015k4 fortzeller, at huspriserne vil begynde at se positive
@ndringer. Hvis det sidste forecast sammenlignes med den faktiske observerede vaerdi, kan det ses at

enfamiliehuse begynder at fa positive prisstigninger.

Forecast modellerne for hele Danmark og de tilhgrende regioner, har ikke helt fanget de faktiske udsving i
huspriserne. Forecastene fanger dog den rigtige udvikling, der sker i ejendomspriserne for enfamiliehuse.
Hvis der kun fokuseres pa regionerne, kan det ses at udviklingen i huspriserne i Region Hovedstaden har lidt
mest efter finanskrisen. Dog er det ogsa i Region Hovedstaden at de stgrste prisstigninger forecastes. Det
samme ggre sig geeldende for Region Sjeelland. Regionen har ikke set helt sa store positive aendringer i
huspriserne som Region Hovedstaden, men de forecastede veerdier angiver, at henimod slutningen af
observationsperioden vil der forekomme ejendomsprisstigninger. Dette viste sig ogsa at vaere sandt, nar de
forecastede vaerdier bliver sammenholdt med de faktiske observerede veerdier.

Region Nordjylland er den region, der har veeret mindst pavirket af finanskrisen, samtidig kan det ogsa
udledes fra forecastene, at der heller ikke vil veere store aendringer i ejendomspriserne for enfamiliehuse.
Hvis de forecastede vaerdier ssmmenholdes med de observerede for Region Nordjylland, kan de ses at der
har vaeret udsving i huspriserne. £ndringerne er dog langt fra ligesa store, som det er observerede for

Region Hovedstaden og Region Sjzlland.
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15 Konklusion

| projektet blev den fglgende problemformulering, belyst og besvaret:

Er det muligt ved hjeelp af en vektor autoregressiv model, at generere forecasts for udviklingen i de danske
boligpriser, bade pd landsplan og regionalt, som er bedre end en simpel parametersparsom autoregressiv

model?

For at besvare denne problemformulering, blev der estimeret 6 AR(1) modeller og 6 VAR(2) modellerne. Af
modellerne, blev der indledningsvist genereret 14 out of sample one step ahead forecasts. Her blev der ved
hjeelp af Diebold Mariano testen, udledt at der ikke var en signifikant forskel mellem modellernes forecast
pracision. Modellernes forecast blev derfor antaget at have ens pracision. For at undersgge om dette er
sandt, eller blot et tilfaelde blev forecast perioden udvidet til at inkludere 26 steps ahead. Robustheds
analysen blev fortaget i afsnittet robustheden af forecast. Det blev fra afsnittet konkluderet, at det kun var
tilfaeldigt at VAR(2) modellerne og AR(1) modellerne med 14 out of sample one step ahead forecasts havde
samme pracision. Den eneste VAR(2) model, som ikke var signifikant darligere end benchmark modellen,
var VAR(2) modellen for Region Sjeelland. Det kan herfra konkluderes at de vektor autoregressive modeller
har svaert ved at male sig med en simpel autoregressive model, der anvender ét lag. Det var kun en ud af de
6 modeller der blev estimeret, der som sagt ikke var signifikant darligere end benchmark modellerne.
Benchmark modellerne for hele Danmark og regionerne Hovedstaden, Nordjylland, Midtjylland og
Sydjylland samt VAR modellen for Region Sjeelland blev anvendt at analyserer pa forecast udviklingen af
ejendomspriserne. Fra analysen kan det konkluderes, at der fra de forecastede observationer kan ses en
forskel mellem huspriserne i regionerne. AR(1) modellen for Region Hovedstaden forecaster, at der vil
komme stigninger i ejendomspriserne henimod slutningen af forecast perioden. Sammenlignes dette
resultat med AR(1) modellen for Region Nordjylland, kan det tydeligt ses at Hovedstaden oplever meget
hgjere positive @ndringer i huspriserne end Region Nordjylland. Region Nordjylland er den region, der er
den mindste ejendomspris andring i. Det kan ogsa konkluderes fra afsnittet Analyse af de udvalgte forecast
modeller, at der vil komme en stigning i de danske huspriser, hvor det hovedsageligt er Region
Hovedstaden og Region Sjzelland der traekker denne stigning. De forecastede stigninger i huspriserne, kan
have konsekvenser for den fremtidige danske gkonomi, da det kan vaere muligt, at dette er begyndelsen pa

en ny overophedning af det danske boligmarked.
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16 Appendiks

