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Анотацiя

Регiональнi економiчнi данi стають все дедалi цiкавiшими для аналiзу та
поточного прогнозування (nowcast). Але вони мають короткi часовi ряди, що
ускладнює побудову векторно-авторегресiйної моделi, адже вони матимуть
малу точнiсть. Також на це впливає затримка публiкацiї даних. В кращому
випадку регiональнi економiчнi показники публiкуються кожен квартал, в
гiршому випадку кожен рiк. Це приводить до того, що в нашiй моделi є багато
пропущених даних i до погiршення результатiв моделi.

У цiй роботi ми працюватимемо з регiональними даними по українським
областям. Цi данi мають пропуски по деяким кварталам через затримку пу-
бiлкацiї даних. Саме тому в цiй роботi ми будемо працювати з моделями змi-
шаних частотностей (MF-VAR). Ми вирiшуємо цю проблему “нерiвних країв”
рiзними методами i в кiнцi дослiдження порiвняємо їх всiх мiж собою за ме-
триками 𝑀𝑆𝐸 та 𝑅𝑀𝑆𝐸.

Примiтки

Для оформлення роботи використовувались методи штучного iнтелекту.
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1 Вступ

1.1 Актуальнiсть

У зв’язку з вiйськовим станом в якому перебуває Україна, ми дуже зале-
жнi вiд макроекономiчних показникiв таких як ВВП чи iнфляцiя, якi впли-
вають на рiст чи падiння економiки. А це у свою чергу впливає на рiвень
доходу громадян, рiвень пiдтримки Збройних Сил України та економiчну
стабiльнiсть держави в цiлому. Саме тому питання передбачення макроеко-
номiчних показникiв є дуже важливою задачею для українських фiнансистiв
сьогоднi. I тому найголовнiшою задачею є побудова якнайточнiшою моделi,
яка здатна буде передбачати на регiональному рiвнi ВВП та iнфляцiю.

1.2 Мета i завдання дослiдження

Метою квалiфiкацiйної роботи є порiвняльний аналiз класичних вектор-
них авторегресiйних моделей (VAR) та моделей зi змiшаними частотностями
(MF-VAR) у задачах прогнозування ВВП, а також оцiнка переваг викори-
стання рiзночастотної iнформацiї для пiдвищення точностi коротко- та сере-
дньострокових прогнозiв.

Завдання дослiдження

1. Провести огляд теоретичних основ класичних VAR моделей та їх засто-
сування у макроекономiчному прогнозуваннi ВВП.

2. Розглянути методологiю MF-VAR моделей, зокрема принципи iнтеграцiї
змiнних з рiзною частотою спостережень та їх економетричнi припущен-
ня.

3. Сформувати набiр макроекономiчних даних для аналiзу, що включає
квартальнi показники ВВП та мiсячнi iндикатори економiчної активно-
стi (промислове виробництво, iнфляцiя, зайнятiсть, роздрiбна торгiвля
тощо).

4. Провести попередню обробку даних, включаючи трансформацiї, сезонне
коригування та перевiрку стацiонарностi часових рядiв.
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5. Побудувати класичну VAR модель на основi агрегованих даних з одна-
ковою частотою.

6. Побудувати MF-VAR модель з використанням квартальних i мiсячних
змiнних без попередньої агрегацiї високочастотних даних.

7. Порiвняти якiсть прогнозiв ВВП, отриманих за допомогою VAR та MF-
VAR моделей, з використанням стандартних критерiїв точностi прогно-
зування (RMSE, MAE тощо).

8. Проаналiзувати чутливiсть результатiв до вибору лагової структури та
набору пояснювальних змiнних.

9. Сформулювати висновки щодо доцiльностi застосування MF-VAR моде-
лей для макроекономiчного аналiзу та прогнозування ВВП.

Очiкуванi результати
У результатi виконання квалiфiкацiйної роботи очiкується отримання по-

рiвняльної оцiнки ефективностi класичних VAR та MF-VAR моделей у про-
гнозуваннi ВВП. Робота має продемонструвати, чи забезпечує використання
рiзночастотних даних покращення прогнозної здатностi моделей, а також ви-
значити умови, за яких MF-VAR пiдхiд є методологiчно та практично доцiль-
ним для макроекономiчних дослiджень.
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2 VAR модель

Векторна авторегресiйна модель (VAR) [5] — це статистичний iнструмент,
який використовується для дослiдження динамiчних зв’язкiв мiж кiлькома
змiнними часових рядiв. У VAR-моделях береться взаємозв’язок одночасно
вiд декiлькох змiнних. Досягається це тим, що кожна змiнна представлена
як функцiя, яка залежить не лише вiд її попереднiх значень, а й минулих
значень iнших змiнних. У VAR-моделi кожна змiнна регресує за власними
вiдставаними значеннями та значеннями iнших змiнних у моделi.

