PAGE  
14

5.2. Економетричне прогнозування на основі ARIMA та VAR моделей. Обговорення у попередніх розділах різноманітних методів прогнозування показало, що одномірні моделі аналізу часових рядів (
[image: image1.wmf]AR

,
[image: image2.wmf]MA

,
[image: image3.wmf]ARIMA

) є атеоретичними, оскільки при їх побудові економічна теорія майже не використовується. Ці моделі прості у використанні і не потребують великих затрат. Навпаки, аналіз економетричних моделей прогнозування підкреслює роль економічної теорії. Але важливим недоліком таких моделей є велика вартість їх дослідження і, разом з тим, ненадійність структурних зв’язків, відтворюваних в моделі, через непередбачені зміни реальних економічних процесів. Для того, щоб уникнути проблем, пов'язаних з формулюванням припущень на основі певного знання економічної теорії, розроблено економетричний апарат, який дозволяє техніку одномірного прогнозування розповсюдити і на випадок декількох змінних. Одним з аргу​ментів на користь використання одномірної моделі є те, що її можна одержати зі структурної моделі і тоді оцінена одномірна модель може забезпе​чити високу якість прогнозу за відносно низькою ціною. У цьому параграфі ми розглянемо деякі багатомірні узагальнення 
[image: image4.wmf]ARMA

-моделей. Почнемо з прикладу.
Приклад 5.2.1. Для показу зв'язку між економетричним та суто статистичним підходами до прогнозування розглянемо приклад простої моделі економіки країни, яка задається наступними рівняннями:
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де ендогенні змінні 
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 є, відповідно, реальним доходом, спо​живанням, інвестиціями та урядовими витратами в момент часу t. В рівняння входить минуле значення однієї ендогенної змінної, а саме, значення реального доходу 
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 в момент часу t-1, та (, (, (, (, G' є додатними сталими. Збурення (t є білим шумом, тобто 
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У загальному випадку ми можемо розв'язати систему рівнянь, одер​жавши рівняння приведеного вигляду, в яких кожна ендогенна змінна за​писана як функція від усіх екзогенних змінних та значень ендогенних змінних системи у попередні моменти часу. Отже, підставивши (2), (3) та (4) у (1), ми отримаємо рівняння для доходу у приведеному вигляді 
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У (5.2.1) величина 
[image: image14.wmf]Y

 виражена через свої попередні значення, сталу та збурення. Отже, (5.2.1) є одномірним зображенням для 
[image: image15.wmf]Y

, яке відоме як авторегресія першого порядку або 
[image: image16.wmf])
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-процес, оскільки виражається через своє значення у попередній момент часу. Таким чином, економічну модель можна звести до простої одномірної моделі. Якщо застосувати оператор лагів (зсуву у часі) L, визначений рівняннями можна записати (5.2.1) як
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Якщо -1 < π < 1, то підстановка у (5.2.3) розкладу у геометричний ряд
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У (5.2.4) значення 
[image: image21.wmf]Y

 є функцією від сталої та нескінченної кількості похибок, які є білим шумом. Якщо ряд можна записати у такий спосіб, то кажуть, що це є процес рухомого середнього нескінченного порядку або 
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. Остаточно, виразивши 
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 у (2) через С і підставивши замість 
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 у (5.2.1), можна в результаті перетворень переписати рівняння (2) у вигляді
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Тут 
[image: image27.wmf]C

 виражена через свої значення у попередні моменти (і, таким чи​ном, є процесом авторегресії першого порядку або 
[image: image28.wmf])
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) та значення залишків у поточний і попередній моменти часу (тобто є процесом рухо​мого середнього першого порядку або 
[image: image29.wmf])
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). Процеси такого типу відомі як процес авторегресійного рухомого середнього або 
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Цей простий приклад ілюструє, як дві ендогенні змінні струк​турної моделі, 
[image: image31.wmf]Y

 та 
[image: image32.wmf]C

, можна зобразити у вигляді одномірного часо​вого ряду і виразити виключно у термінах їх власних минулих значень та/або випадкових похибок. Все вищесказане можна також застосувати до решти ендогенних змінних, 1 та G. Звичайно, якщо змінити модель, включивши додаткові ендогенні змінні і значення інших змінних у по​передні моменти часу, то зміняться також і одномірні зображення. 


[image: image33.wmf]ARIMA

-моделі є зручним інструментом коротко та середньострокового прогнозування окремих часових рядів. Однак сучасні дослідження зосереджуються на розробці апарату одночасного моделювання декількох часових рядів за допомогою системи динамічних рівнянь 
[image: image34.wmf]ARIMA

-процесів, що дозволяє включати та досліджувати взаємозворотні зв'язки між показниками та їх лаговими значеннями. 