Dette afsnit kommer til at omhandle den kodning, der ligger bag projektets udregninger. Her vil der ikke i
blive forklaret i dybden, hvad de enkelte koder ggr, men der vil derimod komme en gennemgang af
hvordan koderne forlgber. Resultaterne, som der er kommet af kodningen, vil ikke vist, da de relevante

resultater allerede kan findes i projektet.

Som forklaret tidligere under afsnittet Interpolering, benyttes der programmet R-studio til at udfgre
interpolering af data, hvor der mangler observerede datapunkter. Filer og koder, som er blevet benyttet til
denne interpolering, kan findes i mappen Interpoleringsbilag. | mappen er der 3 R-filer med navnene
indkomst, skat og indeks, og i hver af disse foregar kodningen til interpoleringen af den enkelte variabel,
som filnavnet refererer til. Den fgrste linje kode, som der kgres ved hver interpolering, er dataindlasning
med kommandoen read.csv2. Her skal der ggres opmaerksom p3, at denne kode referer til en fil, der er
gemt lokalt pa computeren, og hvis gnskes der at eftertjekke interpoleringen pa en anden computer, er det
ngdvendigt at eendre dette, saledes at der bliver refereret til den nye filplacering. Herefter indlaeses pakken
"imputeTS”, der benyttes til at udfgre den faktiske interpolering. Hvis denne pakken ikke er installeret, er

det ngdvendigt at installere den ved eftertjek.

Da der under variablerne skat og indkomst er 6 tidsraekker, bliver der gennemfgrt interpolering pa hver af
de enkelte tidsraekker, ved hjzelp af na.interpolation. Her far hver tidsreekke et variabel-navn, der refererer
til den fremtidige model, som dataet vil indga i. For eksempel refererer variabel-navnet hele under koderne
i skat.r til den tidsraekke, der vil blive brugt for variablen skat i VAR modellen for husprisudviklingen i hele
Danmark. Ligeledes anvendes variabel-navnet midt under koderne i indkomst.r til den tidsraekke, der vil
blive brugt for variablen indkomst i VAR modellen for husprisudviklingen i Region Midtjylland. Da der kun er
behov for én tidsraekke af indekset til deflateringen, vil der for indekset kun blive dannet en tidsraekke i
koderne i Indeks.r. Alle variablerne i de enkelte r-filer bliver sat sammen til en tabel kaldet fuld ved hjeelp af

kommandoen cbind, og bliver herefter gemt som en csv-fil med kommandoen write.csv.

| Matlab foregar den stgrste del af kodningsarbejdet. | mappen Matlab findes der 4 Matlab-filer, som
indeholder koderne, der er blevet benyttet til beregningerne i projektet. Den fgrste Matlab-fil, der
benyttes, er filen ADFtest.m. | denne fil er der blevet udfgrt test for stationaritet i dataet, som der er blevet
gennemgaet under afsnittet Dickey-Fuller. Herefter kommer filen Forecast1.m, som indeholder koderne til

generering af VAR modellerne, AR modellerne og 14 steps ahead forecastene heraf. | denne fil er der
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ligeledes koderne til evaluering af forecastene, som der er gennemgaet i afsnittet evaluering af forecast.
Den naeste fil er Forecast2.m, som indeholder naesten identiske koderne, som i Forecastl.m. Her er dog den
forskel, at der her blevet dannet 26 steps ahead forecasts, pa baggrund af modeller med et mindre antal
observationer. Den sidste fil, der benyttes, er filen dmtest.m, hvilket indeholder funktionen dmtest.
Endvidere kan det data, som der benyttes i projektet, findes i mappen data. Nedenfor vil koderne i de

enkelte Matlab-filer blive gennemgaet.