2.1 Математична форма VAR моделi

VAR-модель математично представлена як система рiвнянь, де кожне рiв-
няння описує поведiнку однiєї змiнної як функцiю власних вiдставаних, на
якийсь порядок 𝑝, значень. Це означає, що 𝑝 в моделi VAR(p) позначає вiд
якої кiлькостi крокiв залежить наша модель. Математично це описується так:

𝑌𝑡 = 𝑐+ Φ1𝑌𝑡−1 + Φ2𝑌𝑡−2 + · · ·+ Φ𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡

Де:

• 𝑌𝑡: значення часового ряду в момент часу 𝑡.

• 𝑐: вектор констант.

• Φ𝑝: авторегресiйнi коєфiцiєнти для лагу 𝑝.

• 𝑌𝑡−𝑝: значення часових рядiв з лагами 1, 2, · · · , 𝑝 до моменту часу 𝑡.

• 𝜖𝑡: шоки або по-iншому випадковi стрибки.

2.2 Принципи роботи VAR-моделi

1. Лiнiйнiсть: залежностi мiж змiнними мають бути лiнiйнi.

2. Стацiонарнiсть: часовi ряди мусять бути стацiонарними, тобто детрен-
дованими.
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3. Немає iдеальної мультиколiнеарностi: тобто змiннi не залежать одна
вiд одної повнiстю лiнiйно.

4. Немає автокореляцiї: залишки не послiдовно корелюють.

5. Гомоскедастичнiсть: дисперсiя залишкiв постiйна.

6. Достатня спостережуванiсть: данi для оцiнки параметрiв адекватнi i
в моделi немає викидiв.

7. Слабка екзогеннiсть: тобто фактори, якi задаються поза моделлю, але
таких факторiв мало.

2.3 Приклад авторегресiйної моделi

Припустимо, ми маємо модель з двох незалежних змiнних: ВВП та iн-
фляцiї. Система рiвнянь для VAR-моделi з кроком 1 (тобто кожна змiнна
залежить лише вiд одного попереднього кроку) виглядатиме, як:⎧⎨⎩𝐺𝐷𝑃𝑡

1 = 𝑐1 + 𝑎11𝐺𝐷𝑃𝑡−1 + 𝑎12𝐼𝑁𝐹𝑡−1 + 𝜖1,𝑡

𝐼𝑁𝐹𝑡
2 = 𝑐2 + 𝑎21𝐺𝐷𝑃𝑡−1 + 𝑎22𝐼𝑁𝐹𝑡−1 + 𝜖2,𝑡

Φ𝑝 =

[︃
𝑎11 𝑎12

𝑎21 𝑎22

]︃
Тобто модель ВВП залежить вiд значень ВВП та iнфляцiї на попередньому
кроцi та “бiлому” шумi. Для моделей, якi залежать вiд бiльшої кiлькостi кро-
кiв (лагiв) додається добуток матрицi авторегресiйних коєфiцiєнтiв Φ𝑝. Де
кофiцiєнти Φ𝑝 це:

• 𝑎11: показує як показник ВВП на попередньому кроцi впливає на теперi-
шнiй ВВП.

• 𝑎12: показує як показник ВВП на попередньому кроцi впливає на теперi-
шню iнфляцiю.

• 𝑎21: показує як попередня змiна iнфляцiї впливає на теперiшнiй ВВП.
2GDP тут позначає ВВП
2INF тут позначає iнфляцiю
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• 𝑎22: показує як попередня змiна ВВП впливає на теперiшню iнфляцiю.

2.4 Застосування в макроекономiцi

VAR-моделi є надзвичайно-важливими в макроекономiцi, адже окрiм зви-
чайних регресiйних моделей, якi здатнi передбачати значення на крок впе-
ред, вони дозволяють робити короткостроковий прогноз (nowcast), що є дуже
впливовим аспектом, адже дозволяє завдяки цьому корегувати нашi прогнози
макроекономiчних показникiв на поточний перiод часу.

Також одним з найважливiших застосувань видiляють аналiз iмпуль-
сних вiдгукiв (IRF). Вiн дозволяє побачити як аномальне значення в однiй
змiннiй вплине на iншi змiннi протягом наступних перiодiв. Наприклад, за
допомогою можна вiдстежити наскiльки впаде ВВП протягом найближчих
майбутнiх перiодiв при теперiшньому зiбльшеннi тарифiв.