Системи, що складаються лише із змінних, які залежать одна від іншої, а також від лагових значень всіх змінних моделі, отримали назву 
[image: image35.wmf]VAR

 (vector autoregressive) моделей. У цих моделях не намагаються відтворити реальну структуру економіки, немає поділу змінних на екзогенні та ендогенні. Тому 
[image: image36.wmf]VAR

-моделі зазвичай використовують для прогнозування, хоча за їх допомогою можна аналізувати взаємозалежність між змінними, точно встановлювати їх структуру. Якщо при аналізі моделі використовуються лагові значення деякого процесу з властивостями "білого шуму", то такі моделі називаються 
[image: image37.wmf]VARMA

 (vector autoregressive moving average). Крім того, якщо замість значень часового ряду беруться послідовні різниці, то система називається 
[image: image38.wmf]VARIMA

 (vector autoregressive integrated moving average). Якщо додати до стандартної 
[image: image39.wmf]VARMA

-моделі декілька екзогенних змінних, то отримана модель називатиметься 
[image: image40.wmf]VARMAX

 (vector autoregressive moving average with exogenous variables).
Зазначимо, що 
[image: image41.wmf]VAR

-модель є багатомірним узагальненням кількох підходів до економетричного моделювання, а саме: симультативних систем одночасних рівнянь, критики Сімса економетричних моделей [14] та багатомірних 
[image: image42.wmf]ARMA

-моделей. Кожна з цих відправних точок може привести до векторних авторегресійних моделей. 

Прикладом побудови простої 
[image: image43.wmf]VAR

-моделі є модель прогнозування процентних ставок (Rt) і процентної зміни грошової маси (Мt):
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Основною відмінністю цієї моделі є симетрія змінних – обидві змінні з’являються по обидві сторони кожного рівняння. Таке подання системи рівнянь є структурною формою 
[image: image45.wmf]VAR

-моделі. Як і у випадку симультативних систем рівнянь, структурну форму 
[image: image46.wmf]VAR

-моделі завжди можна переписати у вигляді приведеної форми, тобто виразити усі ендогенні змінні тільки через предетерміновані змінні. 
[image: image47.wmf]VAR

-модель у приведеній формі називається стандартною 
[image: image48.wmf]VAR

-моделлю.

Означення стандартної 
[image: image49.wmf])
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-моделі. В загальному випадку, якщо досліджується т змінних, кожна з яких спостерігалася на протязі п періодів, то приведена векторна авторегресійна модель 
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-го порядку (
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) описується системою рівнянь
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де 
[image: image53.wmf]i

 - номер змінної,

[image: image54.wmf]k
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 - коефіцієнти моделі,

[image: image55.wmf]i
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 - векторні процеси "білого шуму".
Для спрощення запису введемо нові позначення:
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Тоді модель (5.2.6) приймає вигляд
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де І - одинична матриця розміру 
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Використовуючи поліном від оператора зсуву,  
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, отримуємо запис 
[image: image64.wmf]VAR

-моделі у матричному вигляді:
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При цьому припускається, що ряди 
[image: image66.wmf]it
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 стаціонарні, тобто мають постійну дисперсію та математичне сподівання, значення яких не залежать від періоду часу. У випадку нестаціонарних часових рядів їх необхідно перетворити на стаціонарні операцією різниць. Інакше, оцінені коефіцієнти моделей можуть бути хибними, а похибка регресії (estimated error) - викривленою. Випадкові величини 
[image: image67.wmf]t

i

,

e

 є “білим шумом”, але корелюють між собою.
По аналогії з 
[image: image68.wmf]ARMA

-процесами, які завжди можна представити у вигляді процесів ковзної середньої, вектор-авторегресійні моделі можна представити у вигляді вектор-процесів ковзної середньої. Так,  
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-процес виду (5.2.8) можна перетворити у 
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-процес, який у стандартному вигляді записується, як
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де 
[image: image72.wmf]0

H

 - одинична матриця, а кожна матриця коефіцієнтів має вигляд
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Практична побудова 
[image: image74.wmf])
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-моделі складається з наступних етапів:

1) визначення порядку (
[image: image75.wmf]p

) моделі;