| afsnittet hvor data bliver undersggt for stationaritet, anvendes teorien fra Dickey og Fuller gennemgaet i
afsnit (8). Udregningen af de tre ligninger AR-(8.5), ARD-(8.6) og TS-(8.7) bliver fortaget i Matlab scripted
ADFtest.m.

| den f@rste sektion af Matlab koden, efter at data er blevet indlaest, anvendes et loop med funktionen

adftest. Funktion tillader at estimerer de tre forskellige ligninger Dickey og Fuller, det antages at data vil

fplge. Fra regressionen udtrakkes de ngdvendige SSR verdier for at kunne estimere de enkelte ¢, veerdier,

dette bliver gjort for alle regionerne og hele Danmark. Modellen, der er blevet udvalgt igennem ¢,

vaerdierne, bliver anvendt i et ny loop hvor den optimale lag-leengde for at den passende model kan
bestemmes. Lag-leengden der bruges som initial, skal selv justeres. For huspriserne er initial lag-l&engden
sat til 6. Fra estimeringen udtraekkes p-vaerdien for alle de estimerede koefficienter, saledes det sidste lag
kan analyseres for om vaerende signifikant eller ej. De udvalgte lag-leengder for hele Danmark og
regionerne bruges til Dickey og Fullers test for stationaritet. T-veerdierne traekkes ud og gemmes i vektoren
tvalue[variable], samt de tilhgrende kritiske vaerdier, som bliver gemt i vektoren cvalue[variable]. De naeste

sektioner ggr ngjagtig det samme, bare for de resterende variabler.

Forecasts1.m er opdelt i en raekke af sektioner. | den fgrste sektion ligges der ud med indleesning af dataet
fra mappen data, hvilket bliver gjort ved hjeelp kommandoen x/sread. Her bliver renten divideret med
hundrede for at fa den i procent. Herefter fglger databehandlingen af de enkelte variable, som der er
blevet gennemgaet i afsnittet Databeskrivelse. Her benyttes kommandoen diff til at finde differensen af

variablerne, men kommandoen log benyttes til at finde logaritmen til variablerne.

| den naeste sektion sker dannelse af VAR- og AR modellerne for udviklingen i huspriserne i hele Danmark.
Da variablerne for indkomst, skat og huspriser indeholder tidsraekker til alle 6 VAR modeller, ligges der ud
med at definere hvilke tidraekker, der skal med i VAR modellen for hele Danmark. Disse bliver samleti en

matrix, kaldet yhele, hvor efter der bliver frataget de sidste 14 observationer i matrixen, og dannet en ny
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matrix kaldet Yhele2. P4 baggrund af data i Yhele2, dannes der i et loop 7 VAR modeller med 1 til 7 lags.

VAR modeller dannes ved hjzelp af kommandoen varm. Herefter anvendes AIC og BIC pa begge modeller.

Som beskrevet tidligere for VAR modellerne, viser AIC og BIC at den bedste model har 2 lags. Derfor dannes
der igen en model, mdlhele, ved hjalp af varm, hvoraf modellen hele estimeres ved hjalp af funktion

estimate. Her benyttes summarize for at se estimaterne af Hele.

Da forecastene er one step ahead forecasts er det blevet valgt at danne disse forecasts i et loop. Fgrst
dannes der en vektor, B, som bestar af talraekke fra 1 til 14. Herefter dannes forecastene ved brug af
funktionen forecast, hvor der benyttes dataobservationerne fra 1 til 80+i fra Yhele. Her fglger i vektoren B,
saledes der estimeres pa baggrund af alt det tidligere data op til tidspunkt 80+i. De forecastede veerdier
defineres midlertidigt som p, inden den naeste omgang i loopet overskriver p. | loopet gemmes specifik de
forecastede vaerdier for udviklingen i huspriserne i variablen N, mens alle veerdier af p gemmes i variablen

