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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva byesianskymi technikami analyzy ekonomickych
casovych fad a ma dvé casti. V prvni ¢asti je analyzovan monetarni transmisni me-
chanismus v piipadé Ceské republiky, Némecka a Kypru, a to pomoci bayesidnského
vektorového autoregresniho modelu s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou
volatilitou. Druha ¢ast vyhodnocuje predikéni schopnosti bayesianskych vektoro-
vych autoregresnich modeli s riznymi apriornimi hustotami pti predikci vybranych
makroekonomickych veli¢in uvedenych statt. Soucasti druhé casti jsou i kombinace
predikci a jejich vyhodnoceni.

Klicova slova
vektorovy autoregresni model, bayesiansky pristup, monetarni transmisni mechanis-
mus, predikce, kombinace predikci

Abstract

This diploma thesis deals with bayesian techniques of economic time series analysis
and contains two parts. In the first part the monetary transmission mechanisms of
the Czech Republic, Germany and Cyprus are analysed using the bayesian vector
autoregressive model with time-varying parameters and stochastic volatility. The
second part evaluates the predictive performance of bayesian vector autoregressive
models with different priors when predicting selected macroeconomic variables of
the above-mentioned countries. In the second part combinations of predictions and
their evaluation are also conducted.

Keywords
vector autoregressive model, bayesian approach, monetary transmission mechanism,
prediction, prediction combination
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Uvod a cil prace

Tato diplomova prace se zabyva bayesianskymi technikami analyzy ekonomickych
casovych rad. Konkrétné je zamérena na v soucasnosti populdrni vektorové autore-
gresni modely a techniky s nimi spojené, které jsou pri analyze a predikci ekono-
mickych ¢asovych rad hojné vyuzivany. Vektorové autoregresni (VAR) modely jsou
zobecnénim jednorovnicovych autoregresnich (AR) modeli. Jsou to tedy viceroz-
mérné modely c¢asovych tad, které na pocatku 80. let 20. stoleti zpopularizoval Sims
(1980).

K modelovani makroekonomickych vztahti je zpravidla zapotiebi pouzit vice vy-
svétlujicich proménnych a delsi casové zpozdéni. VAR model tedy muze obsahovat
desitky nebo i stovky parametri, které byvaji ¢asto odhadovany metodou nejmensich
¢tvercli nebo metodou maximalni vérohodnosti. Nejen s touto skutecnosti souvisi
nékolik problému v piipadé ,klasického* piistupu' k VAR modeliim.

Mezi nejvyznamné;jsi z nich patii nepresné odhady parametri VAR modelu a vy-
soké chyby predpovédi vlivem omezeného poctu stupnii volnosti. V nékterych situa-
cich je pri konstrukci modelu vhodné vychazet z apriornich informaci ekonomické ¢i
statistické povahy. Neomezeny VAR model vsak vyuziva tyto apriorni informace re-
lativné zfidka — ve vybéru proménnych, zvoleni maximalni délky zpozdéni a zavedeni
identifika¢nich omezeni (Canova, 2007; Koop, Korobilis, 2010). Nékteré vyse zmi-
néné problémy se daji fesit bayesianskym pristupem, ktery v obecné roviné i v kon-
textu VAR modelu strucné predstavi prvni kapitola. S VAR modely je ¢asto spojena
i analyza impulznich odezev a varianéni dekompozice. Jsou vSak casto vyuzivany
i pro predikci zkoumanych ekonomickych veli¢in. Napriklad vySe zminéné neptresné
odhady parametri v disledku relativné nizkého poctu stupnii volnosti mohou tuto
nepresnost prenaset i do zminénych impulznich odezev a predikce. Bayesianské VAR
(BVAR) modely byly piavodné navrzeny ke zlepseni predikce. V soucasné dobé je
vSak rozsah jejich vyuziti vyrazné sirsi (Canova, 2007).

Pravé predikci a analyze impulznich odezev s vyuzitim BVAR modela se bude
tato diplomova prace primarné vénovat — konkrétné predikci vybranych makroeko-
nomickych veli¢in a analyze monetarniho transmisniho mechanismu Ceské republiky,
Némecka a Kypru. Tyto staty byly vybrany s ohledem na rozdilnost jejich ekonomik,
coz se miize projevit v efektivité jejich transmisniho mechanismu, a také za tcelem
posouzeni robustnosti ziskanych vysledki a moznosti jejich (alespor ¢astecného)
zobecnéni.

1V anglickém jazyce se éasto pouziva vyraz frequentist approach.
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16 Uvod a cil préce

S ohledem na predikci se budou vysledky této prace snazit vyvratit slova E. Solo-
mona (1984):% [ The only function of economic forecasting is to make astrology look
respectable.“ V tomto kontextu budou predikéni schopnosti uvazovanych modelt po-
rovnany s ¢asto pouzivanym benchmarkem — s predikéni schopnosti naivni predikce.
Déle budou dosazené vysledky konfrontovany s tvrzenim C. W. J. Grangera (1986):
,---in terms of forecasting ability, ... a good Bayesian will beat a non-Bayesian, who
will do better than a bad Bayesian, “ pricemz budou porovnany predikéni schopnosti
sklasického* VAR modelu s uvazovanymi BVAR modely a také jednotlivé BVAR
modely navzajem.

Pri analyze monetarniho transmisniho mechanismu pomoci impulznich odezev
bude vyuzit sofistikovanéjsi model. ,,Zakladni“ (B)VAR modely totiz uvazuji fixni
parametry, coz miize byt v souvislosti s analyzou monetarniho transmisniho mecha-
nismu dosti restriktivni a nezadouci predpoklad. V pripadé nékolika ekonomik bylo
studiemi prokazano, ze kromé parametrii se v ¢ase méni také rozptyl exogennich
soku, a proto je do modelu vhodné implementovat mechanismus stochastické volati-
lity (konkrétni studie jsou uvedeny v metodologické ¢asti prace). Bude tedy vyuzit
(B)VAR model s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou, ktery
je pro tuto aplikaci vhodnéjsi. V souvislosti s timto modelem se zpravidla vyuzivaji
bayesianské techniky a mél by oproti ,zédkladnim* (B)VAR modelim poskytovat
nazornéjsi a presnéjsi vysledky:.

Stru¢né shrnuto — tato diplomova prace bude mit dvé ¢asti. Prvni z nich bude
zamérena na predikci a druhd na analyzu monetarniho transmisniho mechanismu,
pricemz budou vyuzity bayesianské techniky. Hlavnim cilem této diplomové prace
bude v prvni fadé ovérit, ze modelova predikce je presnéjsi nez naivni predikce (a ma
tedy vibec vyznam) a prozkoumat, zda je predikce pomoci bayesovskych VAR mo-
delti presnéjsi nez ta s vyuzitim ,klasického“ VAR modelu. Ve druhé radé ptjde
o analyzu monetarniho transmisniho mechanismu, ptricemz bude vyuzit vyse jme-
novany BVAR model s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou.
Dil¢im cilem prace bude poskytnout uceleny text o bayesianskych vektorovych auto-
regresnich modelech a s nimi souvisejicich technikach, které se pro analyzu a predikci
casovych fad vyuzivaji.

Struktura tohoto textu bude nasledujici. Prvni kapitola diplomové préace pred-
stavi koncept bayesianské analyzy a vektorové autoregresni modely. Ve druhé kapi-
tole bude popsana metodologie prace, véetné strucného popisu monetarniho transmis-
niho mechanismu, a dale data a modely. Treti kapitola se bude vénovat samotnym
predikcim a analyze monetarniho transmisniho mechanismu. Ve ¢tvrté kapitole bu-
dou diskutovany nékteré aspekty provedené analyzy a v zavéru budou shrnuty hlavni
dosazené poznatky.

2Toto tvrzeni je nékdy spojovdno s J. K. Galbraithem (1988); podle nékterych zdrojii (napi.
Brandreth (2013)) vsak chybné.



Kapitola 1

Bayesiansky pristup a vektorové
autoregresni modely

1.1 Bayesiansky pristup

Bayesiansky pristup vychéazi z nékolika zakladnich pravidel pravdépodobnosti, coz
je jedna z jeho hlavnich vyhod. Ze zakladnich pravidel pravdépodobnosti se vychézi
jak pfi odhadovani parametri modelu, tak pii predikci, tak i pti dalsich charakte-
ristikach, coz ¢ini Bayesiansky pristup velmi univerzalnim.

Stavebnim kamenem Bayesidnského piistupu je Bayestv teorém.! Pokud ozna-
¢ime matici dat jako y a matici parametrii modelu jako 6, Bayestuv teorém miizeme

zapsat nasledovné:
p(y|0)p(6)
Oly) = . 1.1
p(ly) p(y) 1)

Nejvice nés zajima podminéna hustota pravdépodobnosti p(8|y), kterd odpovida na
otazku ,,Co muzeme fici o parametrech @ vhledem k nasim datim?“ Z vyse uve-
deného tedy vyplyva, ze pri Bayesianském pristupu jsou parametry @ chapany jako
nahodné veli¢iny, coz je jeden z hlavnich aspekti, kterymi se Bayesiansky pristup
odlisuje od ,klasického* pristupu. Vzhledem k tomu, Ze nas budou zajimat pouze
parametry 6, mizeme z Bayesova teorému vynechat ¢len p(y), ktery @ nezahrnuje,
a muzeme jej chapat pouze jako normaliza¢ni konstantu (Koop, 2003; Lancaster,
2004). Vztah (2.1) tedy muzeme pfepsat na:

p(Bly) o p(y|0)p(0) , (1.2)

kde p(0ly) je posteriorni hustota, p(y|@) je vérohodnostni funkce a p(@) je apriorni
hustota.” Vérohodnostni funkce p(y|0) je podminéna hustota pravdépodobnosti dat
a da se chépat jako proces, kterym jsou data generovana. Apriorni hustota p(0)
reprezentuje informaci o parametrech 0, kterd je nezdvisla na datech.® Pravé apriorn{

!Thomas Bayes (1702-1761) byl anglicky matematik a presbyteriansky ministr. Jeho teorém
byl publikovén aZ po jeho smrti v roce 1764 (Kruschke, 2010).

2Vztah (1.2) se obvykle éte tak, ze posteriorni hustota je proporcionalni souéinu vérohodnostni
funkce a apriorni hustoty.

3Existuji vsak i bayesidnské empirické metody, které pro uréovani apriorni hustoty vyuzivaji
informaci obsazenou v datech.
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18 Kapitola 1. Bayesidnsky pristup a vektorové autoregresni modely

hustota je dalsi odlisnosti Bayesianského pristupu od , klasického“ a bude ji vénovan
prostor v souvislosti s BVAR modely v dalsim textu.

Bodovy odhad parametri 8 se zpravidla odvozuje z posteriorni hustoty jako
posteriorni stfedni hodnota. Pokud tedy budeme chapat @ jako néjaky k-prvkovy
vektor @ = (0, . ..,0;), posteriorni stfedni hodnota je definovana nasledovné:

E6ily) = / 6.0(0ly)de . (1.3)

Posteriorni stfedni odchylka, jakozto ukazatel stupné neurcitosti spojeného s bo-
dovym odhadem, se vypocita jako odmocnina z posteriorniho rozptylu, ktery ma
tvar

var(0;ly) = E(0ly) — [E(0:]y)]” - (1.4)

Pro tento vypocet je zapotiebi vyhodnotit integral ze vzorce (1.3) timto zpusobem:

E(%]y) = / 02p(6]y)d6 .

Obecné lze posteriorni vypocty zapsat vztahem

E(s(6)ly) = [ a(®)ly)de (15)

pricemz g(0) je funkce, kterd nas zajimé. Ve vétsiné pripadi vSak nemd vyraz (1.5)
analytické Teseni. Je tedy zapotfebi néjaka posteriorni simulace (Koop, 2003; Lan-
caster, 2004). Posteriorni simulace jsou zaloZeny na zakonu velkych ¢isel a centralni
limitni vété a bude jim vénovan prostor v néasledujicim textu.

Velkym zastancem Bayesianského pristupu je i drzitel Nobelovy ceny za ekonomii
z roku 2011 Christopher A. Sims, podle kterého by méla byt ekonometrie doslova
vzdy a vsude bayesidnskd (Sims, 2007).

Pro ndzorné piiklady viz napt. Eddy (2004) nebo Greenberg (2008). Pro po-
drobnéjsi vyklad bayesidnské ekonometrie a statistiky viz (kromé vyse uvedenych
odkazl) napr. Geweke (2005), Bolstad (2004) nebo Zellner (1996). Pro piehled ba-
yesianskych metod vyuzivanych v oblasti financi viz napt. Rachev, Hsu, Bagasheva,
Fabozzi (2008).

1.2 VAR a BVAR model

Jak jiz bylo ¢astecné uvedeno v uvodu prace, vektorové autoregresni (VAR) modely
jsou zobecnénim jednorovnicovych autoregresnich (AR) modeli a v ekonometrii je
na pocatku 80. let 20. stoleti zpopularizoval Sims (1980). Sims obhajoval pouziti
VAR modeli misto strukturalnich modeli simultannich rovnic, protoze rozliseni
mezi endogennimi a exogennimi proménnymi nemusi byt provedeno apriori a nejsou
vyzadovany restrikce k zajisténi identifikovanosti. Ve VAR modelu je kazda pro-
ménna linearné zavisla na svych vlastnich zpozdénich i na zpozdénich ostatnich
proménnych (napt. Verbeck (2004)).



1.2. VAR a BVAR model 19

V ramci VAR modelt se ¢asto pouzivaji tyto dvé metody analyzy — analyza im-
pulznich odezev a dekompozice rozptylu (varianéni dekompozice), které umoznuji
ziskat lepsi predstavu o dynamickych vztazich mezi proménnymi v ramci zkouma-
ného modelu. Podstatou analyzy impulznich odezev je zachytit, jakda bude reakce
proménnych na $ok v chybovém ¢lenu uréité proménné. Casto se také zjistuje, zda
je mezi proménnymi nejenom néjaka zavislost, ale také kauzalni vztah. Pro toto tes-
tovani se pouziva koncept Grangerovy kauzality.® Pro podrobnéjsi popis viz napf.
Kirchgassner, Wolters (2007).

Mezi vyhody VAR modeli patii (Brooks, 2008): neni potieba specifikovat, které
proménné jsou endogenni a které exogenni (vSechny jsou endogenni); oproti AR
modeltim maji bohatsi strukturu a jsou schopny zachytit vice vztaht ve zkouma-
ném systému a jejich vlastnosti; predikce VAR modeli jsou zpravidla presnéjsi nez
predikce ,tradi¢nich® strukturalnich modeld.

Mezi problémy VAR modelu patii (Brooks, 2008; Gujarati, 2003): jsou ,ateore-
tické* (vyuzivaji malo teoretickych informaci o vztahu mezi proménnymi pro speci-
fikaci modelu); v nékterych pripadech mize byt nejasna interpretace odhadnutych
koeficientii (proto se Casto pocitaji funkce impulznich odezev zminéné vyse, které
jsou zpravidla mnohem lépe interpretovatelné); miuze nastat problém s determinaci
vhodného radu zpozdéni; velky pocet parametru k odhadu (pfi m proménnych, resp.
rovnicich a zpozdéni p je celkovy pocet parametri k odhadu m(1 + pm)).

Ni a Sun (2005) a (2004) uvadéji i dalsi problémy spojené s ,klasickym* piistu-
pem k VAR modelum, jako napiiklad to, Ze pro nékterd rozdéleni dat (napriklad
Studentovo ¢-rozdéleni) odhady metodou maximélni vérohodnosti nemaji analytic-
kou formu nebo viibec neexistuji.

Zatimco pro popis vzajemnych vztahtt mezi ekonomickymi veli¢inami ve zkouma-
ném modelu je obvykle vhodnéjsi mensi pocet proménnych, pro predikci muze (ale
samozrejmeé i nemusi) byt vhodnéjsi model s vice proménnymi (Liitkepohl, Kritzig,
2004). Napt. Giannone, Lenza, Primiceri (2012) ve své préaci oznacuji jako ,,malé“
modely s 3 proménnymi, ,stfedni“ modely se 7 proménnymi a ,velké* modely s 22
proménnymi. Co se tyc¢e analyzy monetarniho transmisniho mechanismu, napt. Pri-
miceri (2005) pouzivd model pouze s 3 proménnymi s argumentem, ze v dusledku
nizstho poc¢tu odhadovanych parametri lze dosahnout presnéjsich vysledka. I pri
predikci budeme v této diplomové praci v navaznosti na vysledky Vanka (2014)
uvazovat pouze mensi modely, které jsou podrobnéji popsany v kapitole 2. Jednim
ze zavéru jmenované prace je totiz i to, ze pridani dodatecnych proménnych do
podobnych modeli zpravidla nevede ke zptresnéni predikce.

Pro podrobny vyklad VAR modelt a souvisejicich problematik viz napt. Liitke-
pohl (2005) nebo Enders (2004).

Pro zajimavost zde jesté zminme problematiku grafickych VAR modelt. Myslenkou
je zachytit kauzalni strukturu, resp. soustavu Grangerovych kauzalit pomoci grafi.
Této problematice se vénuje napt. Dahlhaus a Eichner (2003), bayesovsky potom
Corander a Villani (2006).

4Pro ptivodni ¢lanek viz Granger (1969).



