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丛书总序

教材建设是大学人才培养和知识传授的重要组成部分。对管理教育而言，教材建设尤为重要，一流的商学院不仅要有一流的师资力量、一流的生源、一流的教学管理水平，而且必须使用一流的教科书。一流的管理类教科书必须满足以下标准：第一，能把所在领域的基础知识以全面、系统的方式和与读者友好的语言呈现给读者；第二，必须有时代感，能把学科前沿的研究成果囊括进去；第三，必须做到理论和实务（包括案例分析）相结合，有很强的实用性；第四，能够启发学生思考现实的管理问题，培养他们分析问题和解决问题的能力；第五，可以作为研究人员和管理人士的工具书。

中国的管理教育是伴随改革开放而产生的。真正意义上的管理教育在中国不过十多年的历史，但巨大的市场需求使得管理教育成为中国高等教育各学科中发展最快的领域，管理类教科书市场异常繁荣。但总体而言，目前国内市场上管理类教科书的水平仍不能令人满意。国内教科书作者大多数在所涉及领域并没有真正的原创性研究和学术贡献，所撰写的教科书普遍停留在对国外教科书的内容进行中国式排列组合的水平上；国外引进的原版教科书虽然具有学术上的先进性，但由于其写作背景是外国的管理实践和制度安排，案例也都是取自于西方发达国家，加上语言风格与中文不同，对中国读者而言，总有一种隔靴挠痒的感觉。如何写出一流的中国版的管理类教材，是中国管理教育发展面临的重要任务。

北京大学光华管理学院一直重视教材建设工作。1999年夏，我们曾与经济科学出版社签约，以每本20万元的稿酬，向全国征集MBA教科书作者。这个计划公布之后，我们收到了十几本教科书的写作方案，遗憾的是，经专家委员会评审，没有一本可以达到我们所期望的水平。究其原因，主要是当时中国管理学院的教授、学者大多数并没有真正从事有关中国商业实践、管理实践的理论性和实证性研究。我们得出的结论是：没有一流的学者，没有一流的学术研究成果，就不可能写出一流的教科书。国外有大量优秀的教科书，这些教科书都是成千上万的优秀学者在对每一个具体的管理问题进行出类拔萃的研究的基础上写成的，是学术研究的结晶。国内学者如果没有研究的积累，要写出包含中国管理实践的好的教科书是不可能的。所以，我们果断地中断了这个计划。

自1999年以来，师资队伍的建设成为光华管理学院工作的重中之重，除了通过出国培训、合作研究等方式提升原有教师的水平外，我们还从国内外引进了六十多位优秀的新教师，使得光华管理学院成为真正与国际接轨的研究型商学院。我们的绝大多数教师不仅受过良好的科学研究训练，具有很好的理论素养，而且潜心于中国管理实践的研究和教学。不少教师已在国际一流的学术刊物上发表论文，受到国际同行的关注。我们还与其他兄弟院校合作创办了几种高水准的中英文学术刊物，组织了一系列的学术会议，推动了整个中国管理学研究和教学水平的提升。

今天，我们有充分的信心向社会呈献一套由光华管理学院教师撰写的优秀的管理类系列教科书。“光华管理学院系列教材”包括“应用经济学”、“金融学”、“会计学”、“市场营销学”、“战略管理”、“组织管理”、“管理科学与工程”和“信息系统管理”等多个子系列，针对本科生、研究生、MBA/EMBA等多个层次。这些教科书都是作者在光华管理学院多次授课的讲义的基础上反复修改写成的，已经经受过课堂实践的考验。

当然，我们深知，优秀教材的建设是一项长期的任务，不可能一蹴而就，也不是一个学院能独立完成的事业，而是需要所有管理学院的通力合作。我们欢迎兄弟院校的师生和广大读者对书中的不足提出批评和建议，以便我们在未来的修订中不断改进。

让众多的没有机会进入光华管理学院的读者分享我们的课堂内容，是我们的荣幸，更是我们的责任。我们将以开放的姿态和与时俱进的精神为管理学教育的发展而努力。相信随着我们师资队伍的不断壮大和研究水平的不断提升，我们将会有更多更高水平的教材奉献给广大读者！





张维迎

北京大学光华管理学院

2005年7月11日


应用经济学系列序言

经济学在我国成为广受关注的学科已有多年，然而不得不承认，本土经济学教材和国际上流行的经典教材比起来，还存在着一定的差距。国内的教材多着眼于帮助学生了解基本的经济学概念、掌握基本的经济学方法，却不太重视培养学生的经济学直觉、鼓励学生独立探究。这套《北京大学光华管理学院教材·应用经济学系列》，正体现了光华管理学院应用经济学系在后一方面的努力。

作为师资队伍充实的年轻院系，光华管理学院应用经济学系在建系之初就定下了“立足国内、放眼世界”的目标，在学生培养方面坚持高起点、高水平的教学。在课程设置和教学安排上，我们按照国际标准和要求，为学生提供严格、扎实的经济学理论与方法的训练，同时鼓励学生进行原创性研究。除了教授必要的经济学和数学课程，我们格外强调学生应多读文献、读懂文献，掌握完整的理论分析框架，尤其应深入理解学者进行特定研究的原因、分析文章的主要结论及其意义、考察文献背后的关键思想和所包含的经济学直觉。我们鼓励学生从自己的角度对现实生活及经济、社会现象进行观察，培养批判性思考的精神，勇于质疑一切权威，这样才不至于被花哨的名词和玄之又玄的理论蒙蔽，进而迈出独立研究的第一步。掌握经济学的工具并不难，难的是要使之服务于具有创造性和社会价值的目的，而后者恰恰应是我们教学工作中的重中之重；这样的思路贯穿于光华管理学院应用经济学系学生培养的始终，也是这套教材在编写过程中一以贯之的原则。