M. Ligeledes gemmes prediction mean square error i variablen PMSE.

Herefter benyttes veerdier fra M og PMSE til at danne et 95 procents konfidensinterval. Da M i loopet er
blevet sammensat som en vektor, indledes der her med at omdanne denne til en 4x14 matrix, kaldet Y. Her
dannes funktionen exctractMSE, som er en funktion af diag, der danner en matrix, med de givne veerdier
diagonalt i matrixen. Denne funktion saettes ind i en cellfun-funktion, for at pafgrer funktion pa vaerdierne
fundet i M, og derved findes de kvadrerede residualer. Herefter findes standardfejlene, SE, ved at tage de
kvadrede residualer fra MSE. Her dannes 2 variabler med navnene intervall og interval2, ved at tage 1,96
gange standardfejlene, SE, og palaegge dem matrixen Y. Her er intervall den nedre del af

konfidensintervallet:

intervall =Y — 1,96 * SE
Og interval2 er den gvre del af konfidensintervallet:

interval2 =Y + 1,96 « SE

Da det kun er udviklingen i huspriserne, som er vigtige for projektet, tages der kun den fgrste kolonne i

intervall og interval2 med i plottet.

For at plotte forecastene sammen med de observerede vardier fra Yhele, dannes der 2 variabler, y1 og y2.
Her er y1 alle de observerede veaerdier for udviklingen i huspriserne, og y2 er kun de observerede vaerdier
for udviklingen i huspriserne frem til observation nummer 80. Til y2 tilleegges de forecastede veerdier fra N,

som blev dannet i det tidligere loop, hvilket danner variablen x. Herudover dannes 2 nye variabler, h1 og
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h2, som er y2 tillagt intervall og interval2, sdledes VAR modellens konfidensinterval ligeledes plottes. De

resterende koder er ene og alene tilegnet grafiske aspekter i plottet.

Herefter findes residualerne til evalueringen af forecastene. Dette gg@res ved hjalp af et loop, hvor der igen
benyttes vektoren B. Her fglger i vektoren B, og den i’'te estimerede veerdi af forecastene, N, bliver
fratrukket den observerede veerdi for udviklingen i huspriserne ved observation nummer 80+i. Derved
findes differensen i mellem de forecastede veerdier og de observerede vardier for udviklingen i
huspriserne. Residualerne gemmes midlertidig som e, og inden de bliver overskrevet, gemmes de i

variablen el.

Efter nu at have estimeret VAR modellen, dannet forecasts og gemt residualerne til forecast evalueringen,
bevages der videre til AR(1) modellen for udviklingen i huspriserne for hele Danmark. Her kunne det have
veeret relevant at danne en ny sektion, men da det var gnsket at beholde VAR modellen og AR modellen for

hele Danmark samlet, blev dette fravalgt.

Til dannelse af AR modellen benyttes funktionen ar, hvorved modellen m fremkommer. Her benyttes igen
dataet huspriserhele, som blev dannet til VAR modellen. Da de forecastede veerdier i AR modellen one step
ahead forecasts er det blevet valgt at danne disse forecasts i et loop. Her benyttes igen vektoren B.
Herefter dannes forecastene ved brug af funktionen forecast, hvor der benyttes dataobservationerne fra 1
til 80+i fra Yhele, hvor i fglger vektoren B, saledes der estimeres pa baggrund af alt det tidligere data op til
tidspunkt 80+i. Hertil benyttes modellen m. De forecastede vardier defineres midlertidigt som p, og bliver
fast gemt som N, inden den naeste omgang i loopet overskriver p. Her bliver ligeledes gemt yf_sd, som er

modellen m’s standardfejl.

Standardfejlene benyttes herefter til finde konfidensintervallet for modellen m, ved at tillaegge og
fratraekke dem de forecastede veerdier for huspriserne, N, under variablen Forecastint. Her dannes den
nedre del af konfidensintervallet intervall ved at tage den fgrste kolonne i Forecastint, mens den gvre del,

interval2, dannes ved at tage den anden kolonne i Forecastint.