20 Kapitola 1. Bayesidnsky pristup a vektorové autoregresni modely

VAR(p) model o m proménnych a T' pozorovanich muzeme zapsat takto:

p
yr=a+ Z Ay + €, (1.6)

i=1

kde y; pro t € (1;T) je m x 1 vektor pozorovani m proménnych (se zpozdénim p)
v Case t, a je m x 1 vektor trovnovych konstant, A; je m X m matice koeficientu
a €; je m x 1 vektor chybovych ¢lent. Predpoklddame, Ze € je i.i.d. a €, ~ N(0, X)
(Koop, Korobilis, 2010).

Pokud zapiSeme x; = (1,y;_y,...,¥y;_,) a dale

X a €
Y1 1 A, 1
Y = ,  X= , A= . , €= ,
yr X AT €r
rovnici (1.6) miiZeme piepsat do nésledujicich dvou tvart:”
Y=XA+¢€, (1.7)
y = (In®X)a+e, (1.8)

pficemz a = vec(A), coz je vektor, ktery sdruzuje vsechny koeficienty (a troviové
konstanty) VAR modelu do jednoho vektoru o velikosti km x 1, kde k = 1 + mp,
ae~ N(0,2® Ir) (Koop, Korobilis, 2010; O’Hara, 2012).

Vérohodnostni funkci mtizeme odvodit z podminéné hustoty pravdépodobnosti
p(y|a, ), kterou mizeme chépat jako funkci parametru a rozdélit ji na dvé ¢asti
(Koop, Korobilis, 2010):

Sy ~ N(& T e (XX)™), (1.9)

Sy ~W(ES T —k—m—1), (1.10)
kde & = vec(A), pfitemz A = (X'X)"'X'Y, coZ je odhad A metodou nejmensich
¢tverca, a S = (Y — XA)' (Y — XA).

Vérohodnostni funkce je tedy proporcionalni soucinu podminéného normalniho

rozdéleni (pro &) a podminéného inverznitho Wishartova rozdéleni® (pro ) a mii-
zeme ji zapsat nasledovné (Canova, 2007; Liitkepohl, 2005):

L) o (£) (S e 1l (1.11)
exp{~3 [y — (In®X)a] (E' @ Ir) [y — (In ® X)a]} .

Jak bylo uvedeno vyse, VAR modely mohou nabyvat desitek nebo i stovek parame-
trl, s ¢imz jsou spojeny nepiijemnosti s presnosti odhadovanych parametri, predikei

5Symbol ® oznaéuje Kroneckeriv souéin.

6Pro podrobnéjsi informace nejenom k normalnimu a Wishartovu rozdéleni (které budou v této
préaci vyuzivany nejvice) viz napf. Timm (2002) nebo Forbes, Evans, Hastings, Peacock (2011).
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nebo napriklad funkei odezev (vzhledem k malému poctu stupni volnosti vykazuji
velké standardni chyby). Jednim z feseni tohoto preparametrizovani muize byt re-
dukce parametrii,” coz umoziiuje implementace riznych apriornich hustot v rdmci
Bayesianského pristupu, které se lisi praveé zptusobem dosahovani této redukce para-
metri. Apriorni hustoty se lisi také tim, zda vedou k analytickému Teseni posteriorni
hustoty, nebo je tfeba pouzit Markov Chain Monte Carlo metody (¢asto napriklad
Gibbstuv vzorkovac) (Koop, Korobilis, 2010).

1.3 Apriorni hustoty

Tato kapitola se bude vénovat nékterym apriornim hustotam, které se ve spoji-
tosti s BVAR modely vyuzivaji. Nejprve bude predstavena neinformativni, resp.
diftzni apriorni hustota (kapitola 1.3.1), kterou muzeme chapat jako predél mezi
Hklasickym*® a bayesianskym pristupem. Dale bude popsana Littermanova apriorni
hustota (v anglicky psané literatute Casto uvddénd jako Minnesota prior) (kapi-
tola 1.3.2). Poté bude pozornost vénovana prirozené konjugované apriorni hustoté
(kapitola 1.3.3), nezavislé normalni-Wishartové apriorni hustoté (1.3.4) a na zavér
technice zvané Stochastic Search Variable Selection (1.3.5).

1.3.1 Neinformativni apriorni hustota

Bézné pouzivanou neinformativni apriorni hustotou je Jeffreysova apriorni hustota,®
kterd je proporcionalni odmocniné determinantu Fisherovy informac¢ni matice. Ta
je vsak vhodnéjsi spiSe pro feseni jednoparametrickych problémi. Mezi nejpopulér-
néjsi neinformativni apriorni hustoty v souvislosti s BVAR modely patii tzv. diftizni
apriorni hustota, coz je konstantni apriorni hustota pro a a Jeffreysova apriorni
hustota pro 3. Nékteri autori délaji mezi pojmy ,neinformativni apriorni hustota
a ,,difizni apriorni hustota® maly rozdil, jejich obsahova napln se ale z velké casti
kryje. Néktefi autofi je proto pouzivaji jako synonyma (Ni, Sun, 2004; Hamada, Wil-
son, Reese, Martz, 2008). Vzhledem k tomu, Ze neinformativni apriorni hustota se
da nadefinovat i jinym zptisobem, napt. neinformativni verzi prirozené konjugované
apriorni hustoty nebo nezavislé normalni-Wishartovy apriorni hustoty, jsou zde tato
dvé oznaceni takto oddélena. Diftzni apriorni hustota vypada nasledovné (Koop,
Korobilis, 2009):°

pla, ) o B~ FD/2 (1.12)

Pro posteriorni hustoty poté plati:

oSy ~ N(@ o (XX)™) (1.13)

"V anglickém jazyce se tato redukce oznacuje shrinkage.

8Pro pitvodni préci viz Jeffreys (1961). Vzhledem k vyznamu a vlivu Jeffreysovy prace na vyvoj
bayesianské statistiky, resp. ekonometrie, je nutno zaroven zminit prvni vydani jeho dila Theory of
Probability z roku 1939 — viz Jeffreys (1939). V tomto kontextu zde jesté uvedme (jiz zminénou)
vyznamnou knihu A. Zellnera An Introduction to Bayesian Inference in Econometrics z roku 1971
v puvodnim vydani.

9Pro rozsifeni viz napt. Seving, Ergiin (2009) nebo Ni, Sun (2004).
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S|y ~ IW(S,T — k) . (1.14)

1.3.2 Littermanova apriorni hustota (Minnesota prior)

Littermanovu apriorni hustotu poprvé pouzili v poloviné 80. let vyzkumnici z Uni-
versity of Minnesota a Federal Reserve Bank of Minneapolis, konkrétné Doan, Litter-
man a Sims.'’ Tato apriorni hustota je zaloZena na nahrazeni kovariancni matice X
jejim odhadem 32. Déle se predpokléda (v pivodni verzi), ze 3 je diagonalni matice.
V tomto pripadé je kazda rovnice VAR modelu odhadnuta samostatné a muzeme
nastavit o2 = s?, piicemz s? je odhad chybového rozptylu v i-té rovnici metodou
nejmensich ¢tvercii a o2 je di-ty prvek $5. Pokud neni zaveden predpoklad, ze X je
diagonalni, mize se pouzit odhad 3= %

Nevyhodou tohoto ptistupu je to, Ze nahrazujeme nezndmou matici parametri
odhadem, misto jejiho odvozeni Bayesidanskym zptisobem. Na druhou stranu tato
technika zjednodusi vypocet tak, ze bude k dispozici analytické TeSeni posteriorni
nebo prediktivni hustoty. Navic zajistuje vysokou flexibilitu pfi volbé apriorni hus-
toty (Koop, Korobilis, 2010; Litkepohl, 2005).

Pokud je tedy kovariancéni matice 3 nahrazena jejim odhadem, miizeme se zameé-
it na nastaveni apriorni hustoty pro parametry o, pricemz Littermanova apriorni
hustota predpoklada, ze

a~N@a,V). (1.15)

Pro apriorni stfedni hodnotu a se nastavuje vétsina jejich prvki (nebo i vSechny)
rovny nule, coz zajisti redukci koeficientt VAR modelu a snizi tak riziko prefitovani.
Pokud pracujeme se staciondrnimi ¢asovymi radami (zpravidla rustové veli¢iny, napr.
rust HDP), je vhodné nastavit & = O,,. Pokud pracujeme s nestaciondrnimi ¢aso-
vymi fadami (zpravidla droviiové velic¢iny, napf. HDP), Littermanova apriorni hus-
tota pouziva takovou apriorni stfedni hodnotu, podle které se jednotlivé proménné
chovaji jako procesy nahodné prochazky. Proto se apriorni stfedni hodnota nasta-
vuje podobné jako v predchozim pripadé, kromé prvki, které odpovidaji prvnimu
zpozdéni zavislé proménné v kazdé rovnici — ty jsou nastaveny na hodnotu jedna
(Koop, Korobilis, 2010). Existuji vsak rtzné variace — napiiklad podle Karlssona
(2012) je mozné v pripadé stacionarnich casovych fad, o kterych se predpoklada, ze
jsou relativné perzistentni,!' nastavit apriorni stfedni hodnoty u prvnich zpoZzdéni
z&vislé proménné v kazdé rovnici na hodnotu o néco nizsi nez 1 (napt. 0,9).

Littermanova apriorni hustota predpoklada, ze apriorni kovarianéni matice V je
diagonalni. Pokud V; znaci blok apriorni kovarian¢éni matice V, ktery je spojen s k
koeficienty v i-té rovnici, pficemz V, ;; jsou jeho diagondlni prvky, implementace
vypada nasledovné (Koop, Korobilis, 2010):

% pro koeficienty zpozdéni r proménné j =i pro r € (1;p),
2
V= fg;’” pro koeficienty zpozdéni r proménné j # i pro r € (1;p), (1.16)
as0?  pro koeficienty exogennich proménnych.

0Pro plivodni élanky viz Doan, Litterman, Sims (1984) a Litterman (1986).
HPerzistentni ¢asova fada je takova ¢asova Fada, kdy realizace proménné v soucasnosti dlouho-
dobé ovliviiuje hodnoty této proménné v budoucnosti.
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Littermanova apriorni hustota zjednodusuje nastaveni vsech prvku apriorni kovari-
ancni matice V na vybér tii skalart a,, a, a as. Tento zptsob zajistuje to, ze ¢im
veétsi je zpozdéni, tim vice jsou prislusné koeficienty redukovany k nule, a také to, ze
nastavenim a; > a, se zvysuje vaha zpozdéni prislusné proménné oproti zpozdéni
jinych proménnych. Zpravidla se nastavuje o2 = s?.

Canova (2007) predstavuje o néco obecnéjsi verzi predchoziho nastaveni, ktera
ma tuto podobu:

dc(Li pro koeficienty zpozdéni r proménné j = i pro r € (1;p),
2
V.= %(%Zg pro koeficienty zpozdéni r proménné j # i pro r € (1;p),

a,as pro koeficienty exogennich proménnych.
(1.17)
V tomto piipadé je d(r) tzv. funkce rozkladu (decay function). V predchozim piipadé
tedy platilo d(r) = r?. Nastavit lze napiiklad (Canova, 2007; O’Hara, 2012):

7 (pricemz a, > 0) pro harmonickou funkei rozkladu,
d(r)=14a;""" (pficemz a, > 0) pro geometrickou funkci rozkladu,
r (tzn. a4 = 0) pro linedrni funkei rozkladu.

Velkou vyhodou Littermanovy apriorni hustoty je, ze vypocet posteriorni hustoty
zahrnuje pouze normalni rozdéleni. Plati tedy:

aly ~N(@, V), (1.18)
pficemz @ a V maji nasledujici podobu:

V=[v'+(Zexx)] (1.19)

a:V[VlaJr (21®X)'y]. (1.20)

Littermanova apriorni hustota mize byt specifikovana i s pomoci umélych (dummy)
pozorovani.'? Mezi tato tzv. uméla pozorovani miZzeme zafadit napi. skute¢nd pozo-
rovani z jinych stat nebo pozorovani vygenerovana simulaci odpovidajictho makro-
ekonomického modelu. Déle se jim ovSem v této praci vénovat nebudeme (Koop,
Korobilis, 2010; Del Negro, Schorfheide, 2011). Modifikaci Littermanovy apriorni
hustoty pouzili Banbura, Giannone, Reichlin (2010) i pfi préaci s ,velkymi“ VAR
modely, které obsahovaly ptres 100 zavislych proménnych, pricemz dosahli jesté lepsi
predikéni schopnosti nez faktorové modely.

Pro rozsiteni Littermanovy apriorni hustoty na vektorové modely korekce chyb
viz napf. prace LeSageho (1990) a (1999) nebo Shoesmitha (1995a) a (1995b).

Na zaver této kapitoly jesté uvedeme kratké srovnani s , klasickym® pristupem.
P1i | klasickém* pfistupu jsou nevyznamné zpozdéni z modelu odstranéna zpravi-
dla pomoci t-testi nebo podobnych technik, ¢imz se implementuje silna apriorni

12P¥id4ni umélych pozorovani lze interpretovat jako pouziti konjugované apriorni hustoty, pro-
toZe ma stejnou formu jako vérohodnostni funkce dodateénych umélych pozorovani (viz napt. Sims
(2005)).
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restrikce ve smyslu, které proménné a ktera zpozdéni v modelu maji byt ¢i nikoliv.
Naproti tomu Littermanova apriorni hustota implementuje restrikce flexibilnéjsim
zpusobem — prirazuje koeficientim VAR modelu pravdépodobnostni rozdéleni a za-
roven poskytuje vyzkumnikovi blizsi nahled na neurcitost, se kterou se pti feSeni
daného problému setkava (Canova, 2007).

1.3.3 Prirozené konjugovana apriorni hustota

Ptirozené konjugovana apriorni hustota ma dvé zadouci vlastnosti — lze snadno in-
terpretovat a zjednodusuje vypocet. Konjugované apriorni rozdéleni po kombinaci
s vérohodnostni funkci vede k posteriorni hustoté, kterd nalezi do stejné tridy roz-
déleni. Prirozené konjugované apriorni rozdéleni méa navic vlastnost, ze ma stejnou
funkcni formu jako vérohodnostni funkce. Prirozené konjugovanou apriorni hustotu
lze tedy interpretovat tak, ze pochazi z fiktivniho datového souboru, generovaného
stejnym procesem jako redlnd data (Koop, 2003; Koop, Poirier, Tobias, 2007).

Na zakladé rovnic (1.9) a (1.10) lze pro VAR modely zapsat ptirozené konjugo-
vanou apriorni hustotu v nasledujicim tvaru:

aX~Na,X®V), (1.21)

X~ WSy, (1.22)

kde at, V, v a S jsou tzv. apriorni hyperparametry. Posteriorni hustota poté vypada
nasledovne:

alX,y~N@XeV), (1.23)

Sy ~ WS 7), (1.24)
kde

v=T+v.

Matice A o velikosti k xm se ziska zpétné z km x 1 vektoru a.. Pro vypocet posterior-
nich hustot koeficienti VAR modelu se vyuzije vlastnosti, ze marginalni posteriorni
hustota (po vyintegrovani 3) pro a mé vicerozmérné t-rozdéleni se stfedni hodnotou
@, poctem stupni volnosti 7 a kovariancni matici

1 o
Var(a\y) = ms ®V .
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Neinformativni verzi prirozené konjugované apriorni hustoty lze ziskat nastavenim,
kdev=0aS=V'!=cl , pricemz c je kladna konstanta blizici se k 0. Vysledky
pri tomto nastaveni budou zalozeny na vysledcich ziskanych metodou nejmensich
¢tvercli. Nevyhodou neinformativni verze této apriorni hustoty je vsak to, Ze neza-
jistuje redukci parametr, o které bylo napsano vyse.

Co se tyce predikce, predikéni rozdéleni yr.q je vicerozmérné t-rozdéleni s 7
stupni volnosti, predikén{ stfedni hodnotou (x741A)" a kovariancni matici 3%2(1 +
X711 VX, ,)S. Pokud se vSak provadi predikee vice nez jedno obdobi dopfedu, analy-
tické Teseni neexistuje — v tomto pripadé je nutno pouzit bud metodu primé predikce
(pfiCemz muzeme psat yiip = a + ytA1 + - - + Yi—pr1A, + €44) nebo simulaci.

7 vyse uvedeného plyne, Ze za pouziti prirozené konjugované apriorni hustoty
existuje pro posteriorni hustotu analytické reseni. Naptiklad Monte Carlo integraci
je vak nutné pouzit v piipadé vypoctu impulznich odezev — vybéry 37! lze ziskat
z (1.24) a podminéné na nich vybéry a ze (1.23). Vybéry impulznich odezev lze pak
spocitat s vyuzitim hodnot téchto vybéri.