2) оцінювання параметрів;
3) побудова прогнозу;
4) аналіз функції імпульсних відгуків (аналіз реагування на шоки) та декомпозиція дисперсії.
Визна​чення порядку 
[image: image76.wmf])
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-моделі є першим практичним етапом  її побудови. Основне питання полягає у визначенні кількості рівнянь 
[image: image77.wmf]m
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Найбільш формальним критерієм вибору є  АІС критерій, який для 
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де 
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 - коваріаційна матриця залишків при застосуванні методу найменших квадратів, 
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Ще однією можливістю вибору 
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Якщо 
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Оцінювання 
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-моделей. Загальна кількість коефіцієнтів, які потрібно оцінити у 
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Тоді модель (5.2.7) запишеться як:
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Очевидно, що оцінити таку модель неважко за допомогою методу найменших квадратів, який дає консистентні та асимптотично ефективні оцінки. Оскільки існує 
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 рівнянь, то необхідно застосувати цей метод 
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 разів. Однак, зазначимо, що це можливо, оскільки кількість лагових змінних в кожному рівнянні системи однакова. Якщо це не так, то оцінка системи на основі МНК неможлива. В такому випадку 
[image: image118.wmf]VAR

-модель необхідно оцінювати методом уявно непов’язаних регресій SUR, що забезпечує ефективні оцінки.

Для оцінювання коефіцієнтів структурної форми за знайденими коефіцієнтами приведеної форми, потрібно вирішити питання ототожнення, яке формулюється у вигляді завдання певних обмежень. Так, система 
[image: image119.wmf]VAR

 у структурній формі буде точно ототожненою, якщо на один з параметрів буде накладено обмеження; якщо обмеження накладено більше ніж на один параметр, система буде переототожненою.

Прогнозування на основі VAR-моделей. Завдяки VAR-моделям можна отримати одночасно прогнози багатьох взаємопов'язаних економічних показників. Звичайно, передбачення майбутніх значень часових рядів має проводитись, як і у випадку ARIMA-моделей, з мінімально можливою помилкою.
Нагадаємо, що при прогнозуванні можливі два типи помилок: пов'язані з різницею між дійсними та оціненими коефіцієнтами моделі, що використовується для прогнозу, та пов'язані з ігноруванням випадкових величин (майбутніх збурень). Класично беруть до уваги лише другий тип помилок, тому при прогнозуванні намагаються мінімізувати саме його.

Як і раніше, позначимо прогноз 
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Мінімізація середнього квадрату помилок аналогічна прогнозному зна​ченню 
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Загальний принцип розрахунку прогнозу проілюструємо для випадку найпростішої 
[image: image130.wmf]VAR

-моделі в стандартному вигляді:
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Перепишемо (5.2.13) в матричному вигляді:
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Для спрощення виключимо з (5.2.14) вектор 
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Таким чином, якщо дійсні значення за 
[image: image135.wmf]VAR

(1)-моделлю (5.2.15) в період часу (
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Вектор помилок прогнозу в період часу (
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Вектор дійсних значень за 
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(l)-мoдeллю в період часу (
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Прогнозні значення Y в період (
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Помилки прогнозу
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Відповідно для періоду (
[image: image149.wmf]t
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Помилки прогнозу
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Якщо позначити VAR-COV-матрицю векторів випадкових величин через 
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Ілюстрація принципу прогнозування на основі найпростішої VAR-моделі демонструє надзвичайну простоту отримання прогнозів, коли вся необхідна для цього інформація міститься лише в часових рядах досліджуваних змін​них. При цьому модель уникає довіль​них обмежень економічної теорії і, разом із тим, шляхом включення декількох змін​них можна подолати обмеженість одновимірних моделей.  Сучасні пакети прикладних програм дозволяють отримати прогнози для VAR-моделей вищих порядків з великою кількістю досліджуваних показ​ників.
Імпульсний аналіз. На відміну від ARIMA- VAR-моделі дозволяють проводити еко​номічний аналіз результатів. Звичайно, самі коефіцієнти VAR-моделей важко тлумачити, але можна дати інтерпретацію результатів функції імпульсних відгуків (impulse responsible function) та декомпозиції дисперсій (variance decomposition) [30]. 