For at plotte AR modellen og dens forecasts dannes der 2 variabler, y1 og y2. Her er y1 igen alle de
observerede veerdier for udviklingen i huspriserne, og y2 de observerede veaerdier for udviklingen i
huspriserne frem til observation nummer 80. y2 bliver tillagt forecastene fundet i det overstaende loop, N,
hvilket danner variablen x. Det samme sker ved dannes af h1 og h2, som er y2 tillagt intervall og interval2.

De resterende koder er igen tilegnet grafiske aspekter i plottet.

Herefter findes der igen residualerne af AR modellen til evalueringen af forecastene. Dette ggres her ved

hjzelp af et lignende loop, til det loop hvor residualerne fra VAR modellen findes. Her fglger i vektoren B, og
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den /"te estimerede vaerdi af forecastene, N, bliver fratrukket den observerede vaerdi for udviklingen i
huspriserne ved observation nummer 80+i. Residualerne gemmes midlertidig som e, og inden de bliver

overskrevet, gemmes de i variablen e2.

Sektionen efter sektionen med dannelse af VAR modellen og AR modellen for hele Danmark indeholder
evalueringen af forecastene, som dannes pa baggrund af de fundne residualer el og e2. Her laegges der ud
med at plotte residualerne i et histogram, for at tjekke om de fglger en normalfordeling. Herefter udregnes
mean square prediction error, MSPE, som der gemmes under variablen MSPEhele. Der bliver ligeledes
testet for autokorrelation i residualerne igennem en Ljung-Box test med funktion /bgtest, for at kunne

afggre om residualerne er hvid stgj.

For at beregne Diebold-Mariano test-vaerdierne benyttes funktionen dmtest, som vil blive redegjort under
dmtest.m. Her er det ngdvendigt at saette h=1, da funktionen kraever en initial veerdi for alle variablerne for

at starte.

Sektionen med dannelse af VAR- og AR modeller gentages 5 gange med baggrund i forskelligt data, saledes
at der bliver dannet modeller og forecasts for hver af de fem regioner. Ligeledes gentages sektionen med
forecast evaluering, sa der ogsa bliver dannet MSPE-veerdier og DM-tests-stgrrelser for hver af de fem

regioner.

| den sidste sektion sker der en opsamling af de kumulative kvadrerede summer af residualerne, kaldet

CPEalle. Her dannes plot for alle de kumulative kvadrerede summer af residualerne.

| Matlab-filen forecast2.m benyttes der den samme metodologi, som der blev benyttet i Forecastl.m. Her
er dog den ene forskel, i stedet for at benytte 80 observationer til at estimere VAR- og AR modeller, sa
benyttes i stedet de fgrste 68 observationer. Saledes bliver der frigjort 26 observationer til at teste
modellernes evne til at forecaste out of sample, frem for de 14 observationer der var tilradelighed i
Forecastl.m Dette ggres for at teste for robustheden i forecastene, og referer derfor til afsnittet

Robustheden af forecast.
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Matlab-filen dmtest.m indeholder funktionen, der benyttes til at udregne Diebold-Mariano testvaerdierne.
Her ggres der opmaerksom pd, at denne funktion er skrevet af Semin Ibisevic®®. De fgrste linjer af koden
indeholder fejlmeddelelser i tilfaelde af at der er for fa observationer, eller at vektorerne for dataet ikke har
samme leengde. Herefter bliver T defineret som antallet af residualer, der er med i testen, og d bliver
defineret som vaerende differensen imellem residualerne for VAR modellen el og residualerne for AR
modellen e2. h teeller hvor mange steps ahead forecast der er. Her findes variansen af d ved hjzlp af
funktion var, hvilket bliver defineret som gamma0. Herefter fglger et loop, hvor i der tages hgjde for
autokorrelation i residualerne, i tilfelde af at h er stgrre end 1. Da der i dette projekt kun bliver benyttet
one step ahead forecasts, vil h altid veere lig 1, og derfor benyttes dette loop ikke. Derfor saettes variansen
til at veere varD=gammaO0. Til sidst beregnes vaerdien for DM, ved at fglge ligning 12.1 fra afsnittet om

forecast evaluering:

DM = dMean/\/varD/[T]

50 Diebold-Mariano Test Statistic, Mathworks.
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