Щоб знайти графiки iмпульсних вiдгукiв перепишемо VAR модель у фор-
му VMA[8] (Vector moving average):

𝑌𝑡 = 𝜇+
∞∑︁
𝑖=0

Φ𝑖𝜖𝑡−𝑖

В цьому рiвняннi Φ𝑖 представляє собою матрицю iмпульсних вiдгукiв, якi ми
можемо бачити на графiках нижче.
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3 MF-VAR модель[1]

VAR-моделi тренуються лише на повних датасетах, тобто тих, де немає
пропущених значень. Але зазвичай, регiональнi економiчнi показники публi-
куються рiдше за нацiональнi, наприклад, там де є щоквартальнi нацiональ-
нi показники, в регiональних даних є лише рiчнi. Таким чином в датасетi є
пропущенi значення по регiональним показникам. Вирiшенням цiєї проблеми
є VAR моделi змiшаних частотностей. Також ця модель дозволяє працюва-
ти з даними, якi мають “рваний” край, тобто деякi показники закiнчуються
ранiше за iншi. Вирiшенням цiєї проблеми є фiльтр Калмана, який створює
прихованi стани, використовуючи кореляцiю з iснуючих показникiв. Цей вид
прогнозування називається nowcasting, тобто прогнозування на поточний
перiод, заповнюючи пропуски в даних. У свою чергу, MF-VAR моделi є ефе-
ктивнiшими за звичайнi VAR моделi, адже у VAR-моделях застосовують про-
сту iнтерполяцiю, яка не завжди є вирiшенням проблем з генерацiєю даних,
на вiдмiну вiд MF-VAR моделей.

3.1 Байєсова ймовiрнiсть[11]

Теорема Байєса є одним з найкращих та найвдалiших прикладiв застосу-
вання VAR моделей зi змiшаними частотностями, адже теорема описує умов-
ну ймовiрнiсть подiї, а в нашому випадку це ймовiрнiсть подiї, значення якої
ми не знаємо. В загальному видi формула така:

𝑃 (𝐻|𝐸) =
𝑃 (𝐸|𝐻) · 𝑃 (𝐻)

𝑃 (𝐸)

• H: гiпотеза про данi. Тобто нашi данi, яких немає в моделi, але ми хочемо
їх нагенерувати.

• E: реальнi данi, якi присутнi в нашому датасетi.

• P(H): апрiорна ймовiрнiсть подiї H. Перефразовуючи на проблематику
моделi, це нашi припущення про данi H.

• P(E|H): ймовiрнiсть подiї H за умови E, також називають як функцiю
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правдоподiбностi. Це визначає наскiльки пiдiбрана модель вiдповiдає ре-
альним даним.

• P(H|E): апостерiорна ймовiрнiсть або результат моделi. Вона тим, що ми
хочемо знати ймовiрнiсть гiпотези, яку ми поставили за умових реальних
даних.

Minnesota prior

В моделях, де ми маємо мало спостережень, тренуючи MF-VAR модель,
ми скорiш за все стикнемось з перенавчанням моделi. Це з-за того, що даних
вiдносно мало i модель починає шукати закономiрностi, де їх немає. Вирiшен-
ням цiєї проблеми є Мiннесотська апрiорна ймовiрнiсть. Воно не намагається
шукати закономiрностi, а йде шляхом випадкового блукання. Основнi припу-
щення:

1. Значення змiнної в момент часу 𝑡 це значення цiєї змiнної в момент часу
𝑡− 1 плюс “бiлий” шум.

2. Вплив далеких лагiв є несуттєвим.

3. Вплив iнших змiнних на спостережувану слабший, нiж вплив самої на
себе.

Самi прiори задаються наступним чином[2]:

𝑉𝑖,𝑘𝑘 =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝑘1
𝑙2 , де 𝑘1 це стиснення для власних лагiв змiнної
𝑘2𝑠

2
𝑖

𝑙2𝑠2𝑗
, де 𝑘2 це стиснення для iнших лагiв змiнної

𝑘3𝑠
2
𝑖

𝑠2𝑗
, де 𝑘3 це стиснення для лагiв екзогенних змiнних

𝑘4𝑠
2
𝑖 , де 𝑘4 це стиснення для константи

Так ми маємо формули для розрахунку усiх параметрiв для моделi, якi до-
зволяють точнiше налаштовувати модель. Завдяки цьому методу ми робимо
модель простiшою, яка не перенавчається i не залежить вiд дуже великої
кiлькостi параметрiв.
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Алгоритм Гiббса

Наш датасет мiстить багато нацiональних та регiональних даних, робля-
чи його дуже важким для пiдбору параметрiв для моделi. В цiй задачi нам
допомагає алгоритм Гiббса. Вiн працює iтеративним методом в такi кроки:

1. Оцiнка даних на припущеннi, що ми знаємо модель.