高质量的研究工作对于教学有促进作用，因为它能够帮助教师检视当前的前沿问题，将新的洞见带入已有定论的理论或已成定式的讲解中，从而重塑教师本人及学生对传统内容的理解。光华管理学院应用经济学系在科研上一直坚持用经济学前沿方法研究中国经济发展中的重要问题与现象，近年来的研究成果多见诸国际顶尖经济学杂志，形成了一定的国际影响。许多教师都在各自的研究领域内作出过原创性贡献，并保持着对经济学最新发展动向的积极关注，因而能够在教学过程中不断引入新的视角，产生新的思考。光华管理学院应用经济学系的这一优势，同样也反应在本套教材之中。

经济学是一门处处有玄机的学问，值得我们为之付出长久的努力。借由这套教材，我们希望与读者朋友们一起分享对经济学的热爱；对于同仁，我们希望能够与你们交流光华管理学院应用经济学系在经济学教学中积累的点滴经验；对于那些刚刚步入经济学殿堂的年轻学子，我们希望你们能从这套教材中发现经济学的乐趣所在，能从中收获开阔的眼界和激荡的思维，这对你们将来进一步深造或供职于企业和政府部门都是大有裨益的。





蔡洪滨

北京大学光华管理学院

2007年6月11日


前　言

本书是为经济管理类研究生编写的教材。书中系统介绍了计量经济学的基础知识，同时也介绍了计量经济学一些最新研究成果，不仅详述了计量经济学中建模的技术和方法，而且阐述了其理论根据。因为只有对计量经济学的理论基础有深入的理解，才能真正掌握建模的技术，才能解释和处理建模中遇到的各种困惑，才能将计量经济学的理论和技术创造性地运用于实际中，并进一步发展计量经济学。

在编写过程中作者参阅了国外有关计量经济学的教材和文献，甚至在书中列举了国外教材的例题，以期通过我们对国外资料的粗略解读，使读者对国外教材有初步的了解，当然针对读者的需求情况，引进的只是部分内容，同时，在编写过程中我们也汲取了北京大学光华管理学院师生在计量经济学课程的教学与实践中的思考与经验。在此对全院师生表示衷心的感谢！

《高级计量经济学（上册）》的主要内容是：

第一章概述了计量经济学学科的简史和内涵，介绍了建立计量经济模型的步骤，以使读者对本书的结构与各章的关系有总体把握。

第二章至第五章详细地阐述了多元线性回归模型的设定、估计、检验和预测。这一部分是计量经济学中经典的、基本的内容。

第六章至第八章是关于线性回归模型的初步扩展。第六章是关于模型设定的扩展，如将虚拟变量、时间变量引入模型，将模型数学形式扩展为内蕴线性模型。第七章是关于检验的扩展，将单参数显著性检验、总显著性检验扩展为对总体参数的一般线性假设检验，采用的是精确服从F分布的检验统计量。第八章是将上述讨论的有限样本理论扩展为无限样本理论，包括对估计量评价的标准由有限样本拓展为无限样本的标准，对参数的一般线性假设检验拓展为一般假设检验，采用渐近服从χ2
 分布的检验统计量，第八章还对随机扰动项正态性问题进行了讨论。但第八章未包括估计方法的扩展，这将结合各种模型及假定加以介绍。

第九章至第十三章是对违背或不能很好地满足多元线性回归模型古典假定情况（见第二章§2）的讨论。主要内容是，违背古典假定的含义、后果、如何检验或诊断及如何处理。第九章是关于解释变量样本向量近似线性相关，即模型具有多重共线性的讨论；第十章是关于非球形扰动项的讨论；第十一章、第十二章分别讨论了非球形扰动项的两个特例：随机扰动项的异方差和自相关问题；第十三章是关于随机解释变量内生性的讨论。

在上述各章讨论之后，第十四章对建模中的关键，即模型设定问题，进行了讨论。

高级计量经济学（下册）的主要内容是：

第十五章将上册中普遍使用的普通最小二乘和极大似然两大系列估计方法扩展至在模型假定条件较弱情形下可行的广义矩估计方法。

除第十五章之外，其余各章内容均为对现代流行的各种计量经济模型的介绍。第十六章将经典的线性回归模型拓展为非线性回归模型；第十七章、第十八章将单一方程扩展为含多个方程的回归方程组和联立方程组；第十九章至第二十一章介绍了近年来广泛应用的微观计量经济模型——面板数据模型，离散因变量模型，截取、断尾与样本选择模型；第二十二章至第二十四章介绍了采用时间序列资料建立的模型及需关注的问题，包括含滞后变量的回归模型、平稳时间序列、单位根和协整；第二十五章将以上研究的含参数估计拓展至非参数估计。