Prirozené konjugovana apriorni hustota vsak miize mit za urcitych okolnosti i né-
které nezadouci vlastnosti. Zaprvé — podle formy vysvétlujicich proménnych v rovnici
(1.8), tzn. (I,, ® X), ma kazda rovnice stejnou sadu vysvétlujicich proménnych. Pro
neomezeny model to problém neni, avsak pro model s né¢jakymi restrikcemi ano. Za-
druhé — vzhledem k tomu, ze apriorni kovarian¢ni matice ma tvar ¥ ® V (pricemz
prvek ¥ oznacime o;;), apriorni kovariance koeficientt v i-té rovnici jsou rovny o;; V.
7 toho plyne, ze apriorni kovariance koeficientit v néjakych dvou rovnicich musi byt
vzajemné proporcionalni, coz muze byt v urcitych pripadech nezadouci. Pii srov-
nani kovarianéni matice u prirozené konjugované apriorni hustoty a Littermanovy
apriorni hustoty lze tici, ze ,blokova“ struktura kovarian¢ni matice Littermanovy
apriorni hustoty (viz (1.16)) je v tomto ohledu flexibilnéjsi — jeji bloky se mohou na-
pri¢ rovnicemi lisit, coz u kovarianéni matice prirozené konjugované apriorni hustoty
neni mozné (Koop, Korobilis, 2010).

Pro ptekonéni vyse zminénych dvou problémi zobecnili Kadiyala a Karlsson tuto
apriorni hustotu na tzv. rozsifenou prirozené konjugovanou apriorni hustotu — pro
podrobnosti viz Kadiyala, Karlsson (1997).

1.3.4 Nezavisla normalni-Wishartova apriorni hustota

Prestoze prirozené konjugovana apriorni hustota méla tu vyhodu, ze existovalo ana-
lytické feseni pro posteriorni a predikéni hustotu, byly s ni spojeny i nékteré nevy-
hody, o kterych bylo zminéno vyse. Navic platilo, ze a|X ~ N a X' ~ W (viz
rovnice (1.23) a (1.24)). To znamend, ze o zavisi na X, tudiz a a ¥ nejsou vza-
jemné nezavislé. Obecnéjsi apriorni hustotou, u které a a 3 nezavislé jsou, a se
kterou nejsou spojeny nezadouci vlastnosti jako v predchozim pripadé, je nezavisla
normalni-Wishartova apriorni hustota.

Pro popis nezavislé normélni-Wishartovy apriorni hustoty zavedeme znaceni, pri
kterém je kazda rovnice VAR modelu zapsana takto:

Ynt = Z;mBn +Ent (125>
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kdet =1,...,T pozorovani pron = 1, ..., m proménnych, y,, je t-té pozorovani n-té
proménné, z,, je vektor zahrnujici ¢-té pozorovani vektoru vysvétlujicich proménnych
pifslusnych n-té proménné a B, je vektor regresnich koeficientt.'® Pokud zapiSeme
vsechny rovnice ve vektorech, resp. maticich, nasledovné

Yt €1t B
Yt = : ) €t = : ; B = : )
Ymi Emit B
z,, 0 -+ 0
Z, — 0 z, : ,
0 0 z,

kde B je k x 1 vektor, Z; je m x k matice, piicemz k = >27", k;, a &, ~ N(0,%),
VAR model muzeme zapsat

ye =123+ e . (1.26)
Déle pokud zapiseme
yi €1 Z,
y - : Y E - : ) Z - : Y
yYr Er ZT

tak (potencidlné) omezeny VAR model lze zapsat jako normélni linedrni regresni
model

y=2ZB8+¢, (1.27)

pficemz € ~ N(0,1 ® ¥).
Nezavisla normalni-Wishartova apriorni hustota ma pak tvar

p(B, 571 =p(B)p(=7) ,
kde

B~N(BYV), (1.28)

St W(s ). (1.29)

Oproti prirozené konjugované apriorni hustoté tedy mize byt v tomto pripadé ko-
varian¢ni matice V nastavena mnohem flexibilnéji. Neinformativni verzi nezavislé
normalni-Wishartovy apriorni hustoty 1ze ziskat nastavenim v =0 a S = Vi=cI ,
pricemz c je kladnd konstanta blizici se k 0.

Podminéné posteriorni rozdéleni p(8|y, ') pak ma nasledujici tvar:

13Pokud by platilo, Ze z,; = (1,y, 4, ... ,¥i—p) Pron =1,...,m, vysledkem by byl neomezeny
VAR model, jak byl pouzivan v predchozich kapitolach. V této kapitole vSsak chceme umoznit
vektoru z,; liSit se napri¢ rovnicemi, tzn., ze vysledkem muze byt omezeny VAR model.
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Bly. X' ~N(B,V), (1.30)
kde
T
V=NV'1+Yz3x"'7Z)", (1.31)
t=1
T
B=VN'B+> Z;>y) . (1.32)
t=1

Podminéné posteriorni rozdéleni p(X 'y, B) ma poté tvar

Sy, B~W(E ), (1.33)

pricemz

N
I
~
+
N

T
S=S+ Z: t/B Y — t/B)/-

V souvislosti s nezavislou normalni-Wishartovou apriorni hustotou je vsak oproti
predchozim pripadim zapotiebi posteriorni simulace, jako je Gibbsuv vzorkovac.
Vzhledem k tom, ze Z, obsahuje zpoidéné proménné obsahuje informaci v Case

vvvvvv

predikci v case 7'), méa nasledujici podobu
Y2, 8,2 ~ N(Z:8, %) .

Pii pouziti Gibbsova vzorkovade a vyberi 8¢, =) kde s = 1,...,S5, miZeme
predikéni stiedni hodnotu (tzn. bodovou predikei) ziskat jako'?

> 7,8

E(yT|ZT) - S

Pro predikci vice obdobi dopredu 1ze pouzit i metodu primé predikce jako v pripadé
predchozi apriorni hustoty (Koop, Korobilis, 2010).

Nezavisla normalni-Wishartova apriorni hustota mtize byt pouzita napriklad i pro
detekci poctu strukturalnich zlomi ve VAR modelu. Touto problematikou se zabyva
napf. Sugita (2008).

14 Podrobnéji je Gibbstv vzorkovaé popsan v kapitole 1.4.2.
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1.3.5 Stochastic Search Variable Selection

Stochastic Search Variable Selection (SSVS)'® je technika, p¥i které apriorni hus-
tota v urc¢itém smyslu také zajistuje redukci parametri, pricemz je implementovana
automaticky a vyzaduje minimélni intervenci vyzkumnika. Zakladni myslenka je ta,
ze misto bézného pfifazeni apriorni hustoty koeficientim VAR modelu «;, SSVS
specifikuje hierarchickou apriorni hustotu, coz je apriorni hustota vyjadrena pomoci
parametri, které maji svoji vlastni apriorni hustotu. Jedna se tedy o kombinaci dvou
normalnich rozdéleni:

O‘jh/j ~ (1 - 7j)N<O’ 5(2)]‘) + ijN(Oa "’i%j) ) (1'34>

kde v; je uméld proménnd. Pokud tedy 7; = 1, o je brana z druhého normélniho
rozdéleni a pokud v; = 0, a; je bréna z prvniho normalniho rozdéleni. Apriorni hus-
tota je hierarchicka, protoze v; je chadpana jako nezndmy parametr a je odhadovana
na zakladé dat. Prvni apriorni rozptyl se voli /fgj — 0 (omezeni prislusného koefi-
cientu ; prakticky na nulu) a druhy xj; — co (zavedeni relativné neinformativni
apriorni hustoty pro pfislusny koeficient «;).

Apriorni hustotu zapsanou vztahem (1.34) mizeme zapsat i nasledovné:

aly ~ N(0,DD) , (1.35)

kde D je diagonalni matice, jejiz jj-té prvky jsou dany Dj;, plicemz D;; = Ko,
pokud v; = 0 a Dj;; = ki; pokud 7; = 1. Opét se tedy jednd o kombinaci dvou
normélnich rozdéleni a tento zapis je ekvivalentni zapisu (1.34).

George, Sun a Ni (2008) pouzili pro nastavovani ko; a k1; tzv. defaultni poloau-
tomaticky pristup,'® pricemz ko; = coy/Var(o;) a ki; = c1y/var(a;), kde var(a;) je
odhad rozptylu koeficientu v neomezeném VAR modelu (napr. metodou nejmensich
¢tverci). U konstant ¢y a ¢; musi platit ¢ < ¢; (napf. 0,1 a 10). SSVS piedpo-
klada, ze kazdy prvek v; (7 =1,...,km) ma Bernoulliho rozdéleni: P(v; = 1) = 4
aP(y,=0)=1- 4 pricemz q; se zpravidla nastavuje neinformativné na hodnotu
0,5.

Co se tyce kovarian¢ni matice 3, prestoze v ptivodni praci pouzivaji George, Sun
a Ni (2008) SSVS i v ramci X, v této praci pouzijeme Wishartovu apriorni hustotu
pro X! podle Koopa a Korobilise (2010):

X ~WE ), (1.36)
kde v = m+1a S = I,. Pro vipocet posteriornich stfednich hodnot mi-
zeme v souvislosti s SSVS pouzit Gibbstv vzorkovac¢. Pro koeficienty VAR modelu

poté plati:

aly,v, X~ N(a,V) , (1.37)

15V tomto textu je popsdna podstata verze SSVS podle George, Sun, Ni (2008). Existuji vSak
i jeji modifikace (napf¥. Korobilis (2013)).
16V anglickém jazyce oznacovan jako default semi-automatic approach.
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kde

V=[2"'eXX)+DD) ", (1.38)

a = V][(T¥) @ (X'X)a] , (1.39)

pficemz A = (X'X) " 'X'y a & = vec(A) — tzn., Ze & je OLS odhad a.. Déle plati, ze
> = ¢! Pokud je ¥ horni trojihelnikova matice (,upper-triangular®), jedna
se tedy o Choleskyho dekompozici kovarianéni matice 3.

Co se tyce posteriorni hustoty pro 7, 7; ma Bernoulliho rozdéleni: P[y; = 1|y, af =
q;, Ply; =0y, a] =1 —q;, kde

1 of
_ k15 xp 2“?;‘ Qj

d; = 2 ’
1 @ 1 %
oy OXP <_2’€%j> 4 + oy OXP <—2,€%j> (1-— Qj)

Pro kovarianéni matici 3 bude tedy platit

Sl ~W(E L), (1.40)

kdev=T+4+rvaS=8"+(Y—-XAY(Y —XA). Jak bylo uvedeno vyse, s vyu-
zitim téchto vztaht 1ze pro vypocet posteriornich stfednich hodnot pouzit Gibbstv
vzorkovaé¢ (Koop a Korobilis, 2010; George, Sun, Ni, 2008). Pro podrobné informace
o SSVS viz puvodni ¢lanek George, Sun, Ni (2008). Pro rozsifeni SSVS na VEC
modely viz Jochmann, Koop, Leén-Gonzales, Strachan (2013).

Na zaver kapitoly o apriornich hustotach se pro zajimavost a rozsireni kratce zminme
o problematice steady-state apriornich hustot pro VAR modely, které se vénuje
Villani (2009). Jak bylo napsdno v uvodu této préce, apriorni informace je vyu-
zitelnd v rdmci redukce parametriu v preparametrizovaném VAR modelu. Apriorni
informace v predchozim textu se tykala zpravidla koeficienti VAR modelu. V nékte-
rych ptipadech miize mit vyzkumnik silné apriorni informace o nepodminéné stfedni
hodnoteé (steady-state) proménnych zahrnutych v modelu. Myslenka je pak takova, ze
tyto apriorni informace se mohou vyuzit jako dodatec¢ny zdroj redukce. Pro ptivodni
¢lanek viz Villani (2009), kde zaroven ilustruje vyuzitelnost tohoto typu apriorni
hustoty pri zpresnéni predikce.

1.4 Odhadové techniky

V této podkapitole budou popsany odhadové techniky vyuzité v této diplomové
praci. Za¢neme nejjednodusi metodou — Monte Carlo simulaci a postupné se pres
Gibbstuv vzorkovac¢ dostaneme k Metropolis-Hastings algoritmu.
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1.4.1 Monte Carlo simulace

Jak bylo uvedeno v kapitole 1.1 — vztah 1.5 pro posteriorni vypocty lze vyhodnotit
analyticky pouze vyjimecné. Ve vétsiné pripadi je zapotfebi pouziti néjaké simulace.
Nejjednodussim simulac¢nim algoritmem je Monte Carlo simulace. Jeji myslenka je
nésledujici. Pokud 8% pro s = 1,...,S je ndhodny vybér z p(@ly) a g(-) je funkee,
kterd nas zajima, pricemz

A 1 5 S
gs = 5 Zg(e( )) ) (1.41)
s=1

potom bude §g konvergovat k F [g(0)]y] pro S — oo. Jinak Feceno, pokud jsme
schopni generovat ndhodné vybéry z posteriorni hustoty, lze E [¢(0)|y] aproximovat
prostym prumeérovanim funkce, kterd nas zajima. V mnoha pripadech vsak poste-
riorni hustoty nenabyvaji znamych forem, proto je nutné pouzit techniky o néco
hustoty, mizeme pouzit Gibbstv vzorkova¢. Pokud nejsme schopni ani to, je nutno
vyuzit algoritmus obecnéjsi, v nasem pripadé Metropolis-Hastings algoritmus. Jme-
nované techniky jsou predmétem nésledujicich podkapitol (Koop, 2003).

1.4.2 Gibbsuv vzorkovac

Gibbstuv vzorkova¢ je Markov Chain Monte Carlo metoda, ktera se v souvislosti
s BVAR modely pouzivé asi nej¢ast&ji.'” Je zaloZen na sekvenénich vybérech z pod-
minéné posteriorni hustoty. Mame dan vektor parametrii @ — v nasem pripadé tedy
0 = (a,X). Pro BVAR modely neprovadime vybéry pfimo ze sdruzené posteri-
orni hustoty vektoru parametri @, ale parametry rozdélujeme do B bloki, tzn.
0 = (0(,),0(),-..,0(p). Divodem k pouziti této techniky je obecné feceno to, ze
podminénd posteriorni hustota kazdého bloku parametrti nalezi do znamého para-
metrického rozdéleni.

D4 se tedy napsat, ze Gibbstuv vzorkovac tvori Markovsky retézec (O’Hara, 2012):

s
{H(s)}il ~ {{P (0(1))\ {Hgf))}i—bl : {ng))}ibﬂ ,y) }:;} L (1.42)

kde dolni index oznacuje blok (b = 1,...,B) a horni index ¢islo vzorku (s =
1,...,5). Jeho realizace je ekvivalentem vybéru z p(8]y). Pro BVAR modely je ve
vétsiné pripad vhodné provadét vybéry nejprve a a poté 3. Problém se ziskanim
pocatecniho vybéru se Tesi zpravidla tak, Ze se hodnota pocatecniho vybéru zvoli
a po probéhnuti S replikaci Gibbsova vzorkovace se prvnich Sy vzorki odstrani.'®
Gibbstv vzorkova¢ bude totiz konvergovat k sekvenci vybért z p(0|y). Zbyvajicich
Sy vzorku (S = Sy + S1) se pouzije k odhadu stfedni hodnoty funkce parametri,
kterd nas zajima.
Algoritmus Gibbsova vzorkovace se da tedy zapsat do nasledujicich krokii:

17Podle nékterych autorii je Gibbsiiv vzorkovaé pravdépodobné nejpopuldrnéjsi MCMC metoda
vibec (napf. Tsay (2005)).
18V anglickém jazyce se tyto odstranéné vzorky oznacuji burn-in replications.
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« Krok 0: Volba pocatecni hodnoty 8. Pro s =1,..., S:

e Krok 1: Provedeni ndhodného vybéru Bgi)) z podminéné posteriorni hustoty
pravdépodobnosti p(61)|y, 08;1), 9%;;1), . ,OESB;D).
e Krok 2: Provedeni ndhodného vybéru 08)) z podminéné posteriorni hustoty

pravdépodobnosti p(6 )|y, 98, 053;1), . ,02371)).

e Krok B: Provedeni ndhodného vybéru 0%73)) z podminéné posteriorni hustoty

s

pravdépodobnosti p(0 )|y, 98)), 98, e 79ESB)_1))~

Pokud nés tedy zajima funkce parametru g(-), pricemz

R 12 .
Isi =g > g(8"), (1.43)

SZSO+1

Js, bude konvergovat ke stfedni hodnoté F [¢(0)]y] pro S; — oo. K ovéfeni spo-
lehlivosti ziskanych vysledkil se ¢asto vyuzivaji nékteré konvergenéni diagnostiky'?
(Koop, 2003; O’Hara, 2012).

1.4.3 Metropolis-Hastings algoritmus

V ramci Metropolis-Hastings algoritmu generujeme nahorné vybéry z tzv. kandidat-
ské hustoty. Necht @*oznacuje vybér z této hustoty pravdépodobnosti, ktery ozna-
¢ime ¢(0°7Y; 0). Lze tedy Fici, Ze kandidatsky vibeér 8” je realizaci ndhodné veliciny
0, jejiz hustota zavisi na 0~V Vzhledem k tomu, ze soucasny vybér zavisi na pred-
chozim vybéru, patii Metropolis-Hastings (stejné jako Gibbsuv vzorkovac) do tridy
Markov Chain Monte Carlo technik.