2. Оцiнюємо параметри моделi.

3. Повторємо процес декiлька тисяч разiв.

Таким чином ми отримуємо апостерiорний розподiл за допомогою якого мо-
жна знайти найбiльш ймовiрне значення для пропущених даних.

3.2 Групування змiнних

Цей метод працює, коли в нас деякi змiннi є мiсячними, а деякi є квар-
тальними. Ми прдеставляємо 𝑌𝑡 як вектор-стовпчик з 4 змiнних, де одна квар-
тальна змiнна, а iншi 3 є мiсячними. Тобто,

𝑌𝑡 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑥1𝑡

𝑥2𝑡,𝑚1

𝑥2𝑡,𝑚2

𝑥2𝑡,𝑚3

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
I далi ми записуємо звичайне рiвняння векторної авторегресiї:

𝑌𝑡 = 𝑐+ Φ1𝑌𝑡−1 + Φ2𝑌𝑡−2 + · · ·+ Φ𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡

Таким чином ми уникнули складних перетворень моделi, щоб нагенеру-
вати значення та не застосовували складний метод Калмана. Але недолiки
полягають в тому, що метод групування змiнних добре працює для змiнних,
якi мають великий часовий ряд. А в нашому прикладi з регiональними дани-
ми це створює проблеми, адже бiльшiсть даних там з 2015 до 2025.
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4 Робота з даними

Для даних ми вiзьмемо макроекономiчнi показники з Державної служби
статистики[12]. Основнi данi з якими ми будемо звiряти зi статею[4]. Основна
проблема полягає в тому, що макроекономiчнi данi пубiлкуються з великою
затримкою, а через специфiкацiї VAR моделi, ми не можемо працювати з
даними, якi мають пропуски. Тому модель буде складатись з кiлькох лише
показникiв, бо додавання до моделi ще бiльшої кiлькостi показникiв, задля
збiльшення якостi прогнозування, призведе до перенавчання моделi i незда-
тностi адекватно робити прогнозування. Але ще перед тренуванням моделi-
необхiдно зробити наступнi трансформацiї для даних:

1. Логарифмування. Для даних, якi мають числовi значення, а не вiдсо-
ток, необхiдно робити логарифмування, щоб зменшити абсолютнi значе-
ння. Це дуже важливо, адже якщо цього не зробити, то похибка моделi
може становити декiлькох вiдсоткiв, що вiдчутно для таких макроеконо-
мiчних показникiв як ВВП.

2. Стацiонарнiсть. Це є однiєю з найважливiших трансформацiй для да-
них моделi. Адже стацiонарнiсть ряду означає постiйнi середнє та дис-
персiю, що означає, що модель не буде коливатись з часом. Зазвичай для
усунення стацiонарностi беруть першi рiзницi мiж поточним та минулим
значенням. Далi за тестом Дiкi-Фулера перевiряють цей ряд на нормаль-
нiсть i якщо треба ще раз беруть першi рiзницi.

3. Сезоннiсть. Це коливання, якi вiдбуваються через певнi промiжки часу.
Для часових рядiв це є дуже великою проблемою, адже модель може за-
вчити цей паттерн i постiйно слiдувати лише цьому тренду. Таким чином
ми маємо недонавчання моделi з яким боряться шляхом синусоїдальних
рядiв або моделi SARIMA. Також є метод фiктивних змiнних, вiн працює
за методом додавання нових бiнарних змiнних до моделi, задля усунення
тренду. Метод фiктивних змiнних працює лише з категорiальними змiн-
ними, але для часових рядiв ми можемо представити 4 квартали як 4
рiзнi категорiї. Це дозволяє нам легше зловити взаємозв’язок мiж часом
i даними для виокремлення тренду.
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Пiсля цих трансформацiй в нас будуть чистi данi на яких можна тре-
нувати VAR модель. Отриманi результати будуть показувати не абсолютне
значення, а будуть залишками. Тому пiсля отримання прогнозiв необхiдно
їх повернути до звичайного розмiру через додавання до останнього значен-
ня суми залишкiв та пiднесення його до експоненти, якщо було застосовано
логарифмування.

4.1 Опис даних

• ВВП України. Позначає валовий продукт України в мiльйонах гривнях.
Присутнiй щоквартально починаючи з 2015 року.