本书在编写过程中力求内容详细、条理清晰、论证严密、便于阅读、便于自学。书中的一些证明过程特别标出，读者可根据需要进行选读，对它的了解程度并不直接影响对建模技术的掌握，只是影响对学科内容的深入理解。读者在学习本书理论的同时，应进行必要的实际练习。本书在相关各章中给出了经济学和管理学中应用计量经济学的范例，并结合例题介绍了EViews、Stata和SAS等专用软件，以协助读者掌握软件操作技术。
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第十五章

广义矩估计（GMM）

■矩估计

■广义矩估计

■线性回归模型中的GMM估计量

■一个实证研究的例子





最早认识到总体矩可以作为估计的基础的是Karl Pearson，他在19世纪90年代后期发表的文章中提出了矩估计（Method of Moments, MM）的思想。现在看来，作为寻找点估计的最古老方法，MM法具有两个基本特征。首先，它是基于经验分布的估计方法，在大样本的情况下经验分布能近似总体的真实分布，因此MM法需要通过渐近理论来证明自身的合理性；其次，它不需要假定任何分布，也不利用总体分布中除了总体矩之外的任何信息，正是在这种意义下，MM法也被有些人看成是一种非参数（nonparametric）方法。在已经知道总体分布的情况下，MM法可能不再是最佳的选择，它得出的估计量还可以得到进一步的改进，然而MM法的使用非常简单。

广义矩估计（Generalized Method of Moments, GMM）首先由Lars Hansen（1982）引入计量经济学，自那以后GMM被广泛应用在计量经济学和统计学中，甚至在经济学和金融学领域也有成千篇关于应用GMM的文章发表。那么我们很自然地要问，为什么Hansen的文章会造成如此巨大的影响？毕竟自从Fisher在1921年提出“似然”这一词汇后，极大似然估计（Maximum Likelihood Estimation, MLE）法得到了广泛的应用，而且它在经典的统计范例中确实是最优估计量。然而，我们也知道MLE法的最优性来自于默认样本总体分布已知，只有当判定的总体分布正确时，MLE的优良统计性质才能实现。而实际上，在经济理论中很少能够提供关于总体分布的信息，于是出现了准极大似然估计（Quasi-maximum Likelihood Estimation, QMLE）理论用来猜测总体分布，然而除非猜测和真实情况恰好符合，否则得到的估计量将不再是最优的。更糟糕的是，它还可能导致对总体中某些参数的有偏估计。

MLE法的另一个弊端是，对于复杂模型而言，极大似然估计的计算量将会非常巨大，在一些实际应用中可能写不出似然函数的解析式，这将使极大似然估计陷入困境。相反，GMM理论提供一种计算相对便捷的推断模型，且并不需要设定似然函数。

在本章中我们先从经典的矩估计方法开始介绍，然后延伸到广义矩估计方法。本章的很多内容来自于Andrews（1992），Davidson（1994），Hayashi（2000）和Hansen（2005）。

§1　矩估计

我们从一个启发性的例子开始。

例15.1　已知X1
 ，…，Xn
 独立同分布于Gamma分布，其密度函数为

[image: alt]


其中θ1
 ＞0，θ2
 ＞0。似然函数为

[image: alt]


由于出现了Gamma函数Γ（θ1
 ），故不易对（θ1
 ，θ2
 ）极大化[image: alt]
 此时[image: alt]
 的极大化需要数值算法。

然而，对上例还有其他相对简单的方法可用于得到（θ1
 ，θ2
 ）的点估计，一种方法是矩估计法。由于X～Gamma（θ1
 ，θ2
 ），故E（X）＝θ1
 θ2
 ，[image: alt]
 而经验分布函数Fn
 （x）依概率收敛于F（x），因此它们相对应的矩应该是大致相等的。定义

[image: alt]


不失一般性，我们有

[image: alt]


解出

[image: alt]


我们称上述两个统计量[image: alt]
 和[image: alt]
 为参数θ1
 和θ2
 的矩估计量。

通常情况下，已知[image: alt]
 为来自[image: alt]
 的一个观测，假设X1
 ，…，Xn
 独立同分布，且它们的分布属于如下分布族

[image: alt]
 ＝｛Pθ
 ｜θ∈Θ⊂[image: alt]
 r
 ｝．

潜在的分布通常被称为总体分布函数（population distribution）。设密度函数为f（x；θ），令Eθ为某可测函数m关于Pθ
 的积分，即[image: alt]
 令Pn
 为经验分布函数（empirical distribution），即对每个xi
 ，i＝1，…，n，赋予权重1／n。令En
 表示关于Pn
 的积分，即[image: alt]
 如果感兴趣的是[image: alt]
 ＝Eθ
 （m），可利用样本对应准则（sample analogue principle）来估计[image: alt]
 ，即[image: alt]
 简单地说，上述准则是用样本对应关系来估计总体的特征。

矩估计的主要思想是用样本的矩去匹配总体的矩。令

[image: alt]


为样本的k阶矩，μk
 ＝E（Xk
 ）为总体的k阶矩。通常来讲，总体的矩依赖于总体分布中的参数值，例如μk
 ＝μk
 （θ）。θ的估计值就是下面等式的解：

[image: alt]


或者

[image: alt]