Розглянемо стандартну 
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 кожної матриці коефіцієнтів 
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 показує, як зміниться значення 
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Вираз 
[image: image163.wmf]t
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 як функція від 
[image: image164.wmf]t

 називається функцією імпульсних відгуків. Вона показує зміну ендогенних показників у від​повідь на шок (зміну одного зі збурень системи). За допомогою цієї функції можна досліджувати, який вплив на майбутні значення мають відповідні шоки в минулому.
Приклад 5.2.1. Проілюструємо ідею імпульсного аналізу простим прикладом. Для 
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Нехай нам відома матриця коефіцієнтів: 
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 та варіаційно-коваріаційна матриця збурень: VAR-COV = 
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. Перший елемент варіаційно-коваріаційної матриці є дисперсією першого збурення, тобто 
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=9. Побудуємо імпульсну функцію в припущенні, що перше збурення змінюється на одне середньоквадратичне відхилення, тобто на 3. Крім того, припустимо, що початкові значення ендогенних змінних до​рівнюють нулю:
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За нашим припущенням, в перший період часу 
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 зростає на 4, а в інші про​міжки часу знову спадає до нуля; друге збурення залишається без змін. Проаналізуємо ланцюгову зміну Y як реакцію на одноразовий шок, викликаний зміною першого збурення.
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Цей процес можна продовжити далі, відповідно імпульсна функція має вигляд:

	Імпульсна  функція  (IRF)
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Сучасні пакети видають графічне зображення імпульсної функції. Л логічно можна побудувати імпульсну функцію для другого збурення. Отже, вона вимірює ефект на значення ендогенних змінних системи в поточний та майбутні періоди часу, викликаний зміною одного з показників у поточний період часу на одне середньоквадратичне відхилення в поточний період часу.

Зауважимо, що у VAR-моделях в приведеній формі інтерпретація імпульсної функції ускладнюється, оскільки збурення в такій системі, на відміну від структурної форми, корелюють між собою. Якщо кореляція існує, то відповідно є загальний компонент, який не може бути пов'язаний лише з однією змінною. Вирішенням цієї проблеми є представлення збурень приведеної форми VAR-моделі через збурення структурної форми, які за припущенням не корелюють між собою. 
Приклад 5.2.2. Розглянемо приклад застосування VAR-моделі залежності між щоквартальним споживанням та доходом, що залишається у розпорядженні домогосподарств, для прогнозування змін цих показників у майбутньому. Для розрахунку використана VAR(15)-модель, побудована в [28]. 

Введемо наступні позначення:

LNC – ряд логарифмів реальних значень споживання короткострокових товарів (квартальна інформація);

DLNC – ряд перших різниць логарифмів реальних значень споживання короткострокових товарів (квартальна інформація);
LNY – ряд логарифмів реальних значень доходу, що залишається у розпорядженні домогосподарств (квартальна інформація);
DLNY -  ряд перших різниць логарифмів реальних значень доходу, що залишається у розпорядженні домогосподарств (квартальна інформація). Дані наведені в таблиці додатку 2.

В умовах нашого прикладу прогнозна модель має вигляд: 

DLNC = 0,180747*dlnc(-l) + 0,15785*dlnc(-2) + 0,186318*dlnc(-3) – 0,118597*dlnc(-4) – 
-0,159071 *dlnc(-5) + 0,044545*dlnc(-6) + + 0,057238*dlnc(-7) – 0,18603*dlnc(-8) –
-0,027484*dlnc(-9) – 0,064276*dlnc(-10) + 0,074662*dlnc(-ll) – 0,023077*dlnc(-12) –
-0,2210412*dlnc(-13) +0,067216*dlnc(-14) + 0,080324*dlnc(-15) + 0,1002762*dlny(-l) –
-0,0226551*dlny(-2) – 0,02245*dlny(-3) + + 0,04362*dlny(-4) – 0,038752*dlny(-5) + +0,10493*dlny(-6) + 0,02203*dlny(-7) – 0,0219819*dlny(-8) + 0,08115*dlny(-9) + 
+0,087531*dlny(-10) + 0,033678*dlny(-ll) - 0,00359*dlny(-12) – 0,003627*dlny(-13) +
+0,01379017*dlny(-14) – 0,02935*dlny(-15) + 0,004737;

DLNY = 0,6766198*dlnc(-l) + 0,10746*dlnc(-2) + 0,39290*dlnc(-3) + 0,428478*dlnc(-4) – 

-0,04092*dlnc(-5) + 0,149560*dlnc(-6) + 0,04093*dlnc(-7) – 0,09684*dlnc(-8) + 
+0,04015279*dlnc(-9) – 0,01189*dlnc(-10) + 0,0865279*dlnc(-ll) + 0,336836*dlnc(-12) -
-0,18805*dlnc(-13) – 0,149673*dlnc(-14) – 0,18498*dlnc(-15) – 0,178798*dlny(-l) –
-0,093591*dlny(-2) - 0.128621*dlny(- 3) – 0,143853*dlny(-4) – 0,228075*dlny(-5) +
+0,0714324*dlny(-6) – 0,099384*dlny(-7) – 0,1367433*dlny(-8) + 0,0514864*dlny(-9) + 
+0,114193*dlny(-10) + 0,021236*dlny(-ll) – 0,079146*dlny(-12) –0,013706*dlny(-13) +
+0,02128*dlny(-14) + 0,079392*dlny(-15) + 0,0016.
Таблиця 5.2.1
Результати оцінки моделі                     

