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Uvod

Cilem prispévku je ukazat a ilustrovat, jaké dusledky pro interpretaci, vlastnosti a vyuziti
vektorovych autoregresi (VAR), resp. modelli VAR, maji alternativni zpisoby jejich
specifikace, odhadu parametri a identifikace. Zvlast jsou zkoumany dopady postupti
pouzivanych pro neomezeny redukovany tvar modelu VAR, oznacovany jako standardni
tvar, a oddélené pro tzv. strukturni model vektorovych autoregresi neboli SVAR model,
ktery je vychodiskem pro odhad tzv. funkci odezvy. Zaroven jsou odvozeny i vztahy
mezi obéma zplsoby prezentace VAR modeld a vysvétleny odlisnosti v jejich inter-
pretaci a uplatnéni pii makroekonomickych analyzach a prognoze. Soucasti piispévku je
i zhodnoceni kladi a zaport aplikace vektorovych autoregresi a jejich srovnani s ekono-
metrickymi strukturnimi modely simultannich rovnic a modely vS§eobecné rovnovahy.

1. Modely vektorovych autoregresi

Nedostate¢na reprezentace dynamickych vztahti mezi proménnymi simultannich
rovnic (SR) vedla k rozpracovani (Sims, 1980) modelt VAR jako alternativy SR,
kterd umoziuje 1épe vystihnout dynamické interakce proménnych, resp. dynamickou
strukturu modelovanych procest. Sims ve svém ¢lanku poukazal i na skute¢nost, ze
predpokladana exogenita nékterych proménnych modeli SR neni vzdy plné v souladu
s ekonomickou teorii, nybrz odrazi ¢asto subjektivni preference autorti modelt. Proto
modely VAR nevyzaduji klasifikaci proménnych na endogenni a exogenni, takze
uvazované proménné jsou zpravidla a priori endogenniho typu. Kazd4 proménna VAR
je vyjadifena nejCastéji jako linedrni funkce svych zpozdénych hodnot a zpozdéni
vsSech ostatnich proménnych modelu. Struktura zpozdéni proménnych v jednotlivych
rovnicich je obvykle stejna, takze predeterminované proménné jsou v dalSich rovnicich
VAR modelu identické (symetricky model).

Obsahuje-li model VAR exogenni proménné, jde zpravidla o trendové nebo
sezonni nula-jednotkové umélé promeénné. Protoze specifikace VAR, na rozdil od SR,
nevyzaduje teoretické poznatky o modelované struktufe, jsou VAR modely ozna¢ované
jako ateoretické. Jejich vychodiskem je pouze skutecnost, Ze makroekonomické
proménné maji ¢asto shodny trend a jsou sérioveé korelované. VAR jsou tak zobecnénim
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jednorovnicovych autoregresnich (AR) modelli pro ¢asové fady vice proménnych a lze
je chépat i jako hybrid mezi AR jednorovnicovymi modely a soustavami SR.

Aplikuji-li se VAR modely k souhrnné analyze dynamickych interakci mezi
proménnymi, napt. pomoci funkci odezvy (FO) nebo dekompozice rozptylu chyb
predpovédi, jsou nutné apriorni identifikacéni predpoklady tykajici se vztahl mezi
proménnymi, které ovSem nelze ovétovat statistickymi postupy. Aplikace téchto identi-
fika¢nich omezeni parametrti umoziuje specifikovat strukturni vektorové autoregresni,
neboli SVAR modely.

Pred specifikaci VAR je nutno nejprve zkoumat, zda pozorované hodnoty ¢asovych
fad ekonomickych proménnych jsou alespon slabé staciondrni, takze nevykazuji zadné
trendy ¢i sezonnost. Slaba (kovarian¢ni) stacionarita ¢asové fady znamend, Ze jeji prvni
a druhé momenty jsou v Case konstantni a konecné. Neobsahuje-li proménna stochas-
ticky trend, resp. jednotkovy kofen, nazyva se integrovana fadu nula, neboli /(0). Neni-li
casova fada ptislusné proménné /(0), dosahne se jeji stacionarity napt. pomoci logaritmt,
resp. nejcastéji prostrednictvim prvnich ¢i druhych diferenci tad typu (1), resp. 1(2).
Obsahuje-li casova fada proménné pouze deterministicky trend, zajistime jeji stacionaritu
zavedenim trendové proménné jako funkce ¢asu ¢. K ovéfovani stacionarity se pouzivaji
testy jednotkovych kofend, napt. DF testy (Dickey a Fuller, 1979) a v pripadé autoko-
relace rozsifeny test (ADF) ¢i neparametrické testy Phillipse a Perrona i dalsi. Stacio-
narni proménné umoziuji mj. vyhnout se problému zdanlivé regrese. Jsou-li totiZ napf.
dvé casové tady originalnich troviiovych dat v disledku téméi shodného stochastického
trendu nestacionarni nadhodné procesy, mohou vykazovat vyznamnou odhadnutou
regresni zavislost, 1 kdyz jediné, co maji spolecné, je prave jen stejny trend.

2. Standardni tvar VAR

Obecné lze vyjadrit standardni tvar m-rozmérného modelu vektorovych autoregresi
fadu p — VAR(p) — jako

y=nqt Ay Ayt YAy, v, t=1,2,...,T, Q)]
kde y, je vektor (m x 1) kazdé z m endogennich proménnych modelu,
A; — deterministickd matice (m x m) parametri endogennich proménnych
zpozdénych o i obdobi (i=1, 2, ..., p),
v, — vektor (m % 1) normaln¢ rozdélenych nahodnych Sokti charakteru bilého Sumu
s kovarian¢ni matici X = E(v,v}), takze, v,~ N(0, X),
;. — vektor (m x 1) deterministickych vyraza.

Model (1) je neomezenym redukovanym tvarem VAR, nebot’ neobsahuje zadné ne-
zpozdéné hodnoty m endogennich proménnych jako regresory. Deterministicky ¢len #;,
obsahuje obvykle pouze uroviiové konstanty ¢ (takze #, = d) nebo linedrni funkce.

Pti pouZiti tzv. operatoru zpozdéni L 1ze VAR(p) model psat ve tvaru
V=LA AL+ A A, L)y g+ vy, )

kde Ly, = y,1, resp Ly, = y,.
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Je-li efekt exogenniho Soku na libovolnou vysvétlovanou proménnou modelu
VAR relativné kratkodoby, tj. postupné odezni, jde o stabilni VAR model. Ma-li takovy
model vSech m vlastnich Cisel matice A4 uvniti jednotkového kruhu, tj. v absolutni
hodnoté¢ mensich nez jedna, splituje postacujici podminku slabé stacionarity. Vlastni
¢isla matice A jsou charakteristické kotfeny polynomické rovnice det(Af — A) = 0, resp.
inverzni kofeny polynomické rovnice det[I — A(z)] = 0, pfi¢emz polynomicka matice
A@z)=1-A\z— Az —--- — A,z?, kde z je komplexni ¢islo. Postacujici podminku slabé
stacionarity a linearity Ize tudiz formalizovat i tak, ze vSechny kofeny polynomické
matice A(z) lezi vné jednotkového kruhu.