其中k＝1，…，r。在矩估计中也可以稍微修正为使用中心矩。然而，虽然矩估计满足一致性，但它并不一定是有效的。

例15.2（矩估计法）　已知随机样本[image: alt]
 且

E（Xi
 ）＝μ．

μ的估计可采用“矩条件”的样本对应物：

E（Xi
 －μ）＝0，

期望的样本对应物为

[image: alt]


MM估计就是满足上述样本矩条件的[image: alt]


上述例子非常简单，但是从中可以看到矩估计的基本原理。下面是一个具体的例子。

例15.3（Poisson矩估计法）　已知X1
 ，…，Xn
 是i. i. d. ～Poisson（λ），需要解出参数λ的矩估计量λ。由于Eλ
 （X1
 ）＝λ，可以用Eλ
 （X1
 ）的样本对应形式来估计λ，即[image: alt]


在上面的例子中，我们只需要估计一个参数，这时矩估计的解和极大似然估计的解在直觉上的解释是一致的，下例应用矩估计法来联合估计两个参数。

例15.4（正态矩估计法）　已知[image: alt]
 为来自N（μ，σ2
 ）的随机样本。则

E（Xi
 ）＝μ，

[image: alt]


在等式两边采用样本对应形式，得到矩估计量

[image: alt]


注意到上述两个估计量都与μ和σ2
 的ML估计量一致，因此它们也具备MLE的渐近最优性。

或者，我们也可以令m1
 （x）＝x，m2
 （x）＝（x－μ）2
 ，则有Eμ，σ2

 （m1
 ）＝μ，Eμ，σ2

 （m2
 ）＝σ2
 ，同时[image: alt]
 基于前述的两个总体矩条件，（μ，σ2
 ）的MM估计量同样也为[image: alt]
 和[image: alt]


下面介绍一些在本书中陆续讨论到的估计量，它们都可以看成是矩估计量。

例15.5（最小二乘估计量）　经典线性回归模型[image: alt]
 中的参数的最小二乘（Ordingnary Least Square, OLS）估计量是一个矩估计。模型的一个假设是

E（xi
 ui
 ）＝0，

上式的样本对应形式为

[image: alt]


其中[image: alt]
 这样解出的参数β的估计形式正是回归中的最小二乘估计量，因此实际上最小二乘估计属于矩估计。

例15.6（IV估计量）　在上例中当E（xi
 ui
 ）≠0时，最小二乘估计量不满足一致性，此时可以使用工具变量（instrumental variable, IV）估计法。令zi
 为xi
 的一个同维度的工具变量，则总体矩等式为

E（zi
 ui
 ）＝0，

其样本对应形式为

[image: alt]


例15.7（GLS估计量）　当上例中OLS估计量中的误差项不是同分布时，u＝（u1
 ，…，un
 ）′的方差-协方差矩阵Ω不再是单位阵，由规范等式（normal equation）得到广义最小二乘估计量的计算公式

[image: alt]


即

E（X*
 ′u*
 ）＝0，

其中X*
 ＝（P′）-1
 X，u*
 ＝（P′）-1
 u，Ω＝P′P，且样本对应形式为

[image: alt]


例15.8（ML估计量）　已知[image: alt]
 是来自概率密度函数为f（x；θ）的随机样本，其中θ是一个未知的参数。定义对单个观测值Xi
 的对数似然函数和得分函数

[image: alt]


给定

[image: alt]


那么E（s（θ；Xi
 ））＝0。θ的极大似然估计[image: alt]
 可以通过求解估计方程（一阶条件）得到

[image: alt]


显然，[image: alt]
 是矩估计的一个特例，其中的矩条件为E（s（θ；Xi
 ））＝0。

§2　广义矩估计

上文中给出的例子都有一个共性。在每一个例子中，参数的个数与矩等式的数目相同，因此可以有唯一的解，解也都会满足矩等式。然而，当出现矩等式的数目多于参数个数时，将会出现过度识别（overidentification）的情况。

一、广义矩估计的定义

首先介绍广义矩估计的定义。

定义15.1（GMM估计量）　考虑总体矩等式

[image: alt]


其中Zi
 是一个ι×1维的随机向量，函数g（·，·）：[image: alt]
 l
 ×[image: alt]
 k
 →[image: alt]
 m
 ，m≥k。令Wn
 为一个m×m的对称权重矩阵（下面给出具体定义），且

[image: alt]


θ的GMM估计量[image: alt]
 在θ∈Θ⊂[image: alt]
 k
 上最小化函数

[image: alt]


直观地说，GMM估计量试图最小化样本均值[image: alt]
 （θ）和总体均值0之间的加权距离。

例15.9（Hall，1978）　已知一个消费者极大化期望效用函数

[image: alt]


且满足约束

[image: alt]


其中，U为效用函数，Ωi
 为在i时刻的信息集，δ为主观时间偏好的折现率，r为利率，T为生命周期，Ci
 为在i时刻的消费，Ei
 为在i时刻的收入，Ai
 为在i时刻的资产。

从上述极大化问题的一阶条件推出的欧拉方程为

[image: alt]


令

[image: alt]


其中γ表示风险厌恶指数。联合（15-4）和（15-5）可得

[image: alt]


或者

[image: alt]


令Qi
 为Ωi
 中的一个m×1维的随机向量，则由重复期望法则可得

[image: alt]


注意到（15-7）实际上是（15-1）在

[image: alt]