• Iндекс цiн. Позначає змiну цiн порiвняно з попереднiм мiсяцем. Прису-
тнiй щомiсячно з серпня 1991 року.

• Iндекс зарплат. Змiна середньої зарплати окремо по Українi та Київ-
ськiй областi.

• Експорт i iмпорт товарiв. Експорт товарiв це процес вивезення то-
варiв в iншi країни. Оцiнюється в мiльйонах гривнях. Iмпорт товарiв це
закупiвля товарiв з iнших країн. Оцiнюється в мiльйонах гривнях. Оби-
два показники присутнi в датасетi моделi, починаючи з першого кварталу
2015 року.

• Зайнятiсть. Вимiрює кiлькiсть працездатних людей, якi мають роботу.
Данi присутнi по Українi та Київськiй областi, публiкуються з першого
квартлу 2015 року.

• Iндикатори дiлової впевненостi. Це композитнi показники, якi базу-
ються на опитуваннях пiдприємств в рiзних галузях. Данi присутнi по
фiнансовiй сферi, сферi послуг та будiвництвi. Публiкуються з першого
кварталу 2015 року.

• Житлова площа. Загальна площа двокiмнатних квартир по Українi
загалом та Київськiй областi. Данi публiкуються з першого кварталу 2018
року.
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• Регiональний валовий продукт. Позначає валовий продукт Київської
областi. Публiкується з 2004 року щорiчно.
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5 Результати VAR моделi

Перша модель на якiй були натренованi данi це проста VAR-модель, на-
тренована з-за допомогою пакету 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑠𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑠.𝑡𝑠𝑎.𝑎𝑝𝑖[10]. VAR-модель не вмiє
працювати з пропущеними даними, тому основною проблемою цiєї моделi
стало те, що занадто мало спострежень було по кожному параметру. Також
велика проблема полягала в тому, що регiональний валовий продукт публiку-
ється лише раз на рiк. Вирiшенням цiєї проблеми став метод iнтерполяцiї, що
з’єднує плавно точки. Цей метод хороший, якщо нам просто треба значення,
але у великих моделях таке не використовують, бо по кварталам можуть бу-
ти неочiкуванi пiдйоми або падiння значень, але iнтерполяцiя цього виявити
не зможе.

Натренувавши модель, маємо таку кореляцiйну матрицю для залишкiв:
На цiй матрицi видно, що нема дуже сильних зв’язкiв мiж якимись двома

gdp_ua enterprises kyiv_gdp sal_ind_kyiv infl_ukr
gdp_ua 1.000000 0.267030 -0.589607 -0.529271 -0.082057
enterprises 0.267030 1.000000 -0.668464 -0.571441 0.692032
kyiv_gdp -0.589607 -0.668464 1.000000 0.853162 -0.302650
sal_ind_kyiv -0.529271 -0.571441 0.853162 1.000000 -0.580071
infl_ukr -0.082057 0.692032 -0.302650 -0.580071 1.000000

Табл. 1: Кореляцiйна матриця для залишкiв

змiнними. ВВП України найбiльше корелює з валовим продуктом Київської
областi, що логiчно. Але кореляцiя вiд’ємна, що можна пояснити вiдтоком
капiталу до областi. Також причина чому кореляцiя мiж Київською обла-
стю i Україною вiд’ємна в тому, що Київщина, де розташовано бiльшiсть IT-
пiдприємств, швидше реагує на глобальнi змiни. Та сама причина негативної
кореляцiї i для зарплат Київської областi. Змiни кiлькостi пiдприємств нега-
тивно корелюють з усiма Київськими показниками, що можна пояснити тим,
що дуже не рентабельно вiдкривати бiзнес через високi цiни. В той же час
збiльшення пiдприємств збiльшує змiну iнфляцiї.
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5.1 Результати для ВВП України

Прогноз VAR-моделi для ВВП України: gdp_ua = −0.24 + 0.37𝑄2 +

0.45𝑄3+0.29𝑄4−0.06 ·𝑔𝑑𝑝𝑡−1+0.53 ·𝑒𝑛𝑡𝑡−1+0.28 ·𝑘𝑦𝑖𝑣_𝑔𝑡−1+0.003 ·𝑠𝑎𝑙𝑡−1+

0.005 · 𝑖𝑛𝑓𝑙𝑡−1 − 1.57 · 𝑒𝑚𝑝𝑙𝑡−1.
Таким чином видно, ми побудували VAR модель для ВВП. Перед трену-

ванням моделi, данi були роздiленнi так, щоб останнiй рiк з 4 кварталiв йшов
на тестування з передбаченими даними моделi. На наступних малюнках ре-
зультати роботи моделi для ВВП України.