Riizné testy jednotkovych kofend, at’ parametrické ¢i neparametrické, mohou
davat odlisné vysledky a maji zpravidla nizkou testovaci silu pfi malych vybérech.
Zejména se to projevuje u makroekonomickych ¢asovych fad, jejichz koteny jsou Casto
blizké jedné, av§ak mensi nez jedna. Pti testovani stacionarity finan¢nich casovych fad
zavisi sila testl jednotkovych kofenii predevsim na délce intervali pozorovani, méné
na poctu pozorovani v intervalu. Sila testd je tim vétsi, ¢im je interval pozorovani
delsi. Zvétsime-li tudiz rozsah pozorovani v daném obdobi, sila testu vzroste zpravidla
nepatrné (napf. Perron, 1989).

Spliuje-li VAR proces podminky stability a je stacionarni, nazyva se invertibilnim,
neboli 1ze ho vyjadtit jako proces klouzavych priméri nekone¢ného fadu MA(0). Tato
vlastnost se vyuziva pii definovani a interpretaci funkci odezvy na zdkladé SVAR modelu.

2.1 Specifikace VAR modelu

Protoze predpokladame, ze vSechny proménné v modelu VAR jsou alespoii slabé stacio-
narni, musime se pred vlastni specifikaci pfesvédcit, ze tento pfedpoklad je splnén.
Nejsou-li pozorovani casové fady proménnych /(0), tj. integrovand nultého tadu,
dosahneme nejcastéji stacionarity pouzitim prvnich diferenci. Nejde-li o fady (1),
stanovime jeSt¢ druhé diference, které jsou jiz obvykle slabé stacionarni, neboli
proménné jsou integrované druhého fadu. Stacionarnosti ¢asovych fad, vykazujicich
pouze deterministicky trend, dosahneme eliminaci trendu. Kointegrované diferenéné
stacionarni proménné vsak obvykle do VAR modelu nezahrneme, aby nevznikla
specifikacni chyba. Adekvatnim postupem je v tomto pfipade pouziti modelu korekce
chyby.

Ptivybéru proménnych aurceni shodné délky jejich maximalniho zpozdéni v dalsim
kroku se vyuzivaji apriorni ekonomické informace a vhodna testovaci kritéria. Jedno-
duché metoda volby délky zpozdéni VAR vychézi z LR (likelihood ratio) testu, ktery
plati pro stacionarni fady a nevyzaduje explicitni pfedpoklady ohledné jejich rozdéleni.
Test LR vSak pii malych vybérech dava podhodnocené vysledky a jeho rozdéleni je
pouze asymptoticky platné. Neni vhodny ani pfi vyuziti VAR k pfedpovédim.

Zpravidla se optimalni délka zpozdéni VAR stanovi pomoci minima hodnot zobec-
nénych vicerozmérnych informacnich kritérii, zaloZenych na pfedpokladu normality.
Kritéria pro m-rozmérny VAR(p) model aplikujeme tak, Ze odhadneme modely VAR(p)
pro nékolik zpozdéni p =1, 2, ..., P a jako optimalni zvolime odhad p, ktery minima-
lizuje zvolené informacni kritérium. Jako mira shody VAR(p) modelu s daty slouzi
obvykle logaritmus determinantu odhadnuté kovarian¢ni matice rezidui ve tvaru
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2 =T"'YL %, (3)

jehoz hodnota s rostouci délkou zpozdéni klesd nebo se neméni, nebot” odhadova
funkce kovarianéni matice 2, neni korigovana poctem stupiid volnosti.

K nej¢astéji pouzivanym vicerozmérnym informacnim kritériim patii Akaikeho
informacni kritérium (4/C), které pro VAR(p) model ma tvar (Akaike, 1974)

AIC(p) = Indet(%) + 2T 'K",

dale bayesovské, resp. Schwarzovo informacni kritérium (Schwarz, 1978)
SIC(p) = In det(5,) + In(T)T 'K ",

a informacni kritérium HQIC, definovaného jako (Hannan-Quinn, 1979)
HQIC(p) = In det(%,) + 2In[In(T)T 'K,

kde K" je celkovy pocet odhadnutych parametri u zpozdénych proménnych ve vSech
m rovnicich VAR(p) modelu, tj. m*’p a T je pocet efektivné vyuzitych pozorovani.
Vyraz K* je funkci m, kterd penalizuje vysoké hodnoty zpozdéni VAR. Akaikeho
kritérium asymptoticky nadhodnocuje maximalni délku zpozdéni, zatimco SIC
a HQIC jsou konzistentni, tj. p lim p = p. Pro malé vybéry velikosti 7> 16 obecné plati
(Liitkepohl, 2005), ze hodnotyTHoO

SIC(p) < HOIC(p) < AIC(p) ,

takze podle SIC volime nejkratsi délku optimalnich zpozdéni v modelu a pfi aplikaci 4IC
naopak nejdelsi. Optimalni délky zpozdéni mohou vsak byt shodné pro vSechna tii kritéria.

Ivanov a Kilian (2005) na zakladé simula¢nich studii ukazali, Ze volba infor-
macniho kritéria ovliviiuje podstatné odhady napf. funkci odezvy v modelech VAR.
Srovnanim stfednich kvadratickych chyb odhadnutych a spoétenych FO na zakladé
znamych skuteénych délek zpozdéni dospéli k zaveru, ze pro mési¢ni VAR modely
vede k nejpiesnéjsim odhadiim FO aplikace AIC. Pii pouziti ¢tvrtletnich VAR modeld
se pro vybéry vétsi nez 120 pozorovani jako nejpiesnéjsi jevilo HQOIC, zatimco SIC
davalo nejlepsi vysledky pro vybéry do 120 pozorovani. Lze tedy konstatovat, Ze Zadné
ze tif informacnich kritérii nedava optimalni vysledky pro vSechny typy modeli VAR.
Vysledky se také 1isi, je-li vyuzit odhadnuty VAR model napt. k prognézovani nebo
k dekompozici rozptylu chyb predpovédi.

Pro uréeni maximalni délky zpozdéni modelu VAR je Casto zadouci provést
redukci poctu jeho parametrli, nebot’ jejich pocet v neomezeném VAR modelu rychle
roste se Ctvercem poctu proménnych m. V modelu VAR(p) ve standardnim tvaru (1)
je celkovy pocet parametri roven m’p + m, takZe napf. pro m = 4 a p = 2 musime
odhadnout v kazdé rovnici 8 regresnich koeficientd, neboli v celém modelu jde
0 36 neznamych parametrt, véetné Ctyt uroviiovych konstant. Odhad velkého poctu
parametril z omezené mnoZziny pozorovani vede Casto k jejich nepfesnym odhadiim,
coz zpusobuje problémy v interpretaci modelu i v jeho vhodnosti k pfedpovédim. Proto
v praktickych ulohach v modelech VAR a priori omezujeme pocet proménnych pomoci
nulovych omezeni parametrii. Vysledkem restrikce modelu je zvySeni poctu stupnt
volnosti a tim 1 pfesnosti odhadd, nezatizenych napt. vyznamnou autokorelaci.
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Nemame-li zadnou informaci o podobé nulovych omezeni parametrd, vyjdeme
ze vSech moznych kombinaci odhadnutych koeficienti VAR modelu a pomoci statis-
tickych testil zjistime, které z parametril 1ze poloZzit rovné nule. Abychom tento postup
zjednodusili, pouzivame vypocetné efektivni zpisoby testovani statistické vyznam-
nosti nebo aplikujeme informacéni kritéria jak pro jednotlivé rovnice modelu, tak
pro cely systém rovnic najednou. V praxi postupujeme napi. tak, Ze postupné elimi-
nujeme regresni koeficienty, které co nejvice snizuji hodnotu ptislusného informaé¢niho
kritéria, takZe v kazdém kroku vypustime jednu proménnou, pokud hodnota kritéria
jesté klesa. Podobné pfi pouziti #-testu vynechdvdme v kazdém kroku koeficienty
s nejmensi absolutni hodnotou #-pomérd, dokud jejich absolutni velikost je vétsi nez
predem stanovena prahova hodnota. Dal§i mozné postupy pii redukci poctu regresorti
VAR uvadi napt. Liitkepohl (2005).