时的一个特例，其中[image: alt]
 我们可以考虑θ的GMM的估计。

例15.10（回归模型的GMM估计）　作为一个特例，下面讨论回归模型中的GMM估计量。线性回归模型如下：

[image: alt]


其中xi
 和zi
 的维度分别是k×1维和m×1维，m≥k，E（zi
 ui
 ）＝0为m个矩条件。当m＝k时，回归模型能恰好识别，当m＞k时，模型存在过度识别。我们不考虑在m＜k这种模型识别不够（underidentification）时的情形，因为此时根据矩条件能得出无穷多解。注意到zi
 可能包含xi
 的某些分量，但是这不必须。应用GMM估计量，即在（15-1）中令：

[image: alt]


OLS估计量和IV估计量都是上述模型估计的特殊情况。事实上，我们也允许回归函数的其他函数形式，例如yi
 ＝f（xi
 ，β）＋ui
 。此时

[image: alt]


二、GMM估计量的一致性

在讨论GMM估计量之前，先做如下假设：

（G1）Θ为紧集。

（G2）[image: alt]
 （θ）在θ∈Θ上依概率一致地收敛到一个非随机的连续函数g（θ），即

[image: alt]


（G3）存在θ0
 ∈Θ，满足g（θ0
 ）＝0。

（G4）在θ∈Θ上，θ0
 是满足g（θ）＝0的唯一解。

（G5）[image: alt]
 其中W为非随机的对称且非奇异矩阵。

注：上述假设在文献中是标准的。注意，上面并没有规定GMM估计量定义中的Zi
 是i. i. d. 的。若Z1
 ，…，Zn
 同分布时，那么g（θ）＝Eg（Zi
 ，θ）。

定理15.1（GMM估计量的一致性）　当假设（G1）—（G5）成立时，GMM估计量满足：[image: alt]


［证明］　注意到GMM估计量为极端估计量的特例，应用本章的附录中定理15.11即可得证，其中[image: alt]
 Q（θ）＝g′（θ）Wg（θ）。证毕。

三、GMM估计量的渐近正态性

在讨论GMM估计量的渐近正态性之前，需要继续做一些假设。

（G6）θ0
 为Θ的内点。

（G7）｛g（Zi
 ，θ0
 ）｝服从中心极限定理：

[image: alt]


其中V为有限的正定阵。

（G8）对所有的z，g（z，θ）均对θ连续可微，｛∂g（Zi
 ，θ0
 ）／∂θ｝服从WULLN（定义参见本章附录）：

[image: alt]


其中

[image: alt]


为一个m×k的矩阵，在θ∈Θ上连续，且在θ0
 的邻域内满秩。

注：

（a）与上文一样，（G6）会在进行一阶泰勒展开时用到；（G7）和（G8）直接对g（·，θ）做假设使得CLT和WULLN成立。它们是较高层次假设的另一个例子，为了保证这些假设成立，我们可以对数据和g（·，θ）作更多的原始假设。

（b）当Z1
 ，…，Zn
 独立同分布时，V和G（θ）的计算公式简化为

V＝E［g（Zi
 ，θ0
 ）g（Zi
 ，θ0
 ）′］　和　[image: alt]


定理15.2（GMM估计量的渐近正态性）　当假设（G1）—（G8）成立时，则有

[image: alt]


其中

[image: alt]


［证明］　在假设（G1）—（G5）下，由定理15.1得，[image: alt]
 由假设（G6）得，对足够大的n而言，[image: alt]
 为Θ的内点。注意到[image: alt]
 我们具有一阶条件

[image: alt]


将[image: alt]
 在θ0
 处展开，

[image: alt]


其中，[image: alt]
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间，且[image: alt]
 因此

[image: alt]


其中我们下面将证明[image: alt]
 收敛到一个正定矩阵，因而对于充分大的n它是不可逆的。

由假设（G8），

[image: alt]


即

[image: alt]


类似地，[image: alt]
 因此由假设（G5）和（G8）及Slutsky定理，

[image: alt]


因而，由假设（G5）和（G7），（15-11）—（15-13）以及Slutsky定理，得

[image: alt]


其中Σ、G0
 如（15-10）中定义。证毕。

四、最优权重矩阵

最小化渐近协方差矩阵Σ的最优权重矩阵W是什么？答案是W＝V-1
 。为了考察这一点，注意到当W＝V-1
 时，渐近协方差矩阵简化为

[image: alt]


所以只需证明

[image: alt]


（15-15）之所以成立，实际上是由于

[image: alt]


为半正定阵，其中[image: alt]


注：选择最优权重矩阵W＝V-1
 实际上就是依每个等式估计的精确度（用方差来测量）加权矩等式。

五、有效的GMM估计量

通常情况下，V不能直接得到，然而能计算它的一致估计量[image: alt]
 由Slutsky定理得，在给定矩条件后选择[image: alt]
 可以得到有效的GMM估计量，以达到最小化渐近方差-协方差矩阵。实际应用中，有效的GMM估计量是经过两个步骤后得到的。

步骤1　选取权重Wn
 ＝Im
 （m阶单位矩阵），最小化Sn
 （θ），得到θ0
 的第一步估计量[image: alt]
 通常不是有效的，但是仍然满足一致性。）