Kandidatska hustota je pouze aproximaci posteriorni hustoty, proto je nutné brat
jejich rozdilnost v potaz. Metropolis-Hastings algoritmus to resi tim, ze neakceptuje
kazdy kandidatsky vybér. Je proto odvozena akceptacni pravdépodobnost, ktera je
nejvyssi v oblastech, kde je i posteriorni hustota vysoka, a nejnizsi v oblastech, kde
je posteriorni hustota nizka. Pokud je tedy g(-) funkce, kterd nas zajim4, je mozné
ziskat odhad E [¢(0)|y] jednoduchym priumérem provedenych vybéri:

A 1 5 S
Gs =g 2 9(0") . (1.44)
s=1
Metropolis-Hastings algoritmus tak mtizeme shrnout do nasledujicich krokii:
« Krok 0: Volba pocatecni hodnoty 8.

o Krok 1: Vygenerovani kandidatského 6™ ze stanovené kandidatské hustoty
(s—1).
(675 0).

19Pfehled konvergenénich diagnostik poskytuji napt. Cowless a Carlin (1996) nebo Burke (2011).
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Krok 2: Vypocet akceptacni pravdépodobnosti a(B(sfl); 0).

Krok 3: Ptitazeni ) = 0* s pravdépodobnosti a(8%V;0*) a ) = g~V
s pravdépodobnosti 1 — a(H(S_l); 0*).

Krok 4: Opakovani kroku 1, 2 a 3 celkem S-krét.

Krok 5: V§pocet praméru S vybéra g(8W), ..., g(8).

Vzhledem k tomu, ze (stejné jako v pripadé Gibbsova vzorkovace) je potfeba zvo-
lit po¢atecni hodnotu 8, je pro omezeni jejiho vlivu zadouci odstranit prvnich
So vybért. Pro ovéfeni konvergence je i v tomto pripadé vhodné vyuzit nékteré
konvergenc¢ni diagnostiky.

Co se tyce akceptaéni pravdépodobnosti, jeji podoba vypada nasledovné:?’

p(0 =0"y)q(6";0 = 6°)
p(@=0"Vy)q(0" ;0 =6")

a(6°7Y: 0*) = min , (1.45)
pricemz p(@ = 0*|y) je posteriorni hustota vyhodnocend v bodé 8 = 8™, ¢(0*;0) je
hustota pro ndhodnou veli¢inu 6, a ¢(6*;6 = 0(8*1)) je tato hustota vyhodnocena
v bodé @ = 8V, Vztah pro vypocet akceptacni pravdépodobnosti je upraven tak,
aby jeji hodnota neptesdhla hodnotu 1.

Nyni se dostavame k otazce vybéru kandidatské hustoty. Metropolis-Hastings
algoritmus je vlastné celd ttida algoritmi, které se lisi pravé vybérem kandidatské
hustoty. Mezi hojné pouzivany patii Independence Metropolis-Hastings algoritmus
a Random Walk Metropolis-Hastings algoritmus.

V rdmci Independence Metropolis-Hastings algoritmu se vybira kandidat-
ska hustota, ktera je nezavisla na vybérech. Tato verze M-H algoritmu je vhodna
v pripadé, kdy existuje vhodnd aproximace posteriorni hustoty, ktera se vyuzije
jako kandidatska hustota. V pripadé Independence M-H algoritmu plati, ze funkce
q(8°7Y;0) = ¢*(0) a kandidatskd hustota neni zévisld na Y. Akceptaén{ prav-
dépodobnost ma pak tvar:

p(0 = 6*|y)q*(0;0° )

04(0(5_1); 0*) = min D -,
p(0 =6"""|y)q*(0 =6")

(1.46)

Pro nalezeni kandidatské hustoty ¢*(0) lze vyuzit jako jednu z moZnosti vysledky
klasické metody maximalni vérohodnosti. Pokud oznac¢ime estimator metody maxi-
malni vérohodnosti jako O 1, muzeme jako relativné obvyklou aproximaci kandidat-
ské hustoty zapsat nasledovneé: ft(9|é ML, Vér(é wmL), V). Jedna se tedy o t-rozdéleni,
a to z toho dlivodu, ze ma tlustsi konce nez normalni rozdéleni, coz je pti aproximaci
kandidatské hustoty zadouci.

Random Walk Metropolis-Hastings algoritmus je univerzalnéjsi a je ho
proto vhodné pouzit v pripadé, kdy je posteriorni hustotu obtizné aproximovat.
V ramci této verze M-H algoritmu se posteriorni hustota neaproximuje. Namisto

20Pro jeji odvozeni viz napi. Chib, Greenberg (1995).
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toho se voli kandidatska hustota s Sirokym rozsahem, pricemz jsou vybirany na-
hodné vzorky v rtiznych oblastech posteriorni hustoty. Jak jiz nazev této verze M-H
algoritmu napovidd, kandidatské vybéry jsou generovany jako ndhodné prochéazka:

0 =00V 42 (1.47)

kde z je tzv. prirtistkovda ndhodna veli¢ina. Kandidatské vzorky jsou tedy vybirany
v nahodném sméru ze soucasného bodu a akceptac¢ni pravdépodobnost by méla
zajistit, aby se Fetézec posunul zZadoucim smérem. Vzhledem k tomu, ze 6" a )
vstupuji do vztahu 1.46 symetricky, a plati ¢(0%;0 = 8" Y) = ¢(8“ V.0 = 6%),
akceptacni pravdépodobnost lze zapsat nasledovné:

p(6 =0"y)
p(@=0"Vy) |~

Je zde tedy tendence se posouvat do oblasti vyssi posteriorni hustoty. Kandidatska
hustota je definovana vybérem hustoty pro z, pricemz se obvykle voli vicerozmérné
normalni rozdéleni. Sttedni hodnota tohoto normalniho rozdéleni je podle vztahu
1.46 rovna %Y. Je viak tfeba zvolit kovarianéni matici 3., pricemz muzeme psat

(6% 0*) = min (1.48)

q(8°™;8) = fy(0]0“Y, %) . (1.49)

Volba kovarianéni matice ¥ by méla byt takova, abychom dosahli akceptac¢niho
poméru (tzn. podilu poctu akceptovanych vybéra ze vsech vybéru) mezi 0,2 a 0,5
(coz je obecné prijimané pravidlo). Je vhodné nastavit X = ¢, kde ¢ je skalar
a {2 je kovariancni matice 0, pricemz se daji zkouSet nastavovat rtizné hodnoty c
pro dosazeni rozumného akceptacniho poméru. Méla by se také ovérit konvergence
algoritmu (Koop, 2003).

V souvislosti s BVAR modely s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou vola-
tilitou bude vyuzit i Kalmantv filtr.?! Vzhledem k tomu, Ze se tato prace zaméfuje
na bayesianské techniky, nebudeme ho tu podrobnéji popisovat. Pro podrobnéjsi
informace viz napt. Hamilton (1994), pfipadné Pasricha (2006) pro ukdzku jeho
vyuziti v ekonometrickych modelech.

1.5 BVAR model s ¢asové proménnymi parame-
try a stochastickou volatilitou

VAR modely jsou vhodnymi a ¢asto pouzivanymi néastroji pro modelovani vzajem-
nych vztahtt mezi ekonomickymi veli¢cinami. Nicméné ,,zakladni* VAR modely pred-
pokladaji, Zze se parametry v ¢ase neméni, coz muze byt v urcitych pripadech prilis
restriktivni a nezadouci. Mezi tyto pripady muze patiit i modelovani monetarniho
transmisniho mechanismu, kterému se tato prace vénuje. Zpravidla je proto vhodné
vyuzit VAR model s ¢asové proménnymi parametry. Je ovsem zadouci brat v potaz
jesté jednu véc. Historicky bylo nékolika studiemi dokazano, ze rozptyl exogennich

21Pro piivodni ¢lanek viz Kalman (1960).
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sokt se v ¢ase méni také — viz napt. Primiceri (2005) pro pripad USA, Nakajima
(2011) pro pripad Japonska, Mwabutwa, Bittencourt a Viegi (2013) pro pfipad Ma-
lawi nebo Franta, Horvath a Rusnak (2014) pro pifpad Ceské republiky. A prave
proto by mél v uvazovaném modelu byt pritomen mechanismus stochastické volati-
lity, jehoz dtlezitost zduraznuje vétsina citovanych autori v této podkapitole.

V této podkapitole tedy bude predstaven bayesiansky vektorovy autoregresni mo-
del s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou. VAR model s ¢asové
proménnymi parametry (oznacovany ¢asto jako TVP-VAR z anglického time-varying
parameters) je specidlnim pripadem normélniho linearntho stavového modelu. Pro
snadnéjsi porozuméni proto bude nyni nasledovat velmi struc¢na podkapitola prave
o normalnim linedrnim stavovém modelu. Cela podkapitola 1.5 bude pro lepsi sro-
jimkou ¢asti o samotném odhadu modelu). Ty lze v pripadé zdjmu nalézt v citované
literature.

1.5.1 Normalni linearni stavovy model

Normaélni linearni stavovy model lze v obecném tvaru zapsat nasledujicimi dvéma
rovnicemi:

yi=T1o+ 72,8, + ¢, (1.50)

/8t+1 = Ht/Bt +u, (1-51)

kde y; je M x 1 vektor pozorovani, €, je M x 1 vektor chybovych ¢lenii, I'; je
M x r matice (kterd muze obsahovat zpozdéné hodnoty zavisle proménnych nebo
jiné vysvétlujici proménné s konstantnimi parametry), ¢ je r x 1 vektor parametri,
Z; je M x k matice (kterd muze obsahovat zpozdéné hodnoty zdvisle proménnych
nebo jiné vysvétlujici proménné s ¢asové proménnymi parametry) a 3, je kx 1 vektor
parametri (stavii), které se v ¢ase méni. Predpokldda se rovnéz, ze g, ~ N(0, %)
au; ~ N(0,€;), a Ze g a u, jsou vzajemné nezavislé pro vsechna ¢ a s.

Rovnice 1.50 se nazyva rovnice pozorovani a rovnice 1.51 se nazyva stavova rov-
nice. Spolecné tedy definuji stavovy model. Pro podrobnéjsi informace o stavovych
modelech viz Durbin a Koopman (2012), z bayesovského pohledu potom viz napt.
Kim a Nelson (1999). Uvedme jesté, Ze pro posteriorni simulaci B, byly vyvinuty
rizné algoritmy, z nichz mezi nejvyznamnéjsi patii algoritmus Cartera a Kohna
(1994) nebo Fruhwirth-Schnatterové (1994). Pravé algoritmus Cartera a Kohna
(1994) bude v ramci praktické ¢asti vyuzit i v této préci.

Normalni linedrni stavovy model se vyuziva v moderni makroekonomii i v ramci
DSGE modeli, kdyz se provadi jejich linearizace aproximaci prvniho rfadu. V né-
kterych pripadech se provadi aproximace druhého radu, nasledkem ¢ehoz se rovnice
pozorovani stava nelinearni (Koop a Korobilis, 2010).

1.5.2 Stochasticka volatilita

Jak bylo uvedeno v ivodu podkapitoly 1.5, rozptyl exogennich Sokt se v ¢ase muze
ménit, proto by mél ekonomicky model zahrnovat mechanismus stochastické volati-
lity. Primiceri (2005) v navaznosti na vycet studii vénujicich se zméndm v monetarni
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politice (v USA) dokonce uvadi, ze kazdy relevantni pokus modelovat zmény v (mo-
netarni) politice a jejich strukturu a vzajemné vztahy by mél zahrnovat v Case pro-
ménnou kovarianéni matici Soku (inovaci). Zduraznuje také, ze modelovani ¢asové
proménnych parametrii a stochastické volatility je dtlezité pro rozliseni zmén ve ve-
likosti exogennich Soku a zmén v samotném transmisnim mechanismu. A napriklad
Nakajima (2011) upozornuje, ze pokud bychom neopravnéné ignorovali zmény ve
volatilité sokii a odhadli pouze TVP-BVAR model, pravdépodobné bychom ziskali
vychylené odhady casové proménnych parametri.

Vratme se na tomto misté k modelu popsaném rovnicemi 1.50 a 1.51. Jak bylo
vysvétleno vyse, je dilezité uvazovat kovariancéni matici 3; ménici se v ¢ase. Kovari-
an¢ni matice 3; je vSak pozitivné definitni matice o rozméru M x M s M x (M+1)/2.
Aprot=1,...,T mame co do¢inéni s T' x (M x (M +1)/2) neznamymi parametry,
coz je zpravidla velmi velké ¢islo. Tento problém je tedy nutné resit bud néjakymi
restrikcemi, nebo vhodnym nastavenim apriornich hustot. Mezi prikopnické a nej-
vice citované ¢lanky v této oblasti patii Primiceri (2005) a Cogley a Sargent (2005).
Posledné jmenovani definuji ¥, jako

¥, =B 'HB ", (1.52)

kde H; je diagonalni matice s chybovymi ¢leny na diagonale a B je dolni troju-
helnikova matice s jednickami na diagonéle. Je nutno dodat, Ze ackoliv uz €, a
nejsou nezavislé, pristup Cogleyho a Sargenta (2005) umoznuje zménu kovariance
mezi chybovymi ¢leny relativné restriktivnim zptsobem.

Primiceri (2005) definuje 3; nasledovné:

¥, = B,'H,B;" (1.53)

pricemz matice B; je definovana také jako dolni trojihelnikova matice s jednickami
na diagonale, nyni je vsak v ¢ase proménna. Tento pristup je tedy mnohem flexibil-
n&jsi nez pifstup piedchozi.??

1.5.3 TVP-BVAR-SV model a jeho odhad

V této diplomové préici budeme postupovat podle Blakea a Mumtaze (2012) a bu-
deme uvazovat nasledujici TVP-BVAR-SV model:

p

Y: = a + Z Ayt e, (1.54)
i=1

,Bt = {atij,ta---7Ap,t} ) (155)

Bi=PBi1t+er, (1.56)

22Primiceri (2005) v tivodu svého ¢lanku uvadi predchozi studie a restrikce ¢ problémy spojené
s pristupem v nich pouzitych.



36 Kapitola 1. Bayesidnsky pristup a vektorové autoregresni modely

pricemz kovarian¢éni matici chybového clenu g; oznacime jako 3, (jeji prvky jsou
¢asové proménné) a kovarianéni matici e; oznacime jako Q. Strukturu ¥, budeme
uvazovat stejné jako Primiceri (2005) (viz vzorec 1.53 vyse), tedy

>, = B/'H,B;" (1.57)

kde By je dolni trojihelnikova matice s prvky b;;+ a H; je diagonalni matice s prvky
hi. Pokud tedy mame model o 3 proménnych, matice vypadaji nasledovné:

10 0 hie 0 0
Bi=|bw, 1 0|, H=[ 0 hy, 0 |, (1.58)
bist bogs 1 0 0 hay
kde
biji = biji—1+ 14, (1.59)
In hi,t =In hi,t—l + Zit (160)

pricemz var(v;) = D a var(z,) = ¢; pro ¢ = 1,2,3. V rdmci tohoto modelu tedy
méame dvé sady Casové proménnych parametrt — 3, a b;; ; a mechanismus stochastické
volatility pro diagonalni prvky h;;. Na tomto misté jesté uvedme nasledujici vztah:

Btst = At s (161)

pricemz kovarian¢ni matice A; je H;. Pro model o 3 proménnych tedy muzeme psat

1 0 0 €1t /\1,t
b127t 1 0 ot = )\27,5 s (162)
b13,t b23,t 1 €3t )\S,t
tedy
€1t = >\1,t )
€o0 = —bigs€1,e + Aoy (1.63)
€3+ = —bigse1r — baz ot + A3y

kde var(eas) = hoy a var(esy) = hsy, a

bios = bigs—1 + Vit (1.64)
b3t bi3—1 Vat
Tl = ’ + , 1.65
( b23,t 523,t—1 V3¢ ( )
kde var(vy;) = d; a var Z2t = D,. Nez si blize popiseme postup odhadu naseho
3t

modelu, uvedme duvody, proc je u tohoto typu modelt vhodnéjsi pouzit bayesiansky
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ptistup. Podle Primiceriho (2005) mezi né patii zejména to, ze pri odhadu ,klasic-
kou“ metodou maximalni vérohodnosti bychom narazili na problém vysoké dimenzi-
onality a nelinearity. U takto slozitého modelu bychom se mohli setkat s problémem,
ze vérohodnost ma v parametrickém prostoru vice vrcholt, z nichz jsou nékteré v ne-
zadoucich oblastech. Navic mohou byt tyto vrcholy velmi tizké, s ¢imz jsou spojeny
dalsi problémy a nepresnosti. PTi pouziti bayesianského pristupu lze tyto problémy
prekonat vhodnym nastavenim (neinformativnich) apriornich hustot na zadouci ob-
last parametrického prostoru. Dalsi divod je vypocetni — pti , klasickém® pristupu je
obecné velmi slozité maximalizovat vérohodnostni funkci u parametrického prostoru
s tak vysokou dimenzi. V ramci bayesianského pristupu se lze k tomuto problému sta-
vét s vyuzitim MCMC metod, které byly popsany vyse. Konkrétné Primiceri (2005)
vyuziva Gibbstv vzorkovac, v této praci bude vyuzit Gibbstv vzorkova¢ v kombi-
naci s Independence M-H algoritmem, jehoz kroky si v souvislosti s TVP-BVAR-SV
modelem nyni podle Blakea a Mumtaze (2012) blize popiseme:

Krok 1la: Nastaveni apriorni hustoty pro Q a pocateéni hodnoty pro Kalma-
nuv filtr. Apriorni hustota pro Q je inverni Wishartova, tedy Q ~ tW (Qq, Tp) a jeji
nastaveni je velmi dilezité v tom smyslu, Ze silné ovliviiuje intenzitu ¢asové promeén-
livosti v ramci modelu. Vyssi hodnoty matice Qg implikuji vyraznéejsi fluktuace v 3,.
Tato apriotni hustota se obvykle nastavuje pomoci tzv. trénovactho souboru (trai-
ning sample). Prvnich Ty pozorovani je vyuzito k odhadu ,standardnich“ (fixnich)
koeficienti modelu pomoci metody nejmensich ¢tvercu, takze plati

By = (X6 Xo) " (Xbyyor)

s kovarian¢ni matici

o = To @ (X, Xor) ",
kde

Xot = {YOtfla <o Yot—ps 1} )

(yor — Xo:Bo)' (Yor — XotBo)
Ty — K

a dolni index 0 oznacuje souvislost s trénovacim vzorkem. Matici Qq 1ze chapat jako
skalovaci matici, pficemz se nastavuje jako Qo = Xgjo X Tp X 7, kde 7 je tzv. skdlovaci
faktor. Uvedme, Ze trénovaci vzorek je obvykle maly a odhad kovarianéni matice 3|
tedy muize byt nepresny. Tato skutecnost se zpravidla reflektuje v podobé nastaveni
Skélovaciho faktoru jakozto malého ¢isla (napt. 7 = 3,5107*). Nastavenim skdlova-
ciho faktoru se tedy ovliviiuje vyse zminénd intenzita casové promeénlivosti v ramci
modelu. V prvnim kroku je tedy tifeba nastavit pocateéni hodnotu Q, pficemz po-
¢étecni stav je nastaven jako B, = vec(B,)" a pocdtecni stavova kovarian¢n{ matice
je stanovena jako Xg)o.