2.2 Odhad a testovani modelu

Je-li VAR(p) model (1) v neomezeném redukovaném tvaru, tj. neobsahuje zadna ome-
zeni parametril, ziskdme konzistentni a asymptoticky normalné rozdélené identické
odhadové funkce mnoziny nezndmych parametri aplikaci metody nejmensich étver-
¢t (MNC), resp. metody zobecnénych nejmensich &tvercti (MZNC) na kazdou z m rov-
nic zvlast’ (Zellner, 1962).

V pripadé, ze nekteré nebo vSechny proménné modelu jsou /(1) a potencidlné
kointegrované, kovarian¢ni matice X je singularni, zatimco pro proménné /(0) je
nesingularni, takze v ptipadé (1) je asymptotické rozdéleni odhadové funkce A singu-
larni a n€které odhady parametrii nebo jejich linearni kombinace mohou konvergovat
rychleji nez umémé vyrazu VT, Toda a Phillips (1991) uvadéji, ze bézné r-testy, >
a F-testy parametrl VAR nejsou tudiz platné. Dolado a Liitkepohl (1996) vsak ukazali,
ze pro vSechny proménné VAR modelll integrované fadu jedna nebo nula maji uvedené
statistické testy standardni asymptotické vlastnosti, jestlize nulova hypotéza neomezuje
prvky matic A;. Je-li tudiz VAR(p) model fadu p > 2, maji t-poméry obvykla asympto-
ticka standardni rozdé€leni, nebot’ nulova hypotéza pfi testovani individualnich koefi-
cientll vychazi pouze z omezeni jednoho parametru matic A;. AvSak pro VAR(1) model
mohou mit -poméry nestandardni asymptoticka rozdéleni.

Odhadovou funkci kovarianéni matice X pro aplikaci testd statistické vyznam-
nosti ziskame pomoci (3), kde ¥, jsou rezidua odhadnutd MNC. Odhadova funkce
(3) neni nestranna, ale je konzistentni a asymptoticky normalné rozdélena nezavisle
na odhadu A. Sims et al. (1990) uvadgji, ze asymptotické vlastnosti parametrit VAR
zlstavaji shodné, jde-li 0 model bez deterministickych ¢leni ¢i nikoliv.

Protoze linearni VAR modely ve standardnim tvaru pfedstavuji soustavu zdanliveé
nezavislych linedrnich rovnic s identickymi vysvétlujicimi proménnymi, odhady metodou
maximalni vérohodnosti (MMYV) jsou asymptoticky shodné s odhady MNC, ziskanymi
aplikaci MNC na kazdou rovnici modelu zvlast. Odhadem celého systému najednou
zustava asymptoticka vydatnost stejna jako v predchozim piipad¢€ (napi. Hamilton, 1994).

Pti aplikaci linearnich omezeni (nejcastéji nulovych) v maticich A4; jsou pfi
malych vybérech odhadové funkce MMV obecné riizné od odhadii MNC, resp.
MZNC, av$ak asymptotické vlastnosti jsou stejné pti pouZiti obou postupti. K odhadu
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parametrt VAR modell l1ze vyuzit napf. programové systémy EViews, MATLAB,
RATS, STATA ¢i GRETL.

Po odhadu VAR nésleduje ovéfeni, zda odhadnuty model odpovidajicim zpiisobem
charakterizuje pfedpoklddany proces generovani dat. K tomuto Ucelu slouZi fada
diagnostickych statistickych postupti, aplikovanych zpravidla na odhadnutd rezidua
modelu. Lze je pouzit jak na rezidua jednotlivych rovnic, tak v§ech rovnic najednou.

Pro ovéteni predpokladu charakteru bilého Sumu rezidui se pouzivaji testy autoko-
relace. Z testli obsazenych v fad¢ softwarovych programi se ¢asto pouziva asymptoticky
test autokorelace rezidui MNC prvniho i vyssich fadt, zalozeny na Lagrangeové multi-
plikatoru (LM), nazyvany testem Breusche a Godfreye (BG). Je vhodny jak pro AR(p),
tak 1 pro MA(q) procesy. V ptipad€ AR(p) plati pro nulovou hypotézu sériové nezavis-
losti, Ze testovaci statistika ve tvaru LM = (T — p)R?> ma asymptotické y*(p) rozdéleni,
tj. s p stupni volnosti, kde R? je spoéteno z pomocné regrese rezidui. Je-li pro pozado-
vanou hladinu vyznamnosti LM > y*(p), nulovou hypotézu odmitneme ve prospéch
alternativni hypotézy, Ze alespon jeden koeficient AR(p) procesu nahodnych slozek,
resp. rezidui MNC se vyznamné 1isi od nuly. Nékteré softwary, napi. STATA a EViews,
nahrazuji ¢i dopliuji LM statistiku statistikou £ (napt. Edgerton a Shukur, 1999).

Frekventovanym testem autokorelace rezidui je tzv. Portmanteau test, znamy také
jako Boxova-Pierceova statistika O (Box a Pierce, 1970). Jeho nulova hypotéza, ze
vSechny rezidudlni autokovariance jsou nulové, se testuje proti alternativni hypotéze,
Ze alespoii jedna autokovariance, resp. autokorelace, je nenulova. Odhady rezidui jsou
ziskany MNC z neomezeného modelu VAR(p). Je-li VAR proces stabilni, ma testovaci
statistika pfi nulové hypotéze aproximativni rozdéleni y*[m*(h — p)] za ptedpokladu, Ze
pocet pozorovani T a fad autokorelace /4 se blizi k nekoneénu. Je-li ovSem 4 pfilis velke,
vysledkem je ztrata sily testu. Obecné Ize doporucit Portmanteau test k testovani autoko-
relace vys$Sich fadul, zatimco k ovéfeni autokorelace nizkého fadu je vhodnéjsi BG test.

Modifikovanou testovaci statistiku vychazejici z autokorelaci rezidui MNC,
generovanych AR procesem, navrhli pro nepiili§ velké vybéry Ljung a Box (1978).
Jejich testovaci Q statistika ma opét asymptotické rozdé€leni y*(p) v piipadé platnosti
nulové hypotézy neexistence sériové korelace rezidui. Pocitaji ji napi. produkty STATA
nebo EViews. Jsou-li vSak v modelu zahrnuty jako vysvétlujici proménné i zpozdéné
vysvétlované, ztraci test na sile.