步骤2　为[image: alt]
 找到一个初始一致的估计量[image: alt]
 随后，选取权重矩阵[image: alt]
 最小化Sn
 （θ）。将θ0
 最终的估计量记为[image: alt]


情形（i）：如果｛g（Zi
 ，θ0
 ）｝是一个平稳鞅差序列（m. d. s.），那么V的一致估计量为

[image: alt]


情形（ii）：如果｛g（Zi
 ，θ0
 ）｝不是m. d. s.，那么

[image: alt]


其中Γ（j）＝E［g（Zi
 ，θ0
 ）g（Zi－j
 ，θ0
 ）′］。在这种情形下，我们可以形成V的一个异方差-自相关-一致（HAC）估计量

[image: alt]


其中

[image: alt]
 　对所有j≥0．

如果j≤0，[image: alt]
 k（·）是一个满足某些正则条件的核函数，pn
 是一个窗宽参数，满足当n→∞时，有pn
 →∞，pn
 ／n→0。核函数的两个常用的选择是Bartlett核函数

k（z）＝（1－｜z｜）1　（｜z｜≤1）

及四次-谱（Quadractic-spectral）函数

[image: alt]


其中1（A）＝1，如果A成立；否则为0。

因此，我们已经证明了如下定理。

定理15.3（GMM估计量的渐近有效性）　在假设（G1）—（G8）下，两步有效GMM估计量服从如下渐近分布：

[image: alt]


其中[image: alt]


六、渐近方差估计

为了进行统计推断，我们需要获得Σ0
 的一致估计量。注意到

[image: alt]


故只需一致地估计G0
 和V。下面的引理证明了G0
 的一个一致估计量可由下式给出

[image: alt]


引理15.1　在假设G1—G8下，[image: alt]


［证明］　由三角不等式

[image: alt]






V的估计关键依赖于对内在的数据假设。和前面一样，如果｛g（Zi
 ，θ0
 ）｝是一个平稳的m. d. s.，那么我们可以通过下式一致地估计V：

[image: alt]


否则，我们得到V的一个异方差-自相关-一致（HAC）估计量

[image: alt]


其中

[image: alt]
 对于j≥0，

对j≤0，[image: alt]
 在某些关于核函数k（·）和窗宽pn
 的正则条件下，我们可以证明[image: alt]
 为了包含上述两种情形，我们需要做如下假设：

（G9）[image: alt]


因此，我们可以利用Slutsky定理证明如下定理。

定理15.4　在假设G1—G9之下，我们有

[image: alt]


七、假设检验

我们现在考虑假设检验

H0
 ：R（θ0
 ）＝r　对　H1
 ：R（θ0
 ）≠r，

其中R：[image: alt]
 k
 →[image: alt]
 q
 ，是一个连续可微函数，且q≤k，r是一个已知的q×1维向量。我们将假设R（θ）的一阶导数R′（θ）在θ0
 的邻域里是满秩的。也就是说

rank（R′（θ0
 ））＝q，　其中[image: alt]


例如，如果R（θ0
 ）＝Rθ0
 ，其中R是一个q×k满秩为q的矩阵。此时，我们检验的是线性约束。

为了检验由H0
 确定的非线性约束，我们将[image: alt]
 在θ0
 处泰勒展开：

[image: alt]


其中，[image: alt]
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间。因为在假设G1—G5下，[image: alt]
 由R′（θ）的连续性及Slutsky定理，我们有[image: alt]
 相应地，由Slutsky定理

[image: alt]


接着有

[image: alt]


和由下式给出的Wald统计量：

[image: alt]


定理15.5　在假设G1—G9和H0
 下，我们有

[image: alt]


［证明］　由前面的推导和事实[image: alt]
 即可得证。证毕。

八、一个例子：指数GMM估计量

在这一部分，我们研究如何使用GMM原理去估计指数分布中的参数。我们首先讨论一个简单的矩估计量，然后延伸到一般的GMM估计量及有效的GMM估计量。我们同时比较GMM估计量和ML估计量。

令X1
 ，…，Xn
 为一个从密度函数为f（x）＝θexp（-θx）1（x≥0）的分布中抽出的样本。令θ0
 为真实的参数。观察到E（X1
 ）＝1／θ0
 ，我们可以找到一个θ的广义矩估计量[image: alt]


[image: alt]


应用Delta方法，我们可以证明

[image: alt]


注意到给定概率密度函数，θ的ML估计量[image: alt]
 也为[image: alt]
 因此广义矩估计量[image: alt]
 和[image: alt]
 是一样有效的。

容易验证[image: alt]
 我们可以基于前两阶矩条件给出θ的一个GMM估计量。令

[image: alt]


那么

[image: alt]


θ的GMM估计量[image: alt]
 定义如下：

[image: alt]


其中Wn
 是一个2×2的非退化权重矩阵。

由一阶条件（FOC）和一阶泰勒展开

[image: alt]


其中[image: alt]
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间。那么

[image: alt]


这里

[image: alt]


其中

[image: alt]


其中我们已经利用了事实[image: alt]
 和[image: alt]


[image: alt]


因为[image: alt]
 和[image: alt]
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间，

[image: alt]


和

[image: alt]


所以

[image: alt]


其中[image: alt]
 由（15-16）—（15-21）得到

[image: alt]


为了考查有效GMM估计量，令W＝V-1
 。那么

[image: alt]