Krok 1b: Nastaveni apriorni hustoty pro d; a Dy. Apriorni hustota pro d; je

inverzni gama a apriorni hustota pro Ds je inverzni Wishartova, mizeme tedy psat
dy ~ 1G(dyp, To) a Dy ~ iW (Dyg, Tp). Hodnoty djp a Dyg budou nastaveny podle

0 =
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0 0,001

zadefinujme C = 28’5 a Cy jako inverzi matice C s diagonalnimi prvky norma-
lizovanymi na jednicky. Pocatecni hodnoty pro b;;; (tzn. pocCatecni stav byjo0) se
nastavi jako nenulové prvky matice Cy s rozptylem pocatecniho stavu nastavenym
jako abs(b;;) x 10 (opét podle Benatiho a Mumtaze (2007)). Ve druhém kroku je
tedy stanovena pocatecni hodnota pro b;; ;.

Krok 1c: Nastaven{ poc¢atecnich hodnot pro h;; jako h;y = €% prot =1,...,T
a1 =123 anastaveni p, a o. pi, 1ze nastavit jako logaritmus i-tého diagonalnfho
prvku matice ¥y a o se zpravidla nastavuje jako relativné velké ¢islo. Dale se ve
tretim korku nastavuje apriorni hustota a poc¢atecni hodnota pro g;, pricemz apriorni
hustota je inverzni gama, tzn. g; ~ iG(go, o).

Krok 2: Generovani vybéra 8, podminéné na By, H; a Q s vyuzitim modifikace
algoritmu Cartera a Kohna (1994).

Krok 3: Vyuziti vybért z predchoziho kroku pro ziskani rezidui matice prechodu
B, = B;_1 + e a nasledné Q z inverzniho Wishartova rozdéleni s pouzitim skélovaci
matice eje; + Qo a poc¢tem stupnu volnosti 7'+ 7.

Krok 4: Generovani vybéra prvki b;;; matice B, podminéné na 3,, H;, d; a Dy
s vyuzitim modifikace algoritmu Cartera a Kohna (1994). Stavova formulace pro
bia,; je

Benatiho a Mumtaze (2007) jako dig = 0,001 a Dy = ( 0,001 0 ) Nyni

€94 = —bias€1 + Aoy

biot = bigs—1 +v1¢

kde var(Agy) = hoy a var(vy;) = dy, a stavova formulace pro byz; a by, vypada
nasledovneé:

€34 = —bigs€1 — baz oy + A3y

b13,t _ blS,tfl + Vay
b23,t 623,1671 V3t ’

kde var(As;) = hs; a var ( ZQt ) = Ds. Algoritmus Cartera a Kohna je aplikovany
3t

na kazdou formulaci samostatné a provadi vybéry bias, bis: a bag .

Krok 5: Vypocet rezidui vy, vy a 3 podminéné na vybérech biay, bigs a bazy.
Generovani vybéru d; z inv. gama rozdéleni se skdlovacim parametrem (v,v1; + di o) /2
a po¢tem stupnu volnosti (7+7p) /2. Generovani vybéra Dy z inverzniho Wishartova
rozdélent se skdlovaci matici v},v9 + Do a poctem stupii volnosti 7"+ 7.

Krok 6: S vyuzitim vybéra B, z kroku 4 vypocet A; = Byey, kde Ay = (A1 Aoy At
pricemz \; jsou vzdjemné nekorelované. Lze tedy generovat vybéry h;; proi =1,2,3
samostatné s vyuzitim Independence M-H algoritmu pro kazdou ;.

Krok 7: Generovani vybéri g; z inverzniho gama rozdéleni se skalovacim pa-
rametrem {(ln hit —Inhis 1) (Inhiy —Inh; ) + go} /2 a poctem stupnu volnosti
(T + £¢)/2 podminéné na vybéru h,;; pro i = 1,2,3.
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Krok 8: Opakovani kroku 2 a 7 S-krat, pricemz poslednich S; vybéru je vyuzito
k aproximaci marginalni posteriorni hustoty parametr naseho modelu.
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Kapitola 2

Metodologie, data a modely

2.1 Monetarni politika a jeji transmisni
mechanismus

Tato kapitola se bude vénovat monetarni politice a jejimu transmisnimu mecha-
nismu, jehoz efektivita a proménlivost v ¢ase bude vyhodnocena pomoci bayesi-
anskych ekonometrickych metod v praktické ¢asti této diplomové prace. Vzhledem
k zaméreni diplomové prace neni tikolem této kapitoly podat podrobny popis vsech
aspektll souvisejicich s monetarni politikou, ale spise vytvorit zaklad pro aplikaci
BVAR modeli popsanych v teoretické ¢asti prace.

2.1.1 Monetarni politika a funkce centralni banky

Monetarni (ménova) politika je proces, ve kterém centralni banka (obecné feceno
monetarni autorita) usiluje o dosazeni svych cili regulaci nabidky penéz a trokové
miry. Monetarni politika je soucasti stabilizacni hospodarské politiky a spolu s poli-
tikou fiskalni predstavuje nastroje, které jsou vyuzivany (centralni bankou a vlddou)
k ovliviiovani ekonomiky. Mezi zakladni funkce centralnich bank zpravidla pati{ (Kli-
kova, Kotlan, 2003; Bénassy-Quéré, Coeuré, Jacquet, Pisany-Ferry, 2010):

o provadéni monetarni politiky a tim ovliviiovani ekonomiky;,

« kontrola nabidky penéz,

e devizova ¢innost,

o regulace a dohled na fungovani bankovniho systému,

e emitovani hotovostnich penéz,

o pusobeni jako banka bank a banka statu,

« reprezentace statu v ménové oblasti (Mezindrodni ménovy fond, Svétova banka).

41
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Dodejme jesté, ze pohledy na monetarni politiku a jeji teoretické zaklady se v pri-
béhu casu vyrazné meénily a vyvijely, a ani dnes v tomto sméru nepanuje jednoznacna
nazorova shoda. Stru¢ny prehled teoretickych ptistupt a jejich ¢asového vyvoje po-
skytuje napf. Dobesova (2012).

2.1.2 Cile a nastroje monetarni politiky

Hlavnim cilem monetarni politiky, potazmo centralni banky, je cenova stabilita, resp.
stabilni a nizka mira inflace. Tim dopom&aha k napliiovani obecnych hospodaisko-
politickych cilli, jako je stabilni ekonomicky rtst. Podle vytycenych cila funguji
centralni banky v ramci ur¢itého monetarniho rezimu. V soucasnosti se zpravidla
jednd o rezim cilovani inflace, kdy centrélni banka nastavi infla¢ni cil (jako hodnotu,
pifpadné interval), kterého méa byt dosazeno. Napi. v CR je to 2 £ 1 % a v Evropé
je to zpravidla kolem 2-3 %.!

Centralni banka vsak cil nemiize ovliviiovat primo, ovliviiuje jej tedy zprostied-
kované pomoci transmisniho mechanismu s vyuzitim rtznych néstroji. Stanovuje
tedy zpravidla operacni cil a zprostiedkujici cil,? které nasledné ovliviiuji cil hlavni.
Operacni cil reaguje na nastroje centralni banky jiz v kratkém obdobi a v soucas-
nosti jim je zpravidla kratkodoba trokova sazba mezibankovniho trhu. Operac¢ni cil
nasledné ovliviiuje zprostiedkujici cil (za ktery byva nékdy povazovana prognéza
inflace), ktery ovliviiuje cil hlavni. Mezi opatfenimi centralni banky a jejich vlivem
na cil je tedy (stfednédobé) casové zpozdéni — zpravidla se udava 12-18 mésicu.

Néstroje centralni banky muzeme rozdélit na piimé (pusobici na uréity subjekt)
a nepiimé (pusobici plosné), pficemz s postupem casu se od pouzivani primych
nastroju upustilo a v soucasnosti prevazuji nastroje nepirimé. Mezi primé nastroje
se Tadi:

o Pravidla likvidity: zavazna struktura bilance obchodnich bank.

o Urokové limity: hranice ¢i intervaly, v rdmci kterych se mohou komeréni banky
pii urcovani arokovych sazeb pohybovat.

Uvérové limity: omezeni mozného objemu poskytnutych uveéra.

Povinné vklady: vklady, které musi doty¢na instituce mit na 0uctu centralni
banky.

e Doporuceni, vyzvy, gentlemanské dohody.
Mezi nepfimé nastroje patii:

e Operace na volném trhu: Piimé operace — odkup cennych papirt centralni
bankou od obchodnich bank — zvySeni penézni zdsoby (analogicky naopak).
Repo operace — prevod cennych papirt centralni bankou na obchodni banky
(snizeni penézni zésoby) se zavazkem je po urc¢ité dobé splatit zpét i s troky
(reverzni repo operace), analogicky naopak.

1Zajimavy souhrn infla¢nfho cile vybranych stét@ z celého svéta poskytuje napi. Hammond
(2012).
2Nékteif autofi pouzivaji oznadeni operaéni a zprostiedkujici (pifpadné stiednédobé) kritérium.
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« Diskontni ndstroje: Uvéry a jejich tirokové sazby, které poskytuje centralni
banka obchodnim bankdm — disknotni avér, reeskontni uvér, lombardni avér,
pricemz diskontni sazba je zpravidla nejnizsi drokovou sazbou v ekonomice
a lombardni naopak nejvyssi.

e Povinné minimalni rezervy: Urcuji procento z vkladit nebankovnich subjektii,
které musi byt ulozeny (zpravidla beziroéné) na tctu centralni banky.

o Kurzové (devizové) intervence: ptimé — nakup (prodej) zahrani¢ni (doméci)
mény; nepfimé — pfes zménu trokovych sazeb.

Nejpouzivanéjsim a nejefektivnéjsim nastrojem ve vyspélych ekonomikach jsou v sou-
¢asnosti operace na volném trhu (Klikova, Kotlan, 2003; Picker, 2007).

2.1.3 Monetarni transmisni mechanismus

Jak jiz bylo naznaceno vyse, centralni banka ovliviiuje hlavni cil (tedy miru inflace)
zprostredkované pres monetarni transmisni mechanismus (od nastaveni néstroja,
pres ovlivnéni operac¢niho a zprosttedkujiciho cile, az po ovlivnéni miry inflace). Pro
spravnou a efektivni implementaci monetarni politiky je tedy klicové, aby transmisni
mechanismus realné fungoval, jak se predpoklada.

Monetarni transmisni mechanismus obsahuje nékolik kanali. Mezi nejcastéji jme-
nované patii zejména kandl trokovy, ivérovy a kurzovy:

« Urokovy kanal: Napf. pokud centralni banka (restriktivné) zvysi trokovou
sazbu, mély by se zvysit i trzni drokové sazby. Domaéacnosti pak zac¢nou vice
sporit a firmy méné investovat, coz povede k poklesu agregatni poptavky a sni-
zeni miry inflace.

o Uvérovy kandl: Napi. pokud centralni banka (restriktivné) zvysi trokovou
sazbu, objem pasiv komercnich bank poklesne a objem poskytnutych tuvera
se snizi. Tato skutecnost povede také ke snizeni agregatni poptavky, coz ma
stejny efekt jako v predchozim piipadé.

o Ménovy kandl: Napt. pokud centralni banka (restriktivné) zvysi trokovou
sazbu, lze oc¢ekavat priliv spekulativniho kapitalu do zemé. Dojde tedy k po-
sileni domaci mény, relativnimu zdrazeni doméaciho zbozi a snizeni exportu
a zvyseni importu. Disledkem je tedy opét pokles agregatni poptavky, po-
tazmo miry inflace.

Kanalti monetarniho transmisniho mechanismu lIze v literature nalézt nékolik — pro
doplnéni viz napt. Mishkin (1996), Cevik, Teksoz (2012), Sgherri (2000) nebo Walsh
(2010). Napfiklad monetarni transmisni mechanismus Evropské centralni banky vy-
pada nasledovné (European Central Bank, 2010):
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Obrazek 2.1: Monetarni transmisni mechanismus ECB
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Uvazujeme tedy, Ze centralni banky ovliviiuji miru inflace neptimo — tedy, ze tro-
kova sazba centralni banky ovliviiuje operacni cil — kratkodobou trokovou sazbu
mezibankovniho trhu — okamzité, ale toto opatieni se projevi v mite inflace az se
sttednédobym zpozdénim 12—-18 meésicii.

2.2 Predikce pomoci bayesovskych modelt

V této kapitole bude popsana predikce pomoci uvedenych bayesovskych modelt, jeji
vyhody a naopak problémy s ni spojené.

V této praci bude provedena rekurzivni predikce — s vyuzitim dat v ramci ca-
sového horizontu 7, pricemz 7 = 7y,...,T — h, se ziska predikéni hustota vy, .
Asi nejcastéjsi statistikou, kterd se pouziva pro hodnoceni a porovnavani predikei je
Mean square forecast error (MSFE), kterd je definovdna nasledovné:

Z 2
277'1;7]% [yzp,?'—i-h - E(yi,r+h|data7')}
T—h—1+1
kde v; r+1 je nahodnd veli¢ina, kterou chceme predikovat, yz > Je jejl pozorovand

hodnota a p(y;,+n|data,) je predikéni hustota s vyuzitim informaci dostupnych
v ¢ase 7. Pro jednotliva pozorovani lze zapsat jednoduse

MSFE = , (2.1)

MSFE = (Z/f:ih - yfeihy ) (2.2)
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kde yf"f‘ih je skutecna hodnota a 7+ h je horizont predikce. Pro hodnoceni predikce
se Casto pouziva odmocnina z MSFE, tedy Root mean square forecast error

RMSFE = VMSFE . (2.3)

(R)MSFE vyuziva pouze bodové predikce a nebere v potaz zbytek predikéniho rozdé-
leni. Preferovanéjsi statistikou v ramci bayesovské predikce je proto nékdy predikéni
vérohodnost (resp. suma jejich logaritmi), coz je predikéni hustota pro y; ,+n vy-
hodnocena v y;7,. Suma logaritmi predikénich vérohodnosti (Sum of log predictive
likelihoods) se da tedy vyjadrit jako

T—h
SLPL =) log [p(yi,f+h = yﬁi’ihldataf)} : (2.4)

T=T0
Uvedme jesté, ze se nékdy miize stat, ze MSFE a SLPL vedou k odlisSnym zavértm
(Koop a Korobilis, 2010). To je také jeden z duvodu, pro¢ hlavni metrikou pro
vyhodnoceni presnosti predikce bude v této praci RMSFE a SLPL bude zminén
spise okrajove.

V nékterych pripadech muze pocet koeficienti prevysovat pocet pozorovani.
I v takovéto situaci lze vyuzit bayesiansky pristup, ktery kombinuje vérohodnostni
funkci a apriorni hustotu. I v pripadé, kdy nékteré parametry v ramci vérohod-
nostni funkce nejsou identifikovany, za platnosti tzv. slabych podminek povede po-
uziti ,pravé” apriorni hustoty k platné posteriorni hustoté.

Problémem pri predikci pomoci BVAR modeli a bayesianskych modeli obecné
(o kterém se zminuje vétsina autoru z podkapitoly 2.2.1) muze byt nastaveni hyper-
parametri v ramci apriorni hustoty. Pochopitelné neexistuje néjaké univerzalni na-
staveni, pri kterém je mozno dosahnout nejvétsi presnosti predikci, proto je vhodné
vyzkouset vice verzi. Na to navazuje skutecnost, ze ,optimalni“ specifikace apriorni
hustoty pro datovy soubor v ramci néjakého ¢asového rozpéti nemusi byt ,,optimalni®
v ramci jiného casového rozpéti.

Déale VAR modely obecné — at uz klasické nebo bayesovské — nemusi byt vhodné
pri vyskytu néjakych strukturalnich zmén v ekonomice a v rdmci téchto modeli
nejsou brany v potaz pripadné nelinearity v datech. Nejenom pro feseni téchto pro-
blému byly vyvinuty dynamické stochastické modely vSeobecné rovnovahy (DSGE
modely”).*

Podle autoru Carriero, Clark a Marcellino (2011) je také dobré mit na paméti,
ze redukce parametrii, kterd je ¢asto s bayesianskymi technikami odhadu parametri
spojena, miuize zpusobit vychyleni téchto parametri, pripadné predikci. Nicméneé toto
vychyleni by obecné nemélo mit zdsadni charakter.

3Pro blizsi informace viz napf. McCandless (2008) nebo Balke, Canova, Milani, Wynne (2012).

4Na tomto misté mizeme jesté kratce doplnit kapitolu 1.3 o apriornich hustotéch. Existuji také
pristupy, ve kterych se pro BVAR modely vyuzivaji apriorni hustoty odvozené pravé z DSGE mo-
deli. Mezi prvnimi, kdo pouzili tento pfistup, byli DeJong, Ingram a Whiteman (1993) a Ingram
a Whiteman (1994). Napf. Del Negro a Schorfheide (2004) dosdhli timto (DSGE-VAR) piistupem
srovnatelnych — a v nékterych pripadech i lepsich — predikénich vysledk nez BVAR model s Litter-
manovou apriorni hustotou (pfi¢emz jejich model zahrnoval rust redlného HDP, inflaci a trokovou
miru federalniho fondu). Oproti BVAR modelu s Littermanovou apriorni hustotou muze také lépe
slouzit k analyze hospodaiské (zejména monetdrni) politiky.
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Gupta (2006) nabizi zajimavé srovnani s Gupta a Sichei (2006), kde pro né-
které dil¢i vysledky u BVAR modela dosahuji odlisnych vysledkii, pricemz pouzivaji
stejné datové soubory (ze stejného zdroje), stejné casové rozpéti, stejny rad zpozdéni,
stejné apriorni hustoty i stejné metody odhadu. Tento rozdil pripisuje rozdilnosti al-
goritmt pro vypocet — zatimco u prvné jmenované prace je pouzit vypocetni systém
MATLAB (Ekonometricky toolbox), u druhé je pouzit software RATS. Prestoze
takto zpusobené rozdily ve vysledcich nebyvaji vétsinou prilis vyznamné, i vzhle-
dem k vyse uvedenému srovnani ma tato problematika v této kapitole své misto.

2.2.1 Studie zabyvajici se predikci pomoci (B)VAR modelua

V této kapitole budou uvedeny vysledky nékterych studii, které se zabyvaji predikei
pomoci (B)VAR a pro doplnéni také (B)VEC modelt.

Villani (2009) se zabyva predikci hrubého doméaciho produktu, inflace a tiimeé-
siéni rokové miry u ekonomiky Svédska. PTestoze je tato prace zaméfena primarné
na steady-state apriorni hustoty pro BVAR modely, v ramci srovnani zde uvadi i vy-
sledky ziskané pomoci VAR a BVAR modelt, pricemz lepsi predikéni schopnosti vy-
kazuje v tomto srovnani BVAR model. Na tvod této kapitoly jesté poznamenejme,
ze pokud nebude uvedeno jinak, autori pouzivaji Littermanovu apriorni hustotu,
resp. néjakou jeji modifikaci (riznéd definice, ruzné nastaveni — jak bylo popséno
v kapitole 1.3.2).

LeSage (1990) porovnavé predikéni schopnosti (B)VAR a (B)VEC modelu s vy-
uzitim mési¢nich casovych rfad zaméstnanosti, nominalnich mezd (data 50 firem
z Ohia) a indexu spotfebitelskych cen. Pokud byly proménné kointegrovany, vy-
sledky s nejnizsi predikéni chybou podaval VEC model. Pokud proménné kointe-
grovany nebyly, pro kratsi ¢asovy horizont vychazel nejlépe BVAR model, pro delsi
casovy horizont potom BVEC model. V pripadech, kdy byla kointegrace nejista
(ruzné vysledky testit), nejlepsi predpovédi vykazoval BVAR model.

Z oblasti spiSe marketingu mizeme zminit praci Ramose (2003), ktery predikuje

trzni podil lidra na trhu automobili Portugalska. I v tomto pripadé podaval BVAR
model presnéjsi predikce pred VAR a ARIMA modely.
Félix a Nunes (2002) a (2003) se zabyvaji predikei nékterych makroekonomickych
veli¢in v rdmeci Eurozony. Oproti (B)VAR modelim pouzivaji i (B)VEC modely.
U inflace a nezaméstnanosti podaval nejlepsi vysledky BVAR model, u hrubého
domaéciho produktu BVEC model (tésné pred BVAR modelem). Bayesianské modely
obecné podavaly lepsi vysledky nez jejich , klasické® protéjsky.

Amisano a Serati (1999) se zaméruji na predikci makroekonomickych velicin eko-
nomiky Itéalie, konkrétné hrubého domaciho produktu, spotieby a hrubych investic.
Dalo by se rici, ze BVAR model je presnéjsi oproti BVEC modelu s neinformativni
apriorni hustotou pri predikci kratsich ¢asovych horizontu, pti predikci delsiho ca-
sového horizontu je presnéjsi zminény BVEC model. Uplné nejlepsi vysledky vsak
podava BVEC model s jejich specifikaci informativni apriorni hustoty.

Predikci nékterych makroekonomickych veli¢in v rameci ekonomiky Jihoafrické re-
publiky (konkrétné spotieby, inflace, hrubého doméaciho produktu, investic, 91denni
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sazby statnich pokladni¢nich poukazek a sazby vladnich dluhopisi (se splatnosti 10
a vice let)) se zabyva Gupta (2006). Pro pét z uvedenych Sesti proménnych ziskava
nejlepsi vysledky pomoci BVEC modelu, pricemz pouziva riznéd nastaveni apriorni
hustoty. Dochazi ale k relativné neobvyklému vysledku pro BVAR model. Zatimco
BVEC model podéval lepsi vysledky nez ,klasicky“ VEC model, u srovnani BVAR
a VAR modelu hovorily ziskané vysledky tésné ve prospéch VAR modelu (konkrétné
u inflace, sazby statnich dluhopist a sazby statnich pokladni¢nich poukazek mél lepsi
vysledky VAR model, u spotieby byly vysledky srovnatelné a u hrubého doméaciho
produktu a investic vychazel lépe BVAR model). Co se tyce nastaveni apriornich
hustot, dospél k zaveéru, ze presnéjsi predpovedi podavaly modely s ,,prisnéji“ nasta-
venymi (tight) apriornimi hustotami — to je v souladu naptiklad s poznatky autort
Ni a Sun (2005), ale v rozporu s poznatky autorti Dua a Ray (1995), ktefi ziskali
presnéjsi predikce s pouzitim ,volnéji“ nastavenych (loose) apriornich hustot.

Zminit miZeme jesté praci Gupta, Kabundi, Miller a Uwilingiye (2011), ktetd
se zabyvaji predikci zaméstnanosti v nékolika sektorech ekonomiky USA. Pouzivaji
k tomu (B)VAR, (B)VEC modely a zejména jejich faktorové modifikace. Pokud
srovndme (B)VAR a (B)VEC modely, lepsi vysledky podavaly bayesovské modely,
pricemz pro kratsi predik¢ni horizont BVAR a pro delsi potom BVEC modely.

Zajimavou diskuzi o nastavovani apriornich hyperparametri a parametru zpoz-
déni pti vyuziti BVAR modelu s normélni-Wishartovou apriorni hustotou a jejich
vlivu na presnost predikce poskytuji Carriero, Clark a Marcellino (2011). Uvazuji
18 makroekonomickych a finanénich proménnych pro USA. Za zminku stoji jejich
poznatek, ze s rostoucim zpozdénim se predikéni schopnost ,klasického“ VAR mo-
delu zhorsuje, zatimco BVAR model profituje z redukce parametri a jeho predikéni
schopnost se spise zlepsuje.

Dopliime jesté ivahu o problému uvedeném v predchozi kapitole, spojeném
s upravou casovych Tad. Néktefi autori — napf. jiz zminéni Banbura, Giannone
a Reichlin (2010) nebo Giannone, Lenza a Primiceri (2012) — pouzivaji modely
s proménnymi v troviiovém tvaru (pfipadné jejich logaritmy); naopak napr. Clark
a McCracken (2008) nebo Del Negro a Schorfheide (2004) pouzivaji diferencované
proménné nebo jejich miry rustu. Carriero, Clark a Marcellino (2011) provedli pre-
dikci pomoci modelt s obéma tvary proménnych, pricemz lepsi vysledky vykazoval
model s proménnymi ve tvaru mér rastu.

2.2.2 Bayesovské primeérovani modelti a kombinace predikci

Techniky bayesovského primérovani modeli lze tézko provadét nebayesianskym zpti-
sobem.” Je to proto oblast, ve které je bayesianskd ekonometrie velmi uZite¢na.
Pokud uvazujeme M modell, miizeme je oznacit jako M; proi=1,..., M. Po-
kud je oznacen vektor nebo matice parametri i-tého modelu jako 6;, kazdy model
je spjat s apriorni hustotou p(6;|M;), vérohodnostni funkei p(y|6;, M;) a poste-
riorni hustotou p(0;|y, M;). Posteriorni pravdépodobnost modelu je pak oznacena
p(M;ly) proi =1,..., M. Pokud oznac¢ime parametry, které maji stejnou interpre-

5Avsak i v ,klasické“ ekonometrii existuji nékteré ad hoc techniky primérovani modeld — viz
napf. Sala-i-Martin (1997).
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taci ve vSech modelech jako ®, na zakladé pravidel pravdépodobnosti mtizeme pro
jejich posteriorni hustotu psat

M

p(®@y) =>_p(®ily, M;)p(M;ly) . (2.5)

=1

Obecnéji 1ze tento vztah zapsat nasledovneé:

M

Elg(®)y] = >_ Elg(®):ly, Milp(Mily) , (2.6)
i=1
kde g(®) je funkce parametri ®. Jednd se tedy o pramér posteriornich rozdéleni
kazdého uvazovaného modelu, pricemz vahy jsou reprezentovany posteriornimi prav-
dépodobnostmi téchto modeli. Posteriorni pravdépodobnost, resp. vaha pro model
M; se tedy vypocita:

) p(y|Mi)p(M;)
PIMIY) = S L TM, M) (27)

pricemz p(y|M;) je marginalni vérohodnost modelu 7 a plati pro ni

Pyl M;) = / p(y16,, M )p(6:M.) 6, (2.8)

Tento vztah vSak zpravidla nelze vyhodnotit analyticky (Koop, 2003; Hoeting, Madi-
gan, Raftery, Volinsky, 1999). Pro vypocet marginalni vérohodnosti se ¢asto pouziva
napifklad metoda Gelfanda a Deye (1994) nebo Chibova (1995) metoda.’

V kontextu této diplomové prace vSsak bude oproti vyse predstavenému ,tradic-
nimu* ptistupu k bayesovskému primeérovani model provedena modifikace. Vzhle-
dem k tomu, Ze se primarné zamérujeme na predikci a bude nas zajimat, zda ur-
¢itd kombinace predikei” povede ke zlepSeni vysledkit v porovnani s jednotlivymi
modely, ve vzorci pro vypocet vah (2.7) nahradime marginalni vérohodnost véro-
hodnosti predikéni, kterd je tésnéji spjata s predikéni vykonnosti modelu. S timto
pristupem pfi pouziti jednorovnicovych modeli dosahuji relativné lepsich vysledkt
son a Karlsson (2007). Tito autofi zaroven upozornuji na nékteré problémy spojené
pouzitim marginalni vérohodnosti pri kombinaci predikci. Jednd se zejména o to,
ze napriklad pri pridani dodate¢né proménné do VAR modelu se miize zménit mar-
ginalni vérohodnost, ale predikce muze zustat neovlivnéna. I to je jeden z divodi,
pro¢ pfi vypoctu vah pro kombinaci predikei pouzivat predikéni vérohodnost. Déle
uvadéji koncept tzv. marginalizace predikéni vérohodnosti. Tuto techniku je vhodné
pouzit v pripadé, kdy mame napriklad VAR model o vice proménnych, ale zajima nas
predikce pouze jedné. Muzeme tak ziskat metriku, ktera je vztazena pravé k té pro-
ménné, kterd nas zajima. Touto problematikou se vice zabyvaji napt. Ding a Karlsson

5Diskuzi k riznym vypoétim marginalni vérohodnosti véetné jejich pfesnosti poskytuje napf.
Bos (2002).
7S kombinovanim predikei jako takovym uz zacali Bates a Granger (1969).
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(2012) nebo Warne, Coenen, Christoffel (2013), ktefi mimo jiné podrobnéji popisuji
vztah mezi marginalni a predikéni vérohodnosti.

tuji i ,,nebayesianské“ pristupy, zalozené napriklad na vyuziti riznych informacnich
kritérii — viz napt. Kapetanios, Labhard a Price (2008) nebo Clark a McCracken
(2010).

Kombinace predikci uvedenym zptsobem bude také porovnana s kombinaci do-
sazenou jednoduchym primeérem predikei uvazovanych modelii. Pomoci druhé uve-
dené metody —i pres jeji jednoduchost — dosahovali relativné velmi dobrych vysledkii
pravé jmenovani Clark a McCracken (2010).

2.3 Data a modely

Empiricka cast této diplomové préace je rozdélena na dvé ¢asti — prvni se vénuje
analjze monetarniho transmisniho mechanismu Ceské republiky, Némecka a Kypru
pomoci bayesianského vektorového autoregresniho modelu s ¢asové proménnymi
parametry a stochastickou volatilitou a druha c¢ast se vénuje predikci vybranych
makroekonomickych veli¢in pomoci bayesianskych vektorovych autoregresnich mo-
delti s riznymi apriornimi hustotami.

Pro analyzu monetarniho transmisniho mechanismu budou pouzity c¢tvrtletni
modely zahrnujici tfi proménné — hruby doméaci produkt (HDP), harmonizovany
index spottebitelskych (HICP) cen a urokovou miru (repo sazbu) centralni banky
(CBIR). Zdrojem dat je databaze Eurostatu, databaze Evropské centralni banky
a databdze narodnich centralnich bank Ceské republiky, Némecka a Kypru. Casové
rady jsou sezonné ocistény a jejich ¢asovy rozsah je 1996Q1-2014Q4. Ackoliv by
nestacionarita ¢asovych rad neméla byt v této aplikaci vazny problém, protoze se
odhaduje model s ¢asové proménnymi parametry (a to navic bayesovskymi techni-
kami), vstoupi proménné (v navaznosti napt. na Blakea a Mumtaze (2012) ¢i Na-
kajimu (2012)) do modelu ve tvaru procentnich zmén (v pripadé HDP a HICP) ¢
diferenci (v ptipadé CBIR). Uvedme vsak, Ze nékteri autori zavadi proménné do mo-
delu v droviovém tvaru (napf. Franta, Horvath a Rusnak (2014)). Na tomto misté
jesté dodejme, ze tad zpozdéni byl zvolen na zakladé vysledki informacnich kritérii,
a to na hodnotu 2. Jak doporucuji Ivanov a Kilian (2001), v souvislosti s vypoctem
impulznich odezev je nejvhodnéjsi zvolit fad zpozdéni podle Hannan-Quinova infor-
macniho kritéria zejména pro ¢tvrtletni data. Pokud mame vice nez 120 pozorovani,
doporucuji pro vybér radu zpozdéni pouzit Schwarzovo informacni kritérium.

Pouze tii proménné jsou pouzity v navaznosti na argumentaci Primiceriho
(2005), ktery pouziva tento (relativné maly) pocet proménnych z duvodu vyhnuti
se preparametrizovani modelu a nepresnostem s nim spojenym. Model obsahuje dva
bloky, jeden ,nepoliticky* (non-policy block) a jeden ,politicky“ (policy block). Pri-
miceri (2005) pouziva pro reprezentaci nepolitického bloku HDP a inflaci a pro
reprezentaci politického bloku pouziva tfimésiéni trokovou miru (pro USA). Tato
prace bude vsak nasledovat Blakea a Mumtaze (2012) a pro vyjadreni nepolitického
bloku bude pouzit HDP a HICP, potazmo inflace, a pro vyjadreni politického bloku
trokova mira centralni banky (repo sazba). Zkoumat se tedy bude predevsim do-
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pad politického Soku (v trokové mire centralni banky) na ,nepolitické* proménné,
zejména tedy na HICP, potazmo inflaci.

Co se tyce nékterych dalsich studii, napt. Mwabutwa, Bittencourt a Viegi (2013)
a Franta, Horvath a Rusnak (2014) pouzivaji nasledujici modely malé oteviené eko-
nomiky — HDP, CPI, tfimésicni tirokovou miru a nominalni efektivni sménny kurz
(Mwabutwa, Bittencourt a Viegi (2013) pro Malawi a Franta, Horvath a Rusndk
(2014) pro Ceskou republiku). Dale napi. Nakajima (2012) pouzivad — podobné jako
je pouzito v této praci — modely o 3 proménnych, a to HDP, CPI a kratkodobou ¢i
stfednédobou trokovou miru (pro Japonsko).

Pro predikci budou modely obohaceny o dalsi proménné, konkrétné o nezamést-
nanost a tfimési¢ni drokovou miru komercnich bank. Zaroven bude vypusténa tro-
kova mira centralni banky, a to z divodu zahrnuti tfimési¢ni irokové miry komerc-
nich bank, ktera se od ni do velké miry odviji. Modely tak budou obsahovat 4
proménné, a to prirustkovém tvaru (v pripadé HDP a HICP) ¢ diferencich (v pfi-
padé UNE, IR). V této ¢dsti prace se bude pracovat s ¢asovymi fadami od roku
2000, a to z divodu eliminace relativné extrémnich hodnot proménnych na konci
90. let, které by ke zpresnéni predikce v blizké budoucnosti jisté neptispély.

Dodejme jesté, ze vsechny vypocty v této diplomové praci jsou provedeny s vy-
uzitim vypocetniho systému MATLAB.



Kapitola 3
Empiricka cast

Prvni ¢ast empirické casti této diplomové prace se zabyva analyzou monetarniho
transmisnfho mechanismu v Ceské republice, Némecku a Kypru pomoci BVAR mo-
delu s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou; druha ¢ast je poté
vénovana predikci vybranych makroekonomickych velicin pomoci BVAR modela
s riiznymi apriornimi hustotami a vyhodnoceni jejich predikénich schopnosti.

3.1 Analyza monetarniho transmisniho
mechanismu

Analyza monetarniho transmisniho mechanismu je zalozena na impulznich odezvach
HDP, HICP a CBIR na monetarni Sok (tzn. Sok v CBIR). Ty jsou vypocitany pomoci
TVP-BVAR-SV modelu od 2006Q3 do 2014Q4 s vyuzitim techniky znaménkovych
restrikei. Prvnich 10 let je tedy vyuzito jako predvzorek, ¢i trénovaci vzorek (pre-
sample, resp. training sample). Pro doplnéni je vzdy uveden graf stochastické vola-
tility chybového ¢lenu rovnice souvisejici s danou proménnou. Nejprve jsou uvedeny
visledky pro Ceskou republiku, déle pro Némecko a nakonec pro Kypr.

vvvvv

rymi se v empirické c¢asti této diplomové prace pracuje.

Obréazek 3.1: Panel grafi vybranych makroekonomickych veli¢in Ceské republiky,
Neémecka a Kypru
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3.1.1 Vysledky pro Ceskou republiku

Grafy v panelu 3.2 prezentuji impulzni odezvy HDP, HICP a CBIR na monetarni
Sok pro Ceskou republiku. Na tomto misté jesté zopakujme, Ze proménné vstupuji
do modelu ve tvaru procentnich zmén (v pripadé HDP a HICP), pripadné diferenci
(v pripadé CBIR).

7 grafu je patrné, ze vysledky jsou v souladu s teoretickymi predpoklady — tedy,
ze rust hrubého doméciho produktu a cen (resp. inflace) se po monetdrnim Soku
(tedy Sokovém zvyseni tirokové miry centralni banky) snizi. Impulzni odezva na Sok
se vSak u téchto veli¢in v case méni, coz muzeme zaznamenat pravé v dusledku
vyuziti TVP-BVAR-SV modelu. Jak v pripadé rustu HDP, tak v pripadé inflace
muzeme z grafli pozorovat relativné mirnou odezvu na monetarni sok priblizné do
konce roku 2008. Od roku 2009, tedy s nastupem ekonomické krize, lze vycist po-
stupny nartust intenzity reakce u obou jmenovanych veli¢in na monetarni sok, a to az
do roku 2011-2012, kdy krize eskalovala. Poté 1ze sledovat postupny tutlum intenzity
reakce, a to do roku 2013, nasledovany opét zintenzivnénim impulzni odezvy az do
konce sledovaného obdobi, tedy 2014Q4. Toto chovani mlze byt z vyznamné casti
2012 postupné vyrazné poklesly a ziistavaji na relativné velmi nizké drovni, a také
vyvojem sménného kurzu CZK/EUR, kdy od listopadu roku 2013 dochézi k devi-
zovym intervencim Ceské narodni banky. Relevantni obdobi vyvoje téchto veli¢in
ilustruji grafy v obrazku 3.3. Transmise monetarniho soku do trokové miry cent-
ralni banky je v case relativné stabilni. Dodejme jesté, ze obnoveni rovnovahy HDP
a CBIR dle impulznich odezev trva priblizné 8 c¢tvrtleti, a v pripadé inflace jsou to
asi 4 ¢tvrtleti.
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Obrazek 3.2: Panel grafi impulznich odezev pro Ceskou republiku
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Obrézek 3.3: Grafy vyvoje tfimési¢ni mezibankovni trokové sazby a sménného kurzu
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Grafy v obrazku 3.4 znazornuji stochastickou volatilitu chybového ¢lenu v rovni-
cich uvazovanych proménnych. Z nich lze pozorovat nartst volatility po vypuknuti
krize a jeji postupny ttlum zejména v ptripadé HDP, coz koresponduje s vysledky
impulznich odezev z predchoziho panelu grafii.

Obrazek 3.4: Stochasticks volatilita pro Ceskou republiku
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3.1.2 Vysledky pro Némecko

Impulzni odezvy uvazovanych proménnych na monetarni Sok pro pripad Némecka
jsou uvedeny v panelu grafi 3.5. I zde mizeme vidét, ze vysledky jsou v souladu
s teoretickymi predpoklady — rist hrubého domaciho produktu a inflace se po mo-
netarnim Soku snizi. Oproti pifpadu Ceské republiky jsou vSak odezvy viech veli¢in
relativné stabilni v case, a to i béhem ekonomické krize. Také jejich intenzita je
témér o jeden fad mensi. K obnoveni rovnovahy dojde zhruba po 5 ¢tvrtletich.

Obrazek 3.5: Panel graft impulznich odezev pro Némecko
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Jak je patrné z nasledujiciho panelu grafl, stochasticka volatilita chybovych ¢lenta
v rovnicich uvazovanych veli¢in neni v ptipadé Némecka nijak vyrazna (ve srovnani
s vysledky pro Ceskou repuliku), coz koresponduje s poznatky z predchoziho panelu
grafii s impulznimi odezvami. Na zakladé popsanych vysledkii se tedy zda, ze Né-
mecko — jakozto velka oteviend ekonomika s eurem a ECB jako monetarni autoritou
— je vaci monetarnimu soku relativné odolnéjsi, a to i ve smyslu jeho stability v ¢ase.

Obrazek 3.6: Stochastické volatilita pro Némecko
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3.1.3 Vysledky pro Kypr

Grafy v panelu 3.7 ilustruji impulzni odezvy HDP, HICP a CBIR na monetarni
sok pro Kypr. V tomto pripadé jsou komentare obdobné jako v pripadé Némecka.
Odezvy uvazovanych veli¢in koresponduji s teoretickymi predpoklady a velikostné
se podobaji tém z predchozi podkapitoly. Jejich ¢asova proménlivost je také velmi
nizka. Je zde vsak podstatny rozdil v dobé obnovy rovnovahy, ktera je vyssi nez
v pripadé Némecka — jedné se priblizné o 8 ¢tvrtleti.

Obrazek 3.7: Panel grafii impulznich odezev pro Kypr
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Efektivita monetarniho transmisniho mechanismu je tedy po sledované obdobi sta-
bilni, a to i navzdory finanénim a ekonomickym problémim, se kterymi se v posled-
nich letech Kypr potykal. V dusledku ekonomické krize doslo po roce 2009 ke snizeni
HDP, zvyseni nezaméstnanosti (coz bylo z velké ¢dsti zavinéno také problémy v tu-
ristickém sektoru) a celkovému zhorseni ekonomické vykonnosti. Postupné narustal
podil nesplacenych uveérl, coz zvysovalo tlak na bankovni sektor. Vzhledem ke sni-
zujici se duvére v bankovni sektor a také k tomu, ze depozita v kyperskych bankach
(z velké ¢asti také ruskych firem) byla objemové velmi vysokd a nékolikandsobné
prekracovala objem kyperského hrubého doméciho produktu,’ nejvyznamnéjsi ky-
perské banky se staly insolventnimi. Doslo ke zhorseni ratingu Kypru a v disledku
popsanych skutecnosti k vyznamnym problémtm, které vyustily v ptijcky od Ruska,
evropskych instituci (zahrnujicich ECB) a Mezindrodniho ménového fondu. Pfesto

IP¥i¢inou relativné velmi vysokého objemu depozit v kyperskych bankich byly také vyhodné
danové podminky — proto se Kypr Casto oznacoval jako ,,danovy raj“
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vsechno byla efektivita monetarniho transmisniho mechanismu stabilni, pravdépo-
dobné v disledku priprav Kypru pro vstup do Eurozény a jeho nasledné realizace
v roce 2008 — tedy prijeti eura a monetarni politiky ECB (Theophanous, 2013; The
Economist, 2013; Clerides and Stephanou, 2009).

Obrazek 3.8: Stochasticka volatilita pro Kypr
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Z panelu grafl 3.8 je patrné, Ze stochasticka volatilita chybovych ¢lent rovnic uvazo-
vanych veli¢in neni v pripadé Kypru — obdobné jako tomu bylo v ptipadé Némecka —
prilis vyrazna (v porovnani se stochastickou volatilitou v pripadé Ceské republiky),
coz opét koresponduje s predchozimi vysledky.

3.2 Predikce vybranych makroekonomickych
velicin

V této casti prace bude provedena rekurzivni predikce vybranych makroekonomic-

kych veli¢in Ceské republiky, Némecka a Kypru. Konkrétné se bude jednat o predikci

hrubého doméciho produktu (HDP), harmonizovaného indexu spotiebitelskych cen

(HICP), nezaméstnanosti (UNE) a tfimeési¢ni Grokové miry komer¢nich bank (IR).

HDP a HICP jsou upraveny do tvaru procentnich zmén, UNE a IR jsou prevedeny
do tvaru diferenci. Pro predikci budou pouzity nasledujici modely:

 naivni model (naive),

 klasicky“ VAR model (VAR),

« BVAR model s neinformativni (difizni) apriorni hustotou (BVAR diff),
« BVAR model s Littermanovou apriorni hustotou (BVAR litt),

o BVAR model s prirozené konjugovanou apriorni hustotou (BVAR nc),

« BVAR model s nezévislou normélni-Wishartovou apriorni hustotou (BVAR
nw),

« BVAR model s vyuzitim techniky SSVS (BVAR ssvs).

2Co se ty¢e nastaveni apriornich hyperparametri u BVAR modelu s Littermanovou apriorni
hustotou, budeme zde vychazet z vysledka prace Vanka (2014), a hyperparametry a;a a, budou
nastaveny na hodnotu 0,2.
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Jak jiz bylo uvedeno vyse, ¢asovy rozsah proménnych bude v tomto pripadé od
2000Q1 do 2014Q4. Oproti prvni ¢asti empirické préace je tedy mirné zkracen, a to
z dlivodu snahy o eliminaci relativné extrémnich hodnot proménnych na konci 90.
let, které by ke zptesnéni predikce v blizké budoucnosti zfejmé nevedly. Predikce
bude provedena rekurzivné od roku 2009, tzn. ze bude k dispozici 24 jednokrokovych
predikei, 23 dvoukrokovych, ..., az 17 osmikrokovych.

Nasledné bude provedena kombinace predikei jak klasickym, tak bayesovskym
zpusobem a bude zkouman jak celkovy vliv kombinace predikci na jejich presnost,
tak rozdily mezi uvedenymi dvéma metodami.

3.2.1 Vysledky pro Ceskou republiku

Aby se neustéle neopakoval podobny komentar vysledku a nazvy modeli, bude pro-
vedeno souhrnnéjsi hodnoceni modelovych predikei vSech uvazovanych proménnych,
a to pro kazdy stat samostané.

Uvazované proménné — tedy hruby doméci produkt (HCP), harmonizovany index
spottebitelskych cen (HICP), nezaméstnanost (UNE) a trokovou miru komerénich
bank (IR) — predikoval v piipadé Ceské republiky nejlépe s vyraznym naskokem
BVAR model s nezavislou normélni-Wishartovou apriorni hustotou. Mimo néj mii-
zeme jesté vyzdvihnout BVAR model s vyuzitim techniky SSVS. Vysledky ,klasic-
kého“ VAR modelu lze celkové oznacit za primérné az mirné podprimérné a srov-
natelné s BVAR modelem s Littermanovou apriorni hustotou. Tyto dva jmenované
modely zpravidla prekonaly ¢i byly srovnatelné s BVAR modely s diftizni a prirozené
konjugovanou apriorni hustotou, ale naopak vyrazné zaostaly za BVAR modelem
s nezavislou normalni-Wishartovou apriorni hustotou a BVAR modelem s vyuzitim
techniky SSVS. Co se tyce vysledku naivni predikce, tu (B)VAR modely v pripadé
hrubého doméciho produktu a harmonizovaného indexu spotiebitelskych cen zpravi-
dla prekonaly. Za zminku vsak stoji jeji relativné dobré vysledky zejména ve vyssich
horizontech pri predikci nezaméstnanosti a tirokové miry.

Obrazek 3.9: Panel graft RMSFE pro veli¢iny Ceské republiky
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3.2.2 Vysledky pro Némecko

I v pripadé predikce vybranych veli¢in Némecka dominoval BVAR model s nezavis-
lou norméalni-Wishartovou apriorni hustotou. V ptripadé hrubého domaciho produktu
muzeme jesté vyzdvihnout BVAR model s vyuzitim techniky SSVS. Relativné dobré
vysledky také podaval BVAR model s Littermanovou apriorni hustotou, ktery zpra-
vidla mirné prekonal ,klasicky“ VAR model. Za nejhorsi muzeme oznacit vysledky
BVAR modelu s diftzni a prirozené konjugovanou apriorni hustotou. Vétsina mo-
delt zpravidla prekonala naivni predikci s vyjimkou vyssich horizontt v pripadé
nezameéstnanosti.
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Obrézek 3.10: Panel grafit RMSFE pro veli¢iny Némecka
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3.2.3 Vysledky pro Kypr

Co se tyce vysledki jednotlivych modelti pro uvazované velic¢iny v pripadé Kypru,
opét vyzdvihneme vykonnost BVAR modelu s nezavislou normalni-Wishartovou
apriorni hustotou (s vyjimkou predikce hrubého doméciho produktu).

Obrazek 3.11: Panel grafit RMSFE pro veli¢iny Kypru
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Dobré vysledky podaval také BVAR model s vyuzitim techniky SSVS a BVAR model
s Littermanovou apriorni hustotou. Vykonnost , klasického* VAR modelu lze oznacit
spise jako podprumérnou. Dodejme, ze modelova predikce zpravidla vyrazné preko-
nala naivni predikci, ktera se zda byt v pripadé Kypru pouzitelna pouze pti predikeci
hrubého domaéaciho produktu.

Jak bylo poznamenano v metodologii, okrajové bude kromé RMSFE zminéna
také SLPL (sum of log predictive likelihoods), kterd byla pti vypoctech sledovana.
V tomto kontextu k zadnym systematickym anomaliim nedochazelo a modely, které
predikovaly s relativné nizsimi RMSFE zpravidla zaroven vykazovaly vyssi hodnoty
SLPL, a s modely, jejichz predikce byly z hlediska RMSFE obdobné, byla spojena
obdobna hodnota SLPL.

3.2.4 Kombinace predikci

V této podkapitole bude provedena kombinace predikci vybranych modeld, a to
dvéma zptusoby — klasickym (jednoduchym prumérem) a bayesovskym (za pomoci
vah stanovenych na zakladé predikéni vérohodnosti). Poté se bude sledovat, zda
kombinace vede ke zpresnéni predikce ¢i nikoliv. Na zédkladé vysledkt z predcho-
zich podkapitol byly pro kombinaci vybrany tfi modely — BVAR model s nezavislou
normalni-Wishartovou apriorni hustotou, BVAR model s vyuzitim techniky SSVS
a BVAR model s Littermanovou apriorni hustotou. Pro zachovani prehlednosti bu-
dou prezentovany pouze vysledky, které opravdu vedly alespon k ¢astecnému zlepSeni
predikce.

Celkové lze shrnout, ze po urcité kombinaci predikci doslo k mirnému zlepseni
predikce v piipadé hrubého doméctho produktu a nezaméstnanosti Ceské republiky,
a v pripadé hrubého domaciho produktu a trokové miry Kypru. Vyvoj statistiky
RMSFE ilustruji grafy v obrazcich 3.12 a 3.13.

Co se tyce vysledki pro Ceskou republiku, v pfipadé hrubého doméciho pro-
duktu doslo ke zlepseni predikce po kombinaci vysledki BVAR modelu s nezavislou
normalni-Wishartovou apriorni hustotou a BVAR modelu s vyuzitim techniky SSVS,
a to za pouziti vah ziskanych na zakladé predikéni vérohodnosti. Konkrétné doslo ke
zlepseni predikce v horizontech 1, 2, 5 a 6. Taktéz pri predikci nezaméstnanosti doslo
ke zlepSeni po kombinaci BVAR modelu s nezavislou norméalni-Wishartovou apriorni
hustotou a BVAR modelu s vyuzitim techniky SSVS, a to jak za pouziti vah spo-
¢itanych na zdkladé predikéni vérohodnosti, tak jednoduchym primérem predikei.
Ke zptesnéni doslo pouze v nizkych horizontech, konktétné 1 a 2. Pokud porovname
vysledky ziskané za pouziti vah spocitanych s vyuzitim predikéni vérohodnosti (PL)
a vysledky ziskané jednoduchym prumeérem predikei (SA), mizeme uvést, ze pre-
dikce po kombinaci modeli s vyuzitim vah ziskanych z predikéni vérohodnosti byly
presnéjsi nez predikce ziskané jednoduchym primérovanim.