Рис. 1: Графiк залишкiв для ВВП

На малюнку можна бачити графiк залишкiв для ВВП України. Для iн-
терпретацiї це змiна ВВП мiж двома кварталами. Можна бачити, що модель
iдеально впiймала тренд та сезоннiсть. Єдина мала похибка полягає в першiй
точцi, де модель зпрогнозувала бiльшу набагато змiну значень для другого
кварталу. Модель навчалась на даних, де не було викидiв через полiтичнi
подiї, а перша прогнозована точка позначає другий квартал 2020 року. Саме
тодi була епiдемiя ковiду i були заборони на масовi скупчення людей, са-
ме тому люди залишались вдома i витрачали менше тим самим держава не
отримувала прибуток.
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Рис. 2: ВВП України

На графiку видно, що модель дуже добре впймала тренд та сезоннiсть,
що було вже сказано в попередньому пунктi. Але тут ми вже повернулись
до нормальних значень методом додавання до останнього значення суми за-
лишкiв та пiднесенням до експоненти. Таким чином ми повернули масштаб
оригiнальних значень. Модель трохи переоцiнила ВВП, але всеодно результат
є дуже хорошим зважаючи на такий малий датасет та простоту моделi.

5.2 Результати для iнфляцiї України

Прогноз для VAR моделi для iнфляцiї: infl_ua = 2.14− 11.09 ·𝑄2+2.33 ·
𝑄3+6.57·𝑄4−38.15·𝑔𝑑𝑝𝑢𝑎𝑡−1+43.86·𝑒𝑛𝑡𝑡−1−9.04·𝑔𝑑𝑝𝑘𝑦𝑖𝑣𝑡−1+0.19·𝑠𝑎𝑙𝑡−1−0.22·
𝑔𝑑𝑝𝑢𝑎𝑡−1. Серед усiх змiнних модель видiлила декiлька, якi є статистично-
значущими (𝑝𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0.05). Це Q2, Q4, gdpua та enterprises. Це логiчно, адже
показники за квартали явно показують коли найймовiрнiше зросте iнфляцiя,
таке саме можна сказати про ВВП. Щодо показника кiлькостi пiдприємств, то
модель неочiкувано сказала, що цей показник є значущим та має найбiльший
коєфiцiєнт з усiх iнших. Це означає, що при збiльшеннi кiлькостi пiдприємств
збiльшується i iнфляцiя. Напряму знайти причину цього складно, адже не
володiю обширними знаннями з макрофiнансiв, але це цiкава ситуацiя для
аналiзу.
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Рис. 3: Графiк залишкiв для Iнфляцiї України

Модель добре вгадала тренд для iнфляцiї, що можна бачити з рисунку
вище.

Рис. 4: Iнфляцiя України

Для актуальних значень модель помилилась трохи з прогнозом на остан-
нiй квартал 2020 року. Це пояснюється тим, що в кiнцi 2020 року вже почали
знiмати обмеження пов’язанi з епiдемiєю ковiду, тому i iндекс цiн зрiс майже
на 1%. Модель про це не знала, тому зробила неправильне припущення.
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5.3 Iмпульсно-перехiднi функцiї (IRF)

В аналiзi часових рядiв iмпульсно-перехiднi функцiї дозволяють побачити
як система реагує на “шок” однiєї зi змiнної. Вона вiдстежує взаємодинамiку
змiнної, у якої на попередньому кроцi стався “шок” на те як це впливає на iншi
змiннi. Зазвичай система швидко оговтується вiд раптових стрибкiв значень
i вплив “шокiв” згасає до нуля.

Наприклад, для ВВП України маємо такi графiки iмпульсно-перехiдних
функцiй:

Рис. 5: Iмпульсно-перехiднi функцiї для ВВП

Як бачимо, є позитивний рiст ВВП та кiлькостi пiдприємств. В перший
перiод довiрчi iнтервали не включають нуль, тому можна сказати, що вплив
“шоку” доволi суттєвий. З часом цi функцiї наближаються до нуля, що гово-
рить про те, що вплив викиду є лише на найближчi квартали.

Рис. 6: Iмпульсно-перехiднi функцiї для ВВП
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Єдиний негативний вплив при позитивному “шоковi” є на iндекс зарплат в
Києвi. Це можна пояснити тим, що при збiльшеннi ВВП покращується еконо-
мiчне життя регiонiв i повiльнiше ростуть зарплати. Також може бути таке,
що в модель не була включена важлива змiнна, яка б могла пояснити це
падiння.

