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Výhody a nevýhody I

Vektorová autoregrese se použ́ıvá jako zobecněńı
jednorozměrných AR model̊u.

Původńı idea pocháźı od Ch. Simse, který mj. tvrdil,
že by mělo být možné odhadovat rozsáhlé makro
modely ve zredukované formě, za považuj́ıc všechny
proměnné jako endogenńı.

VAR modely se využ́ıvaj́ı pro modelováńı

1 finančńıch ČŘ;
2 dynamických systémů a simulaćı typu Monte Carlo;
3 čistě data-driven řad, vyžaduj́ıćıch velké množstv́ı

predikćı;
4 krátkodobých či nowcastingových struktur;
5 impulse-response analýzy.
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Výhody a nevýhody II

Plusem VAR model̊u je snadná použitelnost a dobrá
interpretovatelnost.

VAR modely jsou dob̌re použitelné tehdy, pokud
p̌redpojkládáme oboustranný vliv.

Nap̌ŕıklad spoťreba a důchod, úrokové ḿıry a
inflace, či r̊ust HDP jednotlivých zeḿı.

Minusem je často chyběj́ıćı teorie a celkem špatné
shock properties v predikćıch.

Jako alternative může posloužit SVAR, kt. může
obsahovat některé strukturálńı složky či parametry.
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Specifikace I

Definujme si VAR řádu 1 se dvěma proměnnými, s
danými počty zpožděńı a b́ılým šumem εi , t,
p̌redstavuj́ıćım stochastické šoky do modelu.

Tyto ovlivňuj́ı jednotlivé y p̌ŕımo a zároveň nep̌ŕımo.

Obě vysvětlované proměnné jsou endogenńı.

Specifikujme si nejďŕıve autoregresi okolo trendu:
yt = αyt−1 + βt + εt−1

Pokud je |α| < 1, proces je trendově stacionárńı a
šok odumře v pr̊uběhu času, p̌ričemž proce se vrát́ı k
deterministickému trendu.

Tzn., že inovace v procesu nezměńı jeho dlouhodobý
trend, resp. dlouhodobou p̌redpověd’.
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Specifikace II

Odebráńı trendové složky ale nemuśı být ideálńım
způsobem, jak źıskat dekompozici r̊ustu.

Debata o tom, zda některé veličiny maj́ı
deterministický nebo stochastický trend.
y1,t = c1 + φ11,1y1,t−1 + φ12,1y2,t−1 + ε1,t

y2,t = c2 + φ21,1y1,t−1 + φ22,1y2,t−1 + ε2,t

Po transformaci řad na řady stacionárńı či na
zjǐstěńı kointegrace, tedy existence nějaké jejich
lineárńı kombinace, pro niž jsou stacionárńı, nás
zaj́ımaj́ı počty zpožděńı.

V p̌ŕıpadě kointegrace je dobré použ́ıt ECM či
kointegraci, a znovu nadefinovat model.
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Specifikace III

Při specifikaci VAR modelu je ťreba zejména určit
vhodné proměnné na základě nap̌r. korelaćı a
zároveň optimálńı počet zpožděńı, a to na základě
informačńıch kritéríı.

Zde využ́ıváme standardńı IK, zejména AIC, HQ, SC
a BIC.

Z hlediska počtu zpožděńı ve VARu se ukazuje být
optimálńı BIC, jelikož ostatńı IK počet zpožděńı
bud’to nadhocuj́ı či podhodnocuj́ı.

Narozd́ıl od standardńıch struktrálńıch model̊u, VAR
je odhadnutelný ve tzv. redukované formě okamžitě,
jelikož y jsou funkćı svých zpožděných sebe sama.
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Vektorová
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Specifikace IV

Předpovědi pomoćı VARu tvǒŕıme tzv. rekurźı, vždy
o jeden krok dop̌redu.
ŷ1,T+1|T = ĉ1 + φ̂11,Ty1,T + φ̂12,1y2,T

ŷ2,T+1|T = ĉ1 + φ̂21,Ty1,T + φ̂22,1y2,T

ŷ1,T+2|T = ĉ1 + φ̂11,T+1y1,T+1 + φ̂12,1y2,T+1

ŷ2,T+2|T = ĉ1 + φ̂21,T+1y1,T+1 + φ̂22,1y2,T+1

Zároveň dopoč́ıtáváme tzv. Grangerovu kauzalitu,
tedy empirickou kauzalitu po sobě jdoućıch jev̊u.

Definujme si minimálńı chybu odhadu jako
MSE (X̂t(s)) = E (Xt+s − X̂t(s))2, pokud se ale
MSE (X̂t(s))1 = MSE (X̂t(s))2, pak ř., že yt
Grangerově neovlivňuje Xt .

Oba jsou navzájem tzv. exogenńı.
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Specifikace V

V opačném, tedy jakémkoli jiném, p̌ŕıpadě existuje
Grangerova kauzalita.

Pomoćı variance decomposition (dekompozice
rozptylu) zkoumáme, jak se chovaj́ı jednotlivé
proměnné, pokud měńıme jednotlivé error terms
(prvńı, druhý, atd.)
Nap̌r., p̌reved’me si nači prvotńı rci na konkrétńı
vztah mezi měnovou nab́ıdkou a nom. HDP:
mt = β1yt + φ11,1y1,t−1 + φ12,1mt−1 + εm,t
yt = β2mt + φ21,1m1,t−1 + φ22,1yt−1 + εy ,t
Potom podḿıněný rozptyl nap̌r. mm+j může být
rozložen na εm,t a εy ,t .
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Specifikace VI

Zkoumáme také impuls-response function (IRF):
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Specifikace VII

Změńıme parametry jednotlivých rovnic a
zkoumáme, jak se chová závisle proměnná:
∂mt+j

∂εm,t

∂yt+j

∂εm,t

∂mt+j

∂εy,t

∂yt+j

∂εy,t

Jelikož máme celkem n prvk̊u v Yt , je celkem n2

odezev.
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Závěr

VAR je jednoduchý a můžeme použ́ıt MNČ.

Předpovědi VARu jsou častokrát lepš́ı než čehokoli
jiného.

VAR je užitečný pro p̌redpovědi a někteté typy řad,
ale patrně méně pro teoretické či HP vývody.

Č́ım v́ıce proměnných, t́ım věťśı problém: nap̌ŕıklad
VAR se ťremi proměnnými a osmi zpožděńımi má 25
parametr̊u i s konstantou, což spoťrebuje p̌ŕılǐs
stupňů volnosti.

IRF se použ́ıvá často, jelikož interpretace koeficient̊u
ve VAR modelech neńı zcela jednoduchá.

Častým problémem bývá i mix proměnných v I (0) a
I (1), což výrazně znesnadňuje transformaci.
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Děkuji za pozornost.
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