V pripadé Kypru doslo ze zpresnéni predikce hrubého doméciho produktu po
kombinaci vysledkit BVAR modelu s Littermanovou apriorni hustotou a BVAR mo-
delu s vyuzitim techniky SSVS, a to za pouziti obou typu kombinaci (PL i SA). Ke
zlepseni doslo v horizontech 2, 3 a 4 v pripadé pouziti PL vah a v horizontu 3 a 4
za pouziti jednoduchého prumérovani predikci. I v tomto pripadé vychazi ze vza-



62 Kapitola 3. Empiricka cast

jemného srovnani lépe metoda, ktera vyuziva vahy vypocitané na zakladé predikéni
vérohodnosti.

Obréazek 3.12: Kombinace predikei HDP a UNE Ceské republiky
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Jak bylo uvedeno vyse, ke zlepsSeni vysledku doslo také v pripadé tirokové miry, a to
po kombinaci predikci BVAR modelu s nezavislou normalni-Wishartovou apriorni
hustotou a BVAR modelu s vyuzitim techniky SSVS. Konkrétné se jedné o horizonty
1, 2 a 3, a to za pouziti PL vah.

Obréazek 3.13: Kombinace predikci HDP a IR Kypru
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V nésledujici kapitole budou diskutovany vybrané aspekty provedené analyzy.
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Kapitola 4

Diskuze

Prestoze byly riizné aspekty provedené analyzy a aplikace uvazovanych modela dis-
kutovany napri¢ celou diplomovou praci, budou na tomto misté shrnuty do samo-
statné kapitoly. Obé c¢ésti diplomové prace, tedy analyza monetarniho transmis-
niho mechanismu a predikce vybranych makroekonomickych veli¢in, budou vzhle-
dem k rozdilnosti pouzitych technik a modeli diskutovany samostatneé.

Co se tyce analyzy monetarniho transmisniho mechanismu, byl pouzit bayesian-
sky vektorovy autoregresni model s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou
volatilitou (TVP-BVAR-SV model). Prestoze jsou ,standardni“ (B)VAR modely
vhodnymi a casto pouzivanymi nastroji pro modelovani vzajemnych vztaht mezi
ekonomickymi veli¢cinami, predpokladaji, ze se jejich parametry v ¢ase neméni, coz
miize byt mimo jiné v pripadé analyzy monetarniho transmisniho mechanismu prilis
restriktivni a nezaddouci. Je proto pouzit model s casové proménnymi parametry.
Jak vSak bylo nékolika studiemi prokazano — kromé samotnych parametri se v case
muze ménit také rozptyl exogennich Soku — viz napt. Primiceri (2005) pro piipad
USA, Nakajima (2011) pro pripad Japonska, Mwabutwa (2013) pro pripad Malawi
nebo Franta, Horvath a Rusnak (2014) pro piipad Ceské republiky. A prévé proto by
meél v uvazovaném modelu byt pritomen mechanismus stochastické volatility. Primi-
ceri (2005) v navaznosti na vyc¢et studii vénujicich se zménam v monetéarni politice
(v USA) dokonce uvadi, ze kazdy relevantni pokus modelovat zmény v (monetérni)
politice a jejich strukturu a vzajemné vztahy by mél zahrnovat v ¢ase proménnou
kovarian¢éni matici Soku (inovaci). Zduraznuje také, ze modelovani ¢asové promén-
nych parametri a stochastické volatility je dilezité pro rozliseni zmén ve velikosti
exogennich Sokl a zmén v samotném transmisnim mechanismu. A napriklad Naka-
jima (2011) upozornuje, Ze pokud bychom neopravnéné ignorovali zmény ve volatilité
sokt a odhadli pouze TVP-VAR model, pravdépodobné bychom ziskali vychylené
odhady casové proménnych parametri. Na zakladé téchto argumenti byl tedy vyuzit
pravé VAR model s ¢asové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou.

Pro zdivodnéni vyuziti bayesianského pristupu miizeme pouzit argumenty Pri-
miceriho (2005), ktery uvadi, ze pti odhadu ,klasickou* metodou maximalni véro-
hodnosti bychom narazili na problém vysoké dimenzionality a nelinearity. U takto
slozitého modelu bychom se mohli setkat s problémem, Ze vérohodnost ma v pa-
rametrickém prostoru vice vrcholl, z nichz jsou nékteré v nezadoucich oblastech.

65
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Navic mohou byt tyto vrcholy velmi uzké, s ¢imz jsou spojeny dalsi problémy a ne-
presnosti. PTi pouziti bayesidanského pristupu lze tyto problémy prekonat vhodnym
nastavenim (neinformativnich) apriornich hustot na zadouci oblast parametrického
prostoru. Dalsi divod je vypocetni — prii , klasickém* pristupu je obecné velmi slo-
zité maximalizovat vérohodnostni funkci u parametrického prostoru s tak vysokou
dimenzi. V ramci bayesianského pristupu se lze k tomuto problému stavét s vyuzi-
tim Markov Chain Monte Carlo metod. Co se tyce konkrétniho pouzitého modelu, je
néasledovan postup Blakea a Mumtaze (2012), coz je modifikace Primiceriho (2005)
ptistupu. Dalsi mirnou modifikaci predstavuje napr. Nakajima (2011). TVP-BVAR-
SV modely se v soucasnych studiich zpravidla odvijeji od modelu Primiceriho (2005)
a mirné modifikace by nemély mit na vysledky vyznamny vliv.

Bayesiansky vektorovy autoregresni model s ¢asové proménnymi parametry a sto-
chastickou volatilitou vsak neni jediny sofistikovanéjsi model, ktery se ve spojitosti
s analyzou monetarniho transmisniho mechanismu vyuziva. V poslednich nékolika
letech se pro tyto tucely vyuzivaji zejména sofistikované dynamické stochastické mo-
dely vseobecné rovnovahy (DSGE modely), které jsou odvozeny z mikroekonomic-
kych zakladi a obsahuji fadu mechanismi, aby dany model odpovidal potiebam
pro modelovani ekonomickych vztaht pro uvazovanou ekonomiku. Pro DSGE model
Ceské narodni banky (tzv. ,,g3“ model) viz Andrle, Hlédik, Kamenik a VIcek (2009).
V souvislosti nejenom s DSGE modely se ¢asto provadi také Sokova a variancéni de-
kompozice, které mohou poslouzit k hlubsi analyze ekonomickych vztahi.

Dalsim aspektem pro diskuzi jsou pouzité ekonomické velic¢iny, které do modelu
vstupuji, jejich forma a celkovy pocet. Pouze tii proménné jsou v této praci pou-
zity v névaznosti na argumentaci Primiceriho (2005), ktery pouziva tento (relativné
maly) pocet proménnych z divodu vyhnuti se preparametrizovani modelu a nepres-
nostem s nim spojenym. Model obsahuje dva bloky, jeden ,nepoliticky* (non-policy
block) a jeden ,politicky*“ (policy block). Primiceri (2005) pouziva pro reprezentaci
nepolitického bloku HDP a inflaci a pro reprezentaci politického bloku pouziva t¥i-
mésicni urokovou miru (pro USA). Tato prace vsak nasleduje Blakea a Mumtaze
(2012) a pro vyjadieni nepolitického bloku pouzivda HDP a harmonizovany index
spotrebitelskych cen (potazmo inflaci), a pro vyjadreni politického bloku urokovou
miru centralni banky (repo sazba). Co se tyce nékterych dal$ich studii, napt. Mwa-
butwa (2013) a Franta, Horvath a Rusndk (2014) pouzivaji nasledujici modely malé
oteviené ekonomiky — HDP, index spotiebitelskych cen, tfimésiéni irokovou miru
a nominalni efektivni sménny kurz (Mwabutwa (2013) pro Malawi; Franta, Horvath
a Rusnak (2014) pro Ceskou republiku). Déle napi. Nakajima (2012) pouzivé — po-
dobné jako je pouzito v této praci — modely o tfech proménnych, a to HDP, index
spottebitelskych cen a kratkodobou ¢i stfednédobou trokovou miru (pro Japonsko).
Za zvazeni by tedy také stélo rozsiteni modelu o dalsi proménné (napf. sménny
kurz) ¢i obménu politického, pripadné nepolitického bloku proménnych, a sledovani
vlivu téchto zmén na celkové vysledky. Co se tyce formy proménnych, které do mo-
delu vstupuji, mizeme uvést nasledujici. Prestoze nékteri autoti zavadi proménné
do modelu v droviiovém tvaru (napt. Franta, Horvath a Rusnak (2014)), v této
praci vstupuji veli¢iny do modelu v ndvaznosti napft. na Blakea a Mumtaze (2012)
¢i Nakajimu (2012)) ve tvaru procentnich zmén ¢i diferenci.
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Co se tycCe druhé c¢asti prace, tedy predikci vybranych makroekonomickych velicin,
zde je pouziti bayesianského pristupu ,prirozené®, protoze — jak pise napt. Canova
(2007) — bayesianské VAR modely byly puvodné navrzeny pravé ke zlepSeni predikce.
Pocet proménnych byl v tomto pripadé zvolen z nemalé c¢asti na zakladé analyzy
Vanka (2014), ve které byl mimo jiné analyzovan vliv pfidani dodate¢nych promén-
nych na zlepseni predikce. Tento vliv se zpravidla ukazal byt dokonce jako negativni,
coz se da zduvodnit vysokym poc¢tem odhadovanych parametrii a z toho plynoucich
nepresnosti. Také proto jsou v této praci pro predikci vybranych makroekonomic-
kych veli¢in sestaveny relativné ,malé“ modely o ¢tyrech proménnych. Ackoliv se d&
argumentovat, ze nékteri autori pouzivaji vétsi pocet proménnych a presto dosahuji
presnéjsich predikei nez mensi modely — napt. Banbura, Giannone, Reichlin (2010) —
je nutno dodat, ze v téchto studiich jsou apriorni hustoty zpravidla vyrazné upraveny
prave pro praci s velkymi modely, pripadné samotné modely zahrnuji napr. faktoro-
vou modifikaci (a jedné se tak nikoliv o ,standardni“ VAR modely, ale o ,faktorové
rozsitené“ VAR modely — tzv. FAVAR modely). Co se tyce konkrétniho vybéru
proménnych, ty jsou vybrany castecné na zakladé ekonomické teorie, aby tvorily
smysluplnou soustavu ekonomickych vztaht, a castecné na zdkladé proménnych po-
uzitych ve studiich z kapitoly 2.2.1.

Predmétem diskuze mohou byt také pouzité apriorni hustoty. Jejich vycet sa-
moziejmé neni vycerpavajici a jak plyne z riznych studii uvadénych v pribéhu celé
prace, existuji i dalsi apriorni hustoty, pripadné modifikace apriornich hustot popsa-
nych. V této souvislosti by mohlo byt zajimavé rozsiteni provedené analyzy o BVAR
model se steady-state apriorni hustotou podle Villaniho (2009). Dalsim aspektem je
také nastaveni apriornich hyperparametrii nékterych apriornich hustot. Mezi nejpo-
uzivanéjsi z nich patii Littermanova apriorni hustota. V ramci té byly na zdkladé
analyzy Vanka (2014) stanoveny apriorni hyperparametry (a; a ay) ,prisnéji“ (na
nizsi hodnotu), coz je v souladu se studiemi Ni a Sun (2005) nebo Gupta (20006).

V praci Vanka (2014) bylo také ukédzano, ze pti vyssim fadu zpozdéni je vy-
raznéjsi rozdil v presnosti predikce mezi ,klasickym* a bayesidnskymi modely, a to
zejména v disledku v praci probirané redukce parametri spojené s nastavenim apri-
ornich hustot. To je v souladu s praci Carriero, Clark a Marcellino (2011). U modelt
s nizs$im radem zpozdéni nemusi byt rozdily natolik vyrazné, nicméné predikce mo-
delt je celkové presnéjsi. Na zakladé téchto poznatki a také informacnich kritérii byl
rad zpozdéni v této praci nastaven na relativné nizkou hodnotu 2. Na tomto misté
jesté uvedme poznamku k méreni presnosti predikce. V této praci byla za hlavni
statistiku pro tento cel zvolena RMSFE (root mean squared forecast error), kterd
zohlednuje rozdil mezi skuteénou a predikovanou hodnotou dané veliciny. RMSFE
vsak vyuziva pouze bodové predikce a nebere v potaz zbytek predikéniho rozdéleni.
Preferovanéjsi statistikou v ramci bayesovské predikce je proto nékdy predikéni véro-
hodnost (resp. suma jejich logaritmu — SLPL). Vzhledem k tomu, Ze nékdy RMSFE
a SLPL vedou k odlisnym zavéram (Koop a Korobilis, 2010), byla statistika SLPL
v priubéhu analyzy také sledovana. V tomto kontextu k zddnym systematickym ano-
maliim nedochézelo a modely, které predikovaly s relativné nizsimi RMSFE zpravidla
zaroven vykazovaly vyssi hodnoty SLPL, a s modely, jejichz predikce byly z hlediska
RMSFE obdobné, byla spojena i obdobna hodnota SLPL.
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Na zavér této ¢asti opét zminme DSGE modely, které se napt. v centralnich bankach
pro predikci hojné vyuzivaji. Pro piipad Ceské narodni banky lze opét odkazat na
praci Andrleho, Hlédika, Kamenika a Vicka (2009). Je nutno ovSsem podotknout,
ze sofistikovanéjsi DSGE modely jsou vzhledem ke své komplexnosti a vypocetni
narocnosti predmétem zpravidla praci dizertacnich, nikoliv diplomovych.



Z.aver

Tato diplomova prace se zabyvala bayesianskymi technikami analyzy ekonomickych
casovych fad. V prvni kapitole byly predstaveny bayesidnské vektorové autoregresni
modely s rtiznymi apriornimi hustotami, bayesiansky vektorovy autoregresni model
s Casové proménnymi parametry a stochastickou volatilitou, a odhadové techniky;,
které se v souvislosti s nimi vyuzivaji.

Druha kapitola prace popsala monetarni transmisni mechanismus a metodologii
predikce pomoci bayesidnskych model véetné kombinace predikci. Na zavér také
predstavila pouzité modely a data, se kterymi se pracovalo v treti — empirické —
kapitole této diplomové prace.

Treti kapitola se skladala ze dvou c¢asti. V prvni z nich byl analyzovan mo-
netarn{ transmisni mechanismus Ceské republiky, Némecka a Kypru, a to pomoci
bayesianského vektorového autoregresniho modelu s ¢asové proménnymi parametry
a stochastickou volatilitou. Grafy impulznich odezev ukazaly, Ze zatimco v pripadé
Ceské republiky lze sledovat vikyvy v intenzité reakce inflace a riistu HDP na mone-
tarni Sok, v pripadé Némecka a Kypru jsou reakce uvedenych veli¢in na monetarni
Sok po sledované obdobi relativné stabilni. Vysledky pro Ceskou republiku byly
oduvodnény predevsim vyvojem mezibankovnich trokovych sazeb a devizovymi in-
tervencemi Ceské narodni banky. Vysledky pro Némecko a Kypr byly zdivodnény
predevsim ¢lenstvim v Eurozéné a monetarni politikou Evropské centralni banky. Ve
druhé casti treti kapitoly byla provedena predikce vybranych makroekonomickych
veli¢in uvedenych stattt pomoci bayesianskych vektorovych autoregresnich model
s riznymi apriornimi hustotami. Vysledky ukazaly, ze nejlepsimi predikénimi schop-
nostmi (z hlediska nejnizsich RMSFE statistik) disponuje bayesidnsky vektorovy
autoregresni model s nezavislou norméalni-Wishartovou apriorni hustotou a s vyu-
zitim techniky SSVS. Déle lze uvést model s Littermanovou apriorni hustotou. Pri
porovnani bayesianskych VAR modelu s klasickym lze uvést, ze predikéni schopnosti
klasického jsou primérné az mirné podpriumérné. Co se tyce naivni predikce, ta po-
davala relativné dobré vysledky ve vyssich horizontech naptiklad v pripadé predikce
nezaméstnanosti a trokové miry Ceské republiky a Némecka. Modelové predikee ji
vsak ve veétsiné pripadi zpravidla prekonala. Nésledné byla provedena kombinace
predikei nejlepsich modelt, a to bayesidanskym zptsobem (pomoci vah vypoéitanych
na zakladé predik¢ni vérohodnosti) a nebayesianskym zptisobem (jednoduchym pri-
mérem predikei). Vysledky ukézaly, ze v nékterych piipadech 1ze kombinaci predikei
dosdhnout mirného zlepseni predikce v urcitych horizontech, pricemz lepsi vysledky
byly dosahovany po kombinaci predikci bayesianskym zptisobem.
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