Загалом динамiка для всiх змiнних є схожою на динамiку графiкiв вище
для ВВП. При позитивному збiльшеннi одного показника зазвичай ростуть i
iншi. Лише деякi показують спад, але це може бути з-за не доданих змiнних
до моделi.
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6 Результати BVAR моделi

BVAR модель працює за схожим принципом як i попередня VAR модель,
тiльки вже вона складнiша, адже в нiй присутнi Мiннесотський прiор та
iтеративний алгоритм Гiббса, якi пiдганаяють модель. Мiннесотський прi-
ор працює за принципом, що найкращий прогноз для змiнної формується зi
значення цiєї ж змiнної на попередньому кроцi. Таким чином ми позбуває-
мось перенавчання моделi, де VAR модель намагалась пiдлаштуватись пiд
кожну змiнну. Це ж робить BVAR кращою для навчання на малих датасет,
де перенавчання дуже легко отримати через малу вибiрку даних. Алгоритм
Гiббса пiдбирає iтеративним методом пiдбирає найкращi коєфiцiєнти для ко-
жної змiнної у моделi i бере медiанне значення. Таким чином ми отримаємо
плавну лiнiю для прогнозiв, адже на декiлькох тисячах iтерацiй модель ви-
рiвняється. Таким чином ми вирiшуємо проблему шокiв, коли прогноз може
сильно пiти вгору чи вниз. Ця ж модель припускає, що часовий ряд продов-
жить в майбутньому йти чiткою горизонтальною лiнiєю, незважаючи на рiзкi
шоки даних.

Цю модель було реалiзовано з-за допомогою пакету BVAR[6] на мовi про-
грамування R[7]. BVAR модель також працює виключно з повними даними.
Тому ми вимушенi працювати з малим датасетом i генерувати вiдсутнi квар-
тальнi данi з-за допомогою iнтерполяцiї. Але завдяки методам Мiннесотських
прiорiв та алгоритму Гiббса вона є стабiльнiшою i не зважає сильно на шоки.

6.1 Коєфiцiєнти для BVAR моделi

Як вже було сказано ранiше BVAR модель працює за алгоритмами, якi
кажуть, що найкраще значення для змiнної на наступному кроцi це значення
її на попередньому кроцi. Модель зануляє майже всi iншi параметри, адже так
вона стає прогнозованiшою та менш вразливою до шокiв, наприклад, якщо
одне зi значень сильно пiднiметься. Адже за економетричними припущеннями
макроекономiчнi показники мають здатнiсть вiдновлюватись вiд шокiв, що
лежить в основi BVAR моделi.
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Рис. 7: Розподiл коєфiцiєнтiв для ВВП України

На графiку ми бачимо розподiл коєфiцiєнтiв, якi визначила модель з-за
допомогою алгоритму Гiббса з 5000 iтерацiй. Можна бачити, що лише для
ВВП України модель визначила ненульовi коєфiцiєнти, що пiдтверджує ро-
боту Мiннесотського прiору, який вважає несуттєвими iншi змiннi у прогно-
зуваннi. Але цей розподiл для ВВП України є доволi широким з чого можна
сказати, що модель сумнiвалась в виставленнi коєфiцiєнтiв, що скорiш за все
свiдчить на те, що є ще данi, якi пояснюють ВВП України i не включенi до
цiєї моделi.

Наступний графiк iлюструє такий же розподiл коєфiцiєнтiв, але вже для
ВВП Київської областi. I тут модель доволi впевнено визначила, що най-
бiльше ВВП Київської областi залежить вiд значень цiєї ж колонки, але за
попереднiй перiод. А всi iншi змiннi є несуттєвими. Також всi змiннi мають
доволi вузький дзвiн розподiлу, що говорить про те, що модель впевнена в
коєфiцiєнтах.
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Рис. 8: Розподiл коєфiцiєнтiв для ВРП Київської областi

Рис. 9: Розподiл коєфiцiєнтiв для iнфляцiї України
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Для iнфляцiї України графiки розподiлiв такi самi як i для iнших змiн-
них. Модель тут також визначила, що найкраще наступне значення iнфляцiї
залежить вiд попереднього.

6.2 Прогнози BVAR моделi

Наступний графiк демонструє прогнози BVAR моделi на тестову вибiрку
з 4 перiодiв. Вiн включає в собi прогнози для змiнних: ВВП України, кiль-
кiсть пiдприємств, ВРП Київської областi, змiна заробiтної плати в Київськiй
областi та iндекс цiн в Українi.