其中

[image: alt]


也就是，

[image: alt]


注意到[image: alt]
 和θ的MLE估计[image: alt]
 具有相同的渐近分布。因此在这情况下，GMM估计量和ML估计量是一样有效的。

九、过度识别约束检验

假设我们希望检验（15-1）中总体矩条件的有效性。原假设和备择假设为

　　　　　　H0
 ：Eg（Zi
 ，θ0
 ）＝0，　对某一θ0
 ∈Θ，

　　　　　　H1
 ：Eg（Zi
 ，θ）≠0，　对任意θ∈Θ．

假设m＞k，即矩条件的个数超过需要估计的参数个数。注意到，在这种情况下，因为需要k个矩条件来识别k个参数，所以我们有m－k个过度识别约束条件。我们使用过度识别约束来检验原假设H0
 。

构造统计量的想法很简单。记[image: alt]
 为一个GMM估计量。在H0
 下，我们希望总体矩条件的样本对应物为

[image: alt]


接近于零。（除非m＝k它将不会恰好为零）因此我们把[image: alt]
 作为我们检验统计量的基础并定义

[image: alt]


为了证明下一定理，我们需要如下的引理。

引理15.2　令[image: alt]
 其中Im
 是一个m×m的单位矩阵。令Λ为一个m×m的秩为d的幂等矩阵。那么二次型

[image: alt]


接下来的这一定理给出了Jn
 在原假设下的渐近分布。

定理15.6（Hansen的过度识别约束J-检验）　假定假设G1—G10成立。在原假设H0
 ：Eg（Zi
 ，θ0
 ）＝0对某一θ0
 ∈Θ成立下

[image: alt]


［证明］　为了记号简便，令[image: alt]
 注意到[image: alt]
 我们有一阶条件（FOC）

[image: alt]


在θ0
 处展开[image: alt]
 得到

[image: alt]


其中[image: alt]
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间。因此

[image: alt]


现在，考虑[image: alt]
 在θ0
 的一阶泰勒展开

[image: alt]


其中θ*
 位于[image: alt]
 和θ0
 之间。因为假设G1—G5下，有[image: alt]
 和[image: alt]
 由此

[image: alt]


其中

[image: alt]


由假设G1—G9和Slutsky定理

[image: alt]


和

[image: alt]


容易验证ψ是一个m×m的对称幂等阵，其秩为

rank（ψ）＝tr（ψ）＝m－k．

注意到

[image: alt]


由引理15.2，我们有

[image: alt]


[image: alt]
 　证毕．





注：

（a）在GMM文献中，该检验也被称为过度识别的J-检验。它是一个识别检验，检验原假设H0
 ：Eg（Zi
 ，θ0
 ）＝0下的所有约束能否全部得到满足。如果定理15.6中的统计量Jn
 足够大，这意味着原假设的约束或者其他假设（或两者同时）是错误的。如果我们对假设是充满信心的，那么我们可以把较大的Jn
 统计量作为反对H0
 的证据。

（b）J-检验是一个渐近检验。在小样本该检验并不会表现得很好。事实上，从20世纪90年代中期开始，该检验的小样本性质就已经被关注。一些文章指出有限样本或小样本的J-检验的真实显著性水平超过了名义水平，这意味着在实际中J-检验会太过频繁地拒绝原假设。

（c）上述检验考虑的是检验所有在得到θ0
 的GMM估计量[image: alt]
 中用到的约束。实际中，我们考虑检验一个约束的子集合，例如

H0
 ：Eg1
 （Zi
 ；θ0
 ）＝0，　　对某一θ0
 ∈Θ．

其中g1
 （Zi
 ；θ0
 ）是m×1维向量的子集。具体细节请参考Hayashi（2000）。

§3　线性回归模型中的GMM估计量

在这一节中我们考虑线性回归模型。我们为这类模型提供一个一般的形式。

一、假设

我们首先给出在后面分析中用到的一些假设。

（A1）令｛wi
 ≡（yi
 ，xi
 ，zi
 ）｝为一平稳遍历过程，且

[image: alt]


其中xi
 是一个k×l维的向量，β0
 是k×1的参数向量，ui
 是一个未观察到的误差项，zi
 是一个m×1维的工具向量且m≥k。

（A2）zi
 是事前确定的（Predetermined），它和现期的误差项是正交的。也就是E（gi
 （β0
 ））＝0，其中[image: alt]


（A3）m×k维的矩阵[image: alt]
 是有限的，且是满秩。

（A4）｛gi
 （β0
 ）｝服从中心极限定理

[image: alt]


其中V是有限且正定的。

注：上述假设在线性模型的GMM估计中是典型的。假设A1对过程｛wi
 ｝施加了遍历平稳性，并对yi
 和xi
 的关系做了线性假设；假设A2是一个正交条件；假设A3设定了识别的秩条件，如前面关于工具变量章节，一个工具变量不仅必须与误差项正交，同时要与回归变量相关；假设A4是一个较高水平的假设，它将被用于获得β的GMM估计量的渐近正态性。

1．识别的秩条件

为了考查为什么假设A3称为识别的秩条件，令[image: alt]
 是β的一个假定的值，考虑包含k个未知分量的[image: alt]
 的m个方程构成的联立方程组

[image: alt]