	
	DLNC
	DLNY

	С
	0.004738
(0.00144)
[ 3.29229]
	0.001628
(0.00251)
[ 0.64787]

	R-squared
	0.323273
	0.330931

	Adj. R-squared
	0.196387
	0.205481

	Sum sq. resids
	0.003505
	0.010684

	S.E. equation
	0.004680
	0.008172

	F-statistic
	2.547743
	2.637944

	Log likelihood
	770.4932
	664.0507

	Akaike AIC
	-7.743384
	-6.628803

	Schwarz SC
	-7.215528
	-6.100947

	Mean dependent
	0.007989
	0.008099

	S.D. dependent
	0.005221
	0.009168


Імпульсний аналіз на основі оціненої VAR-моделі. Аналіз оцінених коефіцієнтів у VAR-моделях, особливо для виявлення короткострокових ефектів, часто не має великого значення, оскільки дуже важко відокремити частковий миттєвий ефект від зміни певної змінної, особливо коли кількість лагів є значною. Ось чому для кращого розуміння динамічних властивос​тей моделі корисні​шим є аналіз ім​пульсних функцій відгуків (impulse response functions — IRF). Його мож​на зробити, вибрав​ши Impulse у вікні VAR-об'єкта. При цьому потрібно задати прогнозний горизонт (Periods); змінні, які впливають на досліджувані значення ('affecting' vari​ables) (Innovations to:), та змінні, що піддаються впливу ('affected' variables» (Cause Responses by:). Варто зауважити, що число періодів треба обирати дос​татньо великим, щоб можливо було побачити, чи є система стабільною. Імпульсна функція відгуків (IRF) показує явну динаміку зміни всіх змінних всередині системи у відповідь на зміну на одне середньоквадратичне відхилення однієї з них. Для нашого прикладу функції імпульсних відгуків представлено на рис. 5.2.1.
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Рис. 5.2.1. Функції імпульсних відгуків DLNC та DLNY для VAR(15).
Рисунок 5.2.1.а) показує, як зміни на одне середньоквадратичне відхилення (шок одного стандартного відхилення) в DLNY (пунктирна лінія) та в DLNC (суцільна лінія) впливають на зміну натурального логарифма споживання (DLNC). З зовнішнього вигляду імпульсних функцій відгуків можна помітити, наприклад, що зміна DLNY (зміна в доході) в одне середньоквадратичне відхилення викликає спочатку позитивні зміни у споживанні, але згодом матиме негативні наслідки. Тому чистий ефект від змін у доході не є ясним. Загалом це відповідає теорії постійного доходу, коли споживання слабко залежить від поточного доходу
. Тим не менше не важко помітити, що флуктуації зменшуються і наближаються до нуля зі зростанням часу. З іншого боку, шок в DLNC справляє відносно сильний і тривалий позитивний ефект на динаміку DLNC, що також відповідає теорії постійного доходу. В підсумку, система є стабільною, оскільки відгук згасає та асимптотично наближається до нуля, і система врешті-решт досягає певного стійкого стану. Рисунок 5.2.1.b) показує відповідь DLNY на шоки в DLNY (пунктирна лінія) та в DLNC (суцільна лінія). 
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Рис. 5.2.2. Прогнозні та фактичні зміни у споживанні.
Прогноз на основі оціненої VAR-моделі. Оцінену VAR(15)-модель використаємо для прогнозування змін у доході та споживанні. Для отримання прогнозу необхідно надати явні значення екзогенним змінним для періоду прогнозування. В даному випадку наша модель має тільки ендогенні змінні, тому їх значення задавати не потрібно. Результати прогнозу, на основі оціненої VAR(15)-моделі показані на рисунках 5.2.2 та 5.2.3.
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Рис. 5.2.3. Прогнозні та фактичні зміни у доході.

Як можна побачити з наведених графіків, прогнозна значення обох змінних, обчислені за VAR(15)-моделлю, досить точно відображають фактичні значення. Отже, прогнозування на основі VAR-моделей є достатньо ефективною процедурою.
� Цей висновок залежить від природи процесу, який лежить в основі часового ряду доходу. Детальнішу інформацію щодо теорії споживання можна знайти в будь-якому підручнику з макроекономіки, наприклад підручнику Менк'ю. 
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