Рис. 10: Прогнози BVAR моделi

Як можна бачити, для всiх змiнних модель прогнозує плавну динамiку
розвитку на наступнi 4 перiоди. Все це з-за того, що BVAR модель зануляє
не важливi змiннi, щоб модель не перенавчалась. Саме тому прогнози грун-
туються на тому, що найкраще значення для наступного перiоду це значення
на попередньому перiодi цiєї конкретної змiнної плюс випадковий шум.

Якщо говорити бiльше про динамiку кожної конкретної змiнної, то видi-
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ляється ВВП України. ВВП дуже волатильна змiнна, тому ми маємо такий
широкий довiрчий iнтервал вiд -0.10 росту до 0.15. Серед iнших змiнних, якi
є не такими волатильними, довiрчi iнтервали доволi малi.

6.3 Iмпульсно-перехiднi функцiї

Як i для звичайної VAR моделi, для BVAR ми можемо побудувати Iмпульсно-
перехiднi функцiї (IRF).

Рис. 11: IRF для BVAR моделi

Так як BVAR модель працює на прiорах, якi зануляють iншi змiннi в про-
гнозi, то на графiку вище ми можемо бачити, що раптовий стрибок на одне
стандартне вiдхилення впливає лише на ту змiнну по якiй був аномальний
стрибок значень. Тобто раптова змiна у ВВП України впливає лише на ВВП
України. Так само з iнфляцiєю та iншими змiнними. Найбiльший вплив має
ВВП України, який вiд неочiкуваного стрибка вгору на наступний перiод пi-
дiймається на 0.25% приблизно. Всi iншi змiннi мають невисоку змiну для
першого перiоду в рамках вiд 0.01% до 0.05%. Також як можна бачити, до-
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вiрчi iнтервали не перетинають нуль лише, коли змiнна дiє на саму себе, що
знову випливає з прiорiв, якi були заданi для моделi. З цього можна сказати,
що цi змiни значущi, в iнших нуль знаходиться в промiжку довiрчих iнте-
равалiв, тому ми не можемо сказати, що цi змiни є значущими. На графiку
вище показанi раптовi змiни на одне стандартне вiдхилення вгору. Iмпульсно-
перехiднi функцiї симетричнi вiдносно нуля, тому для раптової змiни на одне
стандартне вiдхилення графiки будуть симетричними вiдносно порiвняно з
минулими графiками.
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7 Результати моделi для змiшано-частотних да-

них

У двох попереднiх моделях два основних недолiки з-за яких ми не можемо
отримати кращi прогнози. Перша проблема полягає в тому, що ми мали мало
спостережень для тренування моделi i для деяких показникiв змушенi були
генерувати новi значення. Другою важливою проблемою є перенавчання мо-
делей. Це стається з-за того, що ми намагаємось додати багато змiнних, тому
в попереднiх моделях було використано лише декiлька показникiв.

Цi проблеми вирiшує модель DynamicFactorMQ[3] з пакету statsmodels.api [9].
Вона створена для того, щоб багато змiнних помiстити в один-два фактори,
якi будуть описувати цi данi. Таким чином ми тренуємо модель не на ве-
личезному датасетi, а на факторах, якi описують лише наш датасет. Також
важливою перевагою цiєї моделi є те, що вона дозволяє працювати з пропу-
щеними даними i робити прогноз на поточний перiод (nowcast).

7.1 Механiка роботи

Модель грунтується на наступнiй системi рiвнянь:⎧⎨⎩𝑦𝑡 = Λ𝑓𝑡 + 𝜖𝑡

𝑓𝑡 = 𝐴1𝑓𝑡−1 + · · ·+ 𝐴𝑝𝑓𝑡−𝑝 + 𝑢𝑡
(1)

Перше рiвняння 𝑦𝑡 = Λ𝑓𝑡 + 𝜖𝑡 описує спостереження, якi ми маємо. В цьому
рiвняннi 𝑦𝑡 представляють реальнi цифри по всiм показникам, якi є в нашiй
моделi. 𝑓𝑡 це фактор, який ми хочемо оцiнити, а Λ коєфiцiєнти для кожної
змiнної, якi показують на скiльки сильно вони впливають на фактор.

Друге рiвняння представляє собою звичайну авторегресiю AR(p), де ми
хочемо описати фактор. Множники бiля факторiв означають матрицi перехо-
ду, якi показують на скiльки сильно фактор на кроцi 𝑡 залежить вiд фактору
на кроцi 𝑡− 𝑝.

Для збiжностi алгоритму використовують метод максимальної правдо-
подiбностi. А для знаходження проущених значень використовуємо фiльтр