假设A2蕴含着β0
 是联立方程组（15-22）的解。因此假设A2确保联立方程组系统存在解。若[image: alt]
 是唯一的解，那么系数向量（或方程）称为是识别的。为了考察β0
 什么时候是唯一的，我们把（15-22）明确地写为

[image: alt]


或

[image: alt]


由矩阵代数的结论可得，[image: alt]
 是（15-24）的唯一解的充要条件是Qzx
 如假设A3中所要求的那样是满秩的。这指的就是识别的秩条件（rank condition）。

2．识别的阶条件

如果k＜m，rank（Qzx
 ）＝k＜m，识别的必要条件为

[image: alt]


这称为识别的阶条件。因为m也是正交条件的个数，k为参数的个数，阶条件还有一些等价的表述：

[image: alt]


和

[image: alt]


取决于阶条件是否满足，若秩条件满足且m＞k，我们称方程是过度识别的；若秩条件满足且m＝k，我们称方程是恰好识别的；若阶条件不能得到满足（即m＜k），我们称方程是识别不足（不能识别）的。

3．渐近正态性的假设

假设A4用于确保我们估计量的渐近正态性。该假设的满足与否依赖于我们对随机过程｛gi
 （β0
 ）｝的假设。例如，如下的假设就是充分的：

（A4*
 ）｛gi
 （β0
 ）｝是一个鞅差序列（m. d. s.），且可以使得m×m的矩阵[image: alt]
 是有限的和正定的。

如果zi
 包括常数项，那么假设A4*
 蕴含着干扰项｛ui
 ｝也是一个m. d. s.。假设A4*
 的一个充分条件是

E［ui
 ｜ui－1
 ，…，u1
 ，zi
 ，zi－1
 ，…，z1
 ］＝0．

这意味着除了是一个m. d. s.，误差项不仅必须与当期的、且和过去期的工具变量正交。

二、矩方法估计量

在m＝k时，我们可用矩方法估计未知参数β。总体矩条件E［E［g（wi
 ；β0
 ）］＝0的样本对应物为

[image: alt]


因此

[image: alt]


其中[image: alt]


[image: alt]


在假设A1下，由遍历定理得到[image: alt]
 因此对充分大的n，[image: alt]
 是可逆的。矩方法估计量为

[image: alt]


上述估计量也称为zi
 作为xi
 的工具的工具变量估计量。我们已经从前面章节的IV估计中知道了[image: alt]
 的渐近性质。

三、GMM估计量

在过度识别的情况（m＞k）下，我们需要应用GMM估计的一般原理。我们选择一个m×m的对称且正定的权重矩阵Wn
 。令

[image: alt]


GMM估计量[image: alt]
 是最小化[image: alt]
 的点。GMM估计的一阶条件为

[image: alt]


因此

[image: alt]


和

[image: alt]


显然若m＝k，那么[image: alt]
 它是β的IV估计量。因而GMM实际上是矩方法的一个推广。

四、GMM估计量的渐近性质

为了陈述GMM估计量的渐近性质，我们需要再做一个额外的假设。

（A5）[image: alt]
 其中W是一个对称的、正定的和非随机的矩阵。

定理15.7（GMM估计量的渐近性质）　假定假设A1—A3和A5成立。那么

[image: alt]


如果假设A4也成立，那么

[image: alt]


其中[image: alt]


［证明］　令[image: alt]


[image: alt]


由假设A1—A3，A5和Slutsky定理，

[image: alt]
 也是正定的

和

[image: alt]


因此，

[image: alt]


现在，由假设A4，

[image: alt]


因此，由Slutsky定理得

[image: alt]


定理15.7说明GMM估计量是渐近正态的，且其方差具有通常的“三明治”形式。最优的权重矩阵就是可以最小化

Σ＝（Qxz
 WQzx
 ）-1
 Qxz
 WVWQzx
 （Qxz
 WQzx
 ）-1


的矩阵。结果为W0
 ＝V-1
 。但是因为V是不能观察的，我们需要用[image: alt]
 来估计它。例如，如果｛gi
 （β0
 ）｝是一个m. d. s.，且[image: alt]
 （其中‖A‖＝tr（AA′）），那么我们可以由下式来估计V

[image: alt]


其中[image: alt]
 和[image: alt]
 由使用初始的权重矩阵求得，即Wn
 ＝Im
 。若一个GMM估计量满足有效条件，即

[image: alt]


称为有效的（最优的）GMM估计量。令[image: alt]
 我们可以得到有效的GMM估计量

[image: alt]


容易证明下述定理成立。

定理15.8（EGMM估计量的渐近性质）　假定假设A1—A5成立。假定[image: alt]
 那么

[image: alt]


只有在具体设定的矩条件E［gi
 （β0
 ）］＝0下，且在这类GMM中是渐近最优的意义下，估计量[image: alt]
 是有效的。

1．有效的渐近协方差的估计

为了统计推断，我们需要一致地估计Σ0
 ＝（Qxz
 V-1
 Qzx
 ）-1
 。容易验证Σ0
 的一个一致的估计可由下式给出：

[image: alt]


其中[image: alt]
 是V的一个一致估计量。例如，如果｛gi
 （β0
 ）｝是一个m. d. s.，那么我们可以用[image: alt]
 一致地估计V，其中[image: alt]
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