Pti aplikaci modelti VAR se kromé¢ autokorelace ovéiuje i predpoklad normality
rezidui. Testy normality rezidui pro VAR vychézeji z postupu, ktery navrhli Jarque
a Bera (1987) pro jednorozmérné modely. Pfedpokladaji ovéfovani a méteni odchylky
od normality pomoci tetich a ¢tvrtych momentd, tj. pomoci Sikmosti a Spic¢atosti. Pro
VAR to znamena, ze je odhadnuty vektor rezidui nejprve transformovan na vektor
vzajemné nezavislych slozek a poté se zkouma, zda odhady tietich a ¢tvrtych momentt se
1i8i od stejnych momentti normélniho rozdé€leni. Prakticky postup spoc¢iva ve stanoveni
kovarian¢ni matice standardizovanych rezidui X, resp. (£)” (napf. Liitkepohl, 1996).
Testovaci statistiku pro nulovou hypotézu normality I1ze tudiz vyjadtit pomoci odhada
Sikmosti a SpiCatosti. Ackoliv normalita neni nutnou podminkou pro platnost fady
postupt statistické indukce, aplikovanych na modely VAR, odchylky od piedpokladu
normality signalizuji, Ze je nutné model zpfesnit.
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Dtilezitym nastrojem ovéfovani platnosti modelu jsou testy stability parametrii modelu
v Case. Pouzivaji se ke zjisténi potencialnich strukturnich zmén béhem celého intervalu
pozorovani (napf. Liitkepohl, 2004). Jde napt. o Chowovy testy predikéni vhodnosti modelu
nebo o postupy typu CUSUM testl (Brown, Durbin a Evans, 1975). Zpfesnéni modelu lze
dosahnout ptidanim proménnych, vétsi délkou zpozdéni proménnych, zménou funkéniho
tvaru nebo zahrnutim nelinearnich vyrazi ¢i modifikaci pouzitych dat.

3. Strukturni VAR

I pfes svilj obecny charakter vyzaduji dynamické modely VAR aplikaci implicitnich
identifikujicich omezeni, kterd jsou kladena na vztahy mezi proménnymi, nebot’ obvykle
velky poéet odhadovanych parametrti standardnich tvarti VAR zptisobuje jejich obtiznou
interpretaci. Navic znacna ¢ast odhadu je statisticky nevyznamna. Proto pii prezentaci
vysledkd se pouzivaji rizné funkce koeficienti VAR, které poskytuji lepsi informaci,
maji ekonomickou interpretaci a jsou statisticky vyznamnéjsi. Nejcastéji jsou vyuzivany
funkce odezvy, dekompozice rozptylu chyby prognozy a historicka dekompozice. Funkce
odezvy vyjadiuji, jakou reakci vyvold neocekdvany Sok (impuls) vici bézné hodnoté
i budoucim hodnotam libovolnych vysvétlovanych proménnych modelu. Dekompozice
rozptylu méfi prispévek exogenniho Soku na variabilitu chyby dlouhodobé piredpovédi
jednotlivych proménnych a historicka dekompozice popisuje, jak piispivaji nahodné
Soky k odchylkam vysvétlovanych proménnych od jejich predpovédi.

Dosahnout snazsi interpretace funkci odezvy Ize transformaci modelu VAR, ktera
zaru€i, ze ndhodné Soky rtiznych vysvétlovanych proménnych VAR jsou ortogonalni.
To umoziuje zkoumat dopad jednotlivého Soku, resp. rezidua, za ptredpokladu, Ze
vSechny ostatni Soky jsou nulové. Strukturni tvar VAR lze vyjadfit obecné napt. jako

V4
Ay %ZlBiyt.,- +ou, u,~N(,D), 4)

kde y, je vektor (m x 1) endogennich proménnych,

B; — matice (m x m) parametrii proménnych zpozdénych o i obdobi,

A — matice (m x m) parametri nezpozdénych proménnych,

u, — vektor (m x 1) nahodnych slozek, ptedstavujicich strukturni Soky,

D — kovarian¢ni matice (m % m), obsahujici na diagonale rozptyly.

Jelikoz kovariance u, jsou nulové, l1ze u, interpretovat jako nezkorelované struk-
turni Soky, nebot’ kazdy z nich je nezavisly. V praktickych aplikacich SVAR modelt
predstavuji strukturni nahodné slozky napt. exogenni $oky monetarni nebo fiskalni politiky.

SVAR model (4) 1ze fesenim podle vektoru y, pfevést na standardni tvar VAR, ktery
jiz neobsahuje zadné zpétné vazby mezi nezpozdénymi endogennimi proménnymi.
Tento tvar Ize pro regularni matici 4 vyjadrit jako

P
=Y A'Biy.i+A'u, (5)

i=1
pfiemz A~'u, = v, je vektor nezavisle normalné rozdélenych slozek standardniho tvaru
VAR s kovarian¢ni matici 2, jejiz slozky ptfedstavuji tzv. Cisté Soky (inovace).
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Alternativni zptisob prezentace SVAR (4) vychazi z definice standardizované
nahodné proménné (Martin et al., 2013)

U= ut/@a (6)

pfi¢emz VD obsahuje na diagonéle standardni odchylky a E(z,) = 0, resp. E(z,2,) = I,.
Rovnici (4) 1ze tudiz ptepsat pomoci standardnich odchylek $okt z, jako

14
Ay, =Y Biy.i + Dz, z2~N(O,1,,) . 7
i=1

Nahodné slozky v rovnici (7) predstavuji jednotkové Soky (impulsy), vyjadiené
ve smérodatnych odchylkach strukturnich nahodnych slozek.

Dynamiku strukturniho modelu (7) 1ze popsat odpovidajicim redukovanym tvarem

p
Vi :Zl¢i,]7t—i +v, (8)

jehoZ parametry jsou pii srovnani s modelem SVAR (7) vyjadieny jako &; = A™'B,,
coz je matice autoregresnich parametrii pro i-t¢ zpozdéni. Obdobné vektor nahodnych
slozek redukovaného tvaru v;, ktery neni na rozdil od strukturnich Soku z; ortogonalni,
nebot’ obecna kovarian¢ni matice 2’ neni zpravidla diagonalni, je dan vztahem

v,=A'\VDz, =S8z, ,kde S = A'\D. 9)

Z vlastnosti vektoru z, plyne, ze E(v,) = SE(z) =0 a E(v,v)) =SI,,8" = 8§’ = 2.

Vztah mezi standardni VAR soustavou (8) a strukturnim modelem (7) je v praxi
dilezity, nebot’ v prvnim kroku konstrukce SVAR se odhaduje standardni VAR. Problém
spociva v tom, ze VAR model generuje neortogonalni Soky v;, nikoliv strukturni
Soky z;. Jeho feSeni je pfedmétem druhé faze modelovani SVAR, kdy pouzitim rliznych
typu restrikci parametrd v modelu je dosaZeno identifikace strukturnich Sokti na zakladé
Soku v,. Pti identifikaci SVAR se vsak jiz neobejdeme bez ekonomické teorie, kterou
vyuzivame k ekonomické interpretaci odhadnutych vztaht.

3.1 Zpusoby identifikace SVAR a odhad funkci odezvy

Postupy identifikace SVAR modeli mohou byt rizné. K dosaZzeni identifikace
strukturnich Sokd a nasledné k jednoznaénému urceni funkci odezvy se pouzivaji
obvykle ¢tyfi druhy restrikci parametrd. Historicky nejstar$i je metoda identi-
fikace pomoci kratkodobych restrikci, uplatnénych nulovymi omezenimi parametrd
v matici A, které pouzil Sims (1980) pro rekurzivni strukturu 4 nebo Kim a Roubini
(2000) pro nerekurzivni tvar matice 4. Jsou-li specifikovany matice D, resp. S, Ize
aplikovat kratkodoba omezeni piimo na prvky téchto matic.

Alternativni zplisob identifikace, zaloZeny na dlouhodobych omezenich konzis-
tentnich s ekonomickou teorii, pouzili napt. Blanchard a Quah (1989). Postup jimi
navrzeny pii identifikaci SVAR modelu, znamy také jako BQ dekompozice, vychazi
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z uplatnéni dlouhodobych nulovych omezeni kumulativnich FO, reprezentujicich
reakci endogennich proménnych modelu v ¢ase na ortogonalni jednotkové exogenni
Soky. Piinosem BQ dekompozice je mj. skutecnost, Ze umoznuje rozklad ¢asovych
fad proménnych na ptechodné a trvale plsobici slozky. Ravenna (2007) a dalsi vSak
upozoriuji, Ze aplikace dlouhodobych omezeni v ptipadé zkreslenych odhadii VAR
modeld miize vést k nespravnym zavéram.

Kombinaci kratkodobych a dlouhodobych restrikci k identifikaci SVAR modelu navrhl
napt. Gali (1992). Kratkodoba omezeni aplikoval na miru ristu penézni nabidky a poptavky
a na tempo rustu produktu. Zaroven pouzil i dlouhodoba omezeni na vyvoj produktu.

Identifikaci SVAR modelu dosdhneme c¢asto pomoci znaménkovych restrikci,
napf. pii specifikaci rekurzivni struktury matice 4 k urceni potfadi vysvétlovanych
proménnych. K identifikaci 4 pouzili apriorni piedpoklady o znaménkach strukturnich
parametrii Blanchard a Diamond (1989).

Pomoci SVAR identifikovanych na zakladé¢ znaménkovych restrikci lze také
ovetovat iplnost specifikace dynamickych stochastickych modelii vseobecné rovnovahy
(DSGE modeltr), které po logaritmické linearizaci maji podobu VAR. Zatimco
ve VAR jsou uplatnény restrikce kratkodobych ¢i dlouhodobych reakei strukturnich
proménnych na Soky, resp. na délku zpozdéni reakci, v modelech DSGE se omezeni
délky zpozdénych reakci opomiji. Chceme-li pomoci DSGE modeld srovnavat teorii
s daty, je tfeba si uvédomit, Ze ve VAR je zahrnuta pouze ¢ast endogennich proménnych
modelu DSGE a také pocet Sokt je v obou piipadech rtizny. Protoze aplikace riznych
zpusobu identifikujicich omezeni mtze vést k riznym zavérim ekonomické analyzy,
fada autorti upozoriiuje na uskali obvyklych identifikanich postupid. Napt. Cooley
a Le Roy (1985) kritizuji rekurzivni strukturu Choleskyho dekompozice (CHD), ktera
je zpravidla v DSGE modelech obtizn¢ pouzitelna. Obdobné Cooley a Dwyer (1998)
ukazuji, ze dlouhodobé restrikce nemusi vzdy rozlisit mezi trvalymi a prechodnymi
nahodnymi Soky. Uhlig (2005) navrhuje vychazet pii identifikaci VAR z minimalizace
ztratové funkce, kterd vazi rizné restrikce ortogonalnich Soki, napt. znaménkové.

Princip identifikace VAR ukaZeme na zéklad¢ vztahu mezi standardnim a struk-
turnim tvarem VAR. Je-li vektor v, stabilni a stacionarni /(0), 1ze (1) bez determini-
stickych vyrazli prezentovat na zakladé Woldova teorému jako model klouzavych
pramért (MA) ve tvaru (DeJong a Dave, 2007):

V=2 Div i=vi+ D v+ Dy + -, (10)

i=0
kde @, = I,,. Matice @; rozméru (m x m) lze rekurzivné spocitat z chyb predpovédi
vektoru y,, ziskanych z odhadnutého VAR modelu (1). Jednotlivé nk-té prvky matic
@, které jsou funkcemi i, vyjadiuji velikost ocekavanych reakei y,;+; na jednotkovou
zménu v i, pii vSech minulych hodnotich y, konstantnich. ProtoZe zména v y;,, tj.
posloupnost (y.i, yi2, ...) je méfena pomoci jednotkovych inovaci (Sokt) v;,, prvky
@, predstavuji funkce odezvy jednotlivych slozek y, na Soky v,. V ptipad¢ 1(0) plati,
ze ®@; — 0 kdyz i — oo, takze vliv jednotkového Soku je Casem nulovy. Pro ménici
se hodnoty i lze spocist a graficky znazornit kumulativni FO, které popisuji reakci
libovolné n-t¢ proménné VAR na exogenni jednotkovy Sok (impuls) v &-t& proménné
béhem intervalu #+i.
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Casto pouzivany zpiisob stanoveni matice P je spo&itat ji pomoci dolni trojihel-
nikové Choleskyho dekompozice (CHD). Tento postup, ktery navrhl Sims (1980),
vychazi ze specifikace A jako dolni trojuhelnikové matice, takze vztahy mezi nezpoz-
dénymi proménnymi vektoru y, maji rekurzivni charakter, neboli mezi jednotlivymi
endogennimi prom&nnymi existuji pouze jednosmérné pri¢inné zavislosti. Tudiz Sok
v prvni rovnici VAR ovliviiuje vSechny endogenni proménné modelu, zatimco Sok
v druhé rovnici pisobi pouze na proménné v druhé rovnici a v nasledujicich rovnicich
atd., takze Sok v posledni rovnici se promitne jen v posledni proménné. Pomoci CHD
ortogonalizovanych Soku, které nejdou korelovat po dvojicich a maji jednotkové
rozptyly, dosp&jeme k FO, oznaCovanym také jako ortogonalni funkce odezvy.

Je-1i ortogonalizace FO zalozena na CHD pozitivné definitni matici 2, je nutno
zvolit potadi nezpozdénych endogennich proménnych s ohledem na jejich predpo-
kladané pri¢inné teoretické vazby, nikoliv ad hoc. Vysledky odhadnutého VAR modelu,
resp. FO, jsou totiz citlivé na poradi vysvétlovanych proménnych, a to tim vice, ¢im
siln&ji jsou odhadnuta rezidua standardniho VAR modelu korelovana. Sims (1980) proto
doporucuje provést trojihelnikovou ortogonalizaci vice zplsoby a ovéfit robustnost
vysledki pfi alternativnim uspofadani proménnych VAR. Protoze odhadovat model
VAR pro vSechny mozné alternativy potadi vysvétlovanych proménnych je Casove
naro¢né (napf. pro m-rovnicovy model existuje m! moznych potadi), vyuzivaji se pfi
rozhodovani o potadi jednotlivych rovnic i testovaci postupy. Nejcastéji 1ze doporucit
test Grangerovy kauzality (Granger, 1969) nebo GMD test kauzality (Geweke, Meese
a Dent, 1983), resp. modifikaci GMD testu, oznacovanou BC test (Breitung a Candelon,
20006), které jsou vhodné pro staciondrni promeénné.

Funkce odezvy mohou kromé& zmény poradi vysvétlovanych proménnych VAR
reagovat i na zmény v dynamickém chovani modelu VAR, vyvolané napt. vynechanim
nékterych proménnych, sezonnim vyrovnavanim casovych fad proménnych nebo
agregaci dat. Napt. pouziti riznych typu filtri mize vést k odlisnym FO nez pfi pouziti
sezénné neocisténych dat.

K odhadu funkci odezvy pomoci CHD vyuZijeme nejéastéji klasickou MNC,
aplikovanou na jednotlivé rovnice standardniho tvaru VAR. Na zéklad¢ odhadnutych
rezidui %, spoéteme nejprve odhad kovarianéni matice £ pomoci vztahu

=55
a v dal$im kroku stanovime diagonalni matici D, jejiz prvky jsou Gtverce diagonalnich
prvkd matice S. Z rovnice (5) plyne, Ze
Y=Evv)=EA'uu,A")=A"E(u,u,)A""' =A"'DA"",
neboli

S=A"\ND resp. A=(S~ND)". (11)

Zname-li odhady S a D, uréime i odhadnutou trojithelnikovou matici A. P¥i pouziti
metody maximalni vérohodnosti (MMYV), resp. kvazi MMV, za ptedpokladu normality
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jsou odhady A i D stejné jako pii aplikaci MNC, ale navic kromé& bodovych odhadt
ziskame i odhadnuté standardni chyby, potiebné pro testovani hypotéz, konkrétné
k stanoveni intervalll spolehlivosti kumulativnich FO. Obé zminéné metody odhadu
poskytuji konzistentni a asymptoticky normalné¢ rozdélené odhady.

Nahradime-1li v MA modelu (10) vyraz v, strukturnimi Soky #, pomoci vztahu (5),
dostaneme

Yt =A"u; + ¢1A7'ut71 + ¢2Ailut—2 + o, (12)
a dosazenim (6) za u, v (12)

y:=A"\NDz, + & A" NDz. + DA \NDz, 5 + -
=8z + D187+ PS8zt

Parametry u proménnych jsou standardni odchylky ortogonalnich FO, takze

ayt+h—l
0z

Intervaly spolehlivosti FO na zdkladé smérodatnych chyb lze za pfedpokladu
normality odvodit z vicerozmérného normalniho rozdéleni parametrit SVAR. Protoze FO
jsou nelinearnimi funkcemi odhadnutych parametrt strukturniho tvaru VAR, pouzivaji se
¢asto k urceni smerodatnych chyb bodovych odhadii FO simula¢ni metody Monte Carlo,
jmenovité bootstrapping, ktery nepiedpoklada a priori znalost pravdépodobnostniho
rozdéleni odhadnutych koeficienti FO. Metody bootstrappingu jsou jednodussi oproti
analytickému urceni asymptotickych rozptyli FO a zejména pii malych vybérech davaji
realnéjsi vysledky nezli standardni analytické postupy (Kilian, 1998). Simula¢ni metody
tohoto druhu vsak vyzaduji velky pocet opakovanych simulaci, ¢asto az nékolik tisic
(Enders, 1995). Bootstrapping poskytuje nepfesné standardni chyby pii chybné speci-
fikaci délky zpozdéni VAR a pii vyskytu heteroskedasticity. Konstrukci konfiden¢nich
intervald odhadnutych FO pomoci bayesovskych metod navrhl napi. Koop (1992).

Foh = = dih_lS ) h= 1,2, (13)

t

Zavislost ortogonalizovanych Sokt na potadi vysvétlovanych proménnych SVAR
odstranuji zobecnéné FO (Pesaran a Shin, 1998). Berou v ivahu i korelace, zjisténé
v minulych obdobich mezi riznymi Soky, a shoduji se s ortogonalizovanymi Soky pouze
v pripad¢ diagonalni kovarian¢ni matice 2. V linearnich modelech nezaviseji bézné FO
na znaménku nebo velikosti Sok1l, ani na jejich minulém vyvoji. V nelinearnich modelech
tomu tak neni, a proto je adekvatni stanovit zobecnéné FO. V praxi se pocitaji zobecnéné
FO numericky na zdkladé Monte Carlo simulace. Konstrukci zobecnénych FO v neli-
nearnich modelech a pro VAR s koeficienty ménicimi se v ¢ase uvadéji Koop et al. (1996).

4. llustrace vlivu alternativni formulace VAR na empirickém modelu

Zvoleny ilustracni VAR model popisuje vzajemné vztahy mezi HDP, PPI a CPI (hruby
domaci produkt, index cen vyrobct, index spotiebitelskych cen) v zemich eurozény
— data jsou souhrnnymi udaji zemi eurozony (EMU). Kromé uvedenych endogennich
proménnych obsahuje model exogenni proménné: index cen energii (svétové ceny),
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resp. jeho béznou hodnotu a dvé zpozdéni a umélou proménnou postihujici nastup
ekonomické krize v roce 2008. Zarazeni exogennich proménnych do VAR modelu (viz
napf. Liitkepohl, 2005) je motivovano lepsi shodou modelu s daty a v tomto konkrétnim
pripadé také ocisténim dynamiky FO od vlivu jednorazovych exogennich Sokd.

Pouzita byla ¢tvrtletni data z obdobi 2001 Q1 az 2013 Q1, ktera pochazeji z data-
baze IFS Mezinarodniho ménového fondu (http://elibrary-data,imf.org/). Pomoci ADF
testl jednotkovych kotent bylo zjisténo, ze vSechny vyse uvedené fady jsou integrované
1. adu, tj. I(1). S ohledem na analyzu FO byla stacionarizace dat provedena pomoci
log-diferenci, tj. transformaci typu a; = In(4,/A4,). Pfed sestavenim VAR(2) modelu
byly stacionarizované proménné podrobeny testiim na Grangerovu kauzalitu, v ramci
ovéteni spravnosti zvolené specifikace modelu. Jednotlivé ¢asové fady pozorovanych
proménnych lze systematicky popsat nasledovné:

hdp r;  — realny HDP zemi eurozony, index: 2005 = 100, sezénné€ ocisténo,
Ppi — index cen vyrobcil zemi eurozony (vSechny komodity), index: 2005 = 100,
hepi, — harmonizovany index spotiebitelskych cen zemi eurozony, index:
2005 =100,
enrgy;  — souhrnny komoditni index svétovych cen energii, index: 2005 = 100,
pouzité obdobi (obdobi zahrnuté do modelu): ¢, 1, -2,
dummy, — uméla proménna postihujici nastup svétové krize v roce 2008

(dummy, =1 pro 2008:Q4 a 2009:Q1; dummy, = 0 v ostatnich ptipadech).

4.1 Popis modelu a jeho odhad

Vychozi tfirovnicovy model pro ilustraci chovani funkci odezvy Ize vyjadrit maticovym
zapisem VAR(2) ve tvaru

yi=A\yi1 + Asyio + Bx o u, (14)
kde y; je vektor (3 x 1) endogennich proménnych,
A1, A, — matice (3 x 3) regresnich koeficientll pro jednotliva zpozdéni,
X; — vektor (5 % 1) obsahujici vysvétlujici exogenni proménné (dummy,, enrgy,
enrgy.i, enrgy.2) a uroviiovou konstantu,
B — matice (3 x 5) regresnich koeficientli u proménnych vektoru x;,
u — vektor (3 x 1) potencialn€ korelovanych ndhodnych slozek.

Zvoleny VAR(2) model (14) byl odhadnut v programu EViews s uspokojivymi
vysledky, jak je patrné z Tabulky 1, ktera zobrazuje odhady a jejich vlastnosti pro
vSechny tfi rovnice VAR(2) soustavy. Stabilita odhadnutého modelu (14) byla ovéfena
vypoctem charakteristickych kofenti — viz Graf 1.
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Tabulka 1
Odhad modelu (14)
Odhad VAR modelu
Vybér: Q4 2001 az Q4 2012
Pozorovani: 45 (upraveno)
Standardni chyby v () a t-statistiky v [ ]
HDP_R PPI HCPI
HDP_R(-1) 0,558 -0,129 -0,079
(0,142) (0,187) (0,118)
[3,928] [-0,688] [-0,676]
HDP_R(-2) 0,120 0,094 -0,003
(0,148) (0,194) (0,122)
[0,813] [ 0,484] [-0,023]
PPI(-1) -0,164 0,535 0,495
(0,113) (0,148) (0,093)
[-1,455] [3,611] [5,319]
PPI(-2) 0,139 0,107 -0,198
(0,116) (0,153) (0,096)
[1,196] [ 0,695] [-2,056]
HCPI(-1) -0,428 -0,319 -0,484
(0,176) (0,231) (0,145)
[-2,437] [-1,378] [-3,328]
HCPI(-2) -0,482 -0,579 0,283
(0,171) (0,225) (0,141)
[-2,825] [-2,577] [2,002]
C 0,006 0,006 0,005
(0,002) (0,002) (0,001)
[3,895] [2,763] [ 3,582]
ENRGY -0,008 0,047 0,021
(0,006) (0,007) (0,005)
[-1,475] [6,313] [ 4,441]
ENRGY(-1) 0,0175 0,001 -0,016
(0,009) (0,012) (0,008)
[1,902] [ 0,065] [-2,115]
ENRGY(-2) -0,007 0,020 -0,006
(0,006) (0,008) (0,005)
[-1,125] [ 2,485] [-1,183]
DUMMY -0,015 -0,015 -0,003
(0,004) (0,006) (0,004)
[-3,483] [-2,527] [-0,803]
R-squared 0,801 0,896 0,814
Adj. R-squared 0,743 0,866 0,760
Sum sq. resids 3.e-4 0,001 2.e-4
S.E. equation 0,003 0,004 0,003
F-statistic 13,713 29,383 14,897
Log likelihood 199,525 187,157 208,043
Akaike AIC -8,379 -7,829 -8,757
Mean dependent 0,002 0,006 0,005
S.D. dependent 0,007 0,012 0,006

Zdroj: vystup programu EViews.
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S ohledem na nasledujici postup je klicovou informaci korelace mezi béznymi
hodnotami rezidualnich slozek jednotlivych rovnic odhadnutého modelu. Korelace
byly odhadnuty takto: corv(Z wupp, Z per) = 0,057, corr(éd upp, 4 wcr) = -0,276
a COI"I"(MA PPI, u HCPI) = 0,435

Graf 1
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Zdroj: vystup programu EViews.

4.2 Alternativni specifikace pofadi proménnych VAR modelu
a jeji disledky

Funkce odezvy generované pti pouziti CHD jsou obvykle zavislé na pofadi endogennich
proménnych modelu. Za Gi¢elem srovnani FO pfi rizném poradi proménnych byly tyto
funkce generovany na zaklad¢ alternativné specifikovanych potadi proménnych: speci-
fikace 1 a 2. Zv1ast byly spocteny zobecnéné funkce odezvy (ZFO), nezévislé na potadi
endogennich proménnych: specifikace 3. Jednotlivé pouzité specifikace jsou popsany
v Tabulce 2. Zaroven plati, Ze specifikace 1 a 3 ptfesn¢ odpovidaji vysledkim odhadu
z Tabulky 1. Odhadnuty VAR model pii specifikaci 2 1ze také popsat Tabulkou 1, potadi
proménnych nema vliv na odhad modelu, projevi se pouze pii pouziti CHD (viz grafy
¢. 2 a ¢. 3), zejména ve velikosti intervaltl spolehlivosti FO.
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Tabulka 2
Zmeény v poradi proménnych
Specifikace 1 Specifikace 2 Specifikace 3
Endogenni proménné — zmény v poradi zvyraznény
hdp_r, hdp_r; Stejna jako specifikace 1.
’._ he ’_ Generujeme FO nezavislé
PPl Ph na poradi endogennich
hcpit Ppit proménnych VAR modelu (14).
Exogenni proménné
constant constant
enrgy; enrgy;
enrgy:1 enrgy:
enrgy o enrgy o
dummy; dummy;

Zdroj: pfipraveno autory.

Kompletni sady FO endogennich proménnych na Soky z jednotlivych rovnic
pro kazdou ze tfi uvazovanych specifikaci jsou patrné z grafti 2 az 4, véetn¢ intervalil
spolehlivosti. Kazdy z téchto grafi obsahuje celkem 9 FO, zachycujicich reakce vSech
endogennich proménnych na ortogonalizované $oky z jednotlivych rovnic. Rozdily mezi
grafy 2 az4 jsou zptisobeny zménou pofadi proménnych pfi ortogonalizaci (viz Tabulka 2).
Grafy 5 az 7 poskytuji detailni pohled na vybrané tidaje (grafy 2—4), za Gcelem jejich
detailniho srovnani pro jednotlivé specifikace ilustraniho VAR modelu (14).

Graf 2
Funkce odezvy pfi pouziti CHD - specifikace 1

Response to CholeskyOne S.D. Innovations + 2 S.E.

Response of HDP_R to HDP_R Response of HDP_R to PPI Response of HDP_R to HCPI
006 006 006
004 | 004 004 |
002 el 002 | 002 |

004 |

002 |

Response of HCPI to HDP_R Response of HCPI to PPI Response of HCPI to HCPI

Zdroj: vystup programu EViews.
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Graf 3

Funkce odezvy pfi pouziti CHD - specifikace 2

Response to CholeskyOne S.D. Innovations = 2 S.E.

Response of HDP_R to HDP_R Response of HDP_R to HCPI Response of HDP_R to PPI

Response of HCPI to HDP_R Response of HCPI to HCPI

Response of PPl to HDP_R Response of PPI to HCPI

~002 p

-004

004 T T T T T T
12 ' 14 ' 16 2 a 6 8 10 12 ' 14 ' 16

Zdroj: vystup programu EViews.

Graf 4
Zobecnéné funkce odezvy - specifikace 3

Response to Generalized One S.D. Innovations + 2 S.E.

Response of HDP_R to HDP_R Response of HDP_R to PPI Response of HDP_R to HCPI

Response of PPI to HDP_R Response of PPl to PPI Response of PPI to HCPI

Response of HCPI to HDP_R Response of HCPI to PPI

004 004 004
003 | 003 4
002 | ooz |l
0014 001 |
000
-001 |
002 -002 —— -002
2 a 6 8 10 12 14 16 2 a 6 8 10 12 14 16

Zdroj: vystup programu EViews.
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4.3 Srovnani FO pro alternativni pofadi proménnych v modelu

Z grafi 2 az 7 jsou patrné odlisnosti mezi jednotlivymi FO, generovanymi na zakladé
alternativnich specifikaci pofadi endogennich proménnych ve VAR modelu, resp.
pii pouziti zobecnénych FO (specifikace 3). V pouzitém ilustratnim piikladu (14),
1 vzhledem tomu, Ze do VAR modelu byly zahrnuty exogenni vysvétlujici proménné,
se FO pro jednotlivé specifikace navzajem pfili$ neodlisuji, neboli vzéjemna korelace
nahodnych slozek v jednotlivych rovnicich VAR modelu (14) nema dostate¢nou silu
na vyznamngéj$i ovlivnéni vypoctu FO pfi odliSnych postupech ortogonalizace.

Graf 5
Reakce HDP na $ok z rovnice PPI - porovnani FO

0,0001

PPl - HDP
./4\

-0,0001
-0,0003
-0,0005
e specifikace 1
-0,0007

-0,0009

Funkce odezvy

— - — specifikace 2
-0,0011

00013 | N\ g === specifikace 3

-0,0015

Zdroj: vystup programu MS Excel.

Graf 6
Reakce PPI na $ok z rovnice CPI - porovnani FO
0,0010
\ CPI1 - PPI
0,0005 \
_ \
>
@ 0,0000
]
o
g e specifikace 1
-£-0,0005
>
[N
— - — specifikace 2
-0,0010
------- specifikace 3
-0,0015
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Zdroj: vystup programu MS Excel.
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Graf 7

Reakce CPI na $ok z rovnice PPI - porovnani FO

0,0025

0,0020
0,0015
0,0010

0,0005

Funkce odezvy

0,0000

-0,0005

-0,0010

PPI - CPI

— - — specifikace 2

specifikace 1

specifikace 3

/7

12 13

14 15

16

Zdroj: vystup programu MS Excel.

Tabulka 3

Korelace funkci odezvy pro jednotlivé specifikace VAR modelu

Parové FO: HDP na Soky FO: PPI na Soky FO: CPI na Soky
korelace Z rovnice Z rovnice Z rovnice
(specifikace) HDP | PPI | CPI | HDP | PPI | CPI | HDP | PPI | CPI
Corr. (1,2) 1,000 | 0,993 | 0,993 | 1,000 | 0,998 | 0,857 | 1,000 | 0,982 | 0,995
Corr. (1,3) 1,000 | 0,999 | 0,975 | 1,000 | 1,000 | 0,851 1,000 | 1,000 | 0,995
Corr. (2,3) 1,000 | 0,994 | 0,980 | 1,000 | 0,998 | 0,999 | 1,000 | 0,983 | 0,999

Zdroj: vlastni vypocet.

U grafi 5 aZ 7 musime mit na paméti jejich ilustrativni charakter, kdy vypovi-
daci schopnost vizualniho srovndni FO je castetné omezena zplsobem jejich
vypoctu, resp, ortogonalizace VAR modelu pfed vypoctem FO. Plati, ze ortogona-
lizace je fakticky spojena se ztratou ekonomicky interpretovatelného rozméru na ose
v, takze o funkcich odezvy obvykle uvazujeme jako o bezrozmérnych fadach. Lze
vSak dovodit, Ze vyrazy popisujici rozmér FO na ose y jsou dany vypocetnim postu-
pem ortogonalizace — a tento postup se lisi pro specifikace 1 az 3. Vhodngj$im
zplsobem srovnani FO je proto napfiklad pouziti koeficientli parovych korelaci.
Tyto koeficienty jsou uvedeny v Tabulce 3: pro kazdou kombinaci impulsu a odezvy
(z grafi 2—4) jsou uvedeny korelace mezi prislusnymi FO generovanymi na zakladé
specifikaci 1-3.

Zavér
Odhadnuté parametry ilustrativniho VAR modelu (14), resp. srovnani FO, ukazaly,
ze ziskané vysledky jsou relativné robustni vii¢i potadi vysvétlovanych proménnych

vzhledem k pomérné slabé linearni zavislosti mezi rezidualnimi slozkami odhadnutého
modelu. Jednim z divodli miiZze byt i zahrnuti relativné velkého poctu exogennich
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proménnych, které vede k nizkym korelacim mezi nezpozdénymi hodnotami rezidui.
Nejvétsi rozdily se projevuji pii srovnani specifikace 1 s ostatnimi dvéma specifi-
kacemi u FO popisujici odezvu PPI na Sok z rovnice CPI, kdy koeficienty korelace
dosahuji ,,pouze* hodnotu okolo 0,85. Ve vSech ostatnich ptipadech jsou jednotlivé FO
napfi¢ specifikacemi z hlediska parovych korelaci, které jsou velmi blizké hodnoté 1,
prakticky nerozliSitelné.

Také zobecnéné FO, spoctené pro linedrni VAR model (14), se témét shoduji
s FO pro specifikaci 1. Pouze pfi srovnadni s FO u specifikace 2 jsou patrné rozdily,
zejména v pocatecnich obdobich reakce endogennich proménnych na exogenni
Soky.
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ALTERNATIVE SPECIFICATION, ESTIMATION AND IDENTIFICATION
OF VECTOR AUTOREGRESSIONS

Abstract: The article focuses on various aspects of specification, estimation and iden-
tification of vector autoregression (VAR) models. Key VAR-specific topics of verification
of an estimated model are also covered, as well as the differences between a standard
(unrestricted) and structural VAR model. Subsequently, we address theoretical proper-
ties and practical aspects of impulse response functions (IRFs) as calculated upon esti-
mated VAR models. Topics such as Cholesky decomposition (CHD), orthogonalised and
generalised IRFs are discussed. Properties of VAR models are compared against alterna-
tive econometric modelling tools, such as simultaneous equation models and dynamic
stochastic general equilibrium (DSGE) models. The article is supplemented with an illustra-
tive example: on an aggregated EMU-wide level, we estimate a VAR (2) model for real GDP,
CPI and PPl inflation. IRFs are calculated using two different CHD orderings and compared
to generalised IRFs. We find the IRFs from our illustrative model to be very robust against
the chosen IRF calculation method and against equation ordering changes.

Keywords: Vector autoregression, impulse response functions, estimation, identification,
specification

JEL Classification: C32, E30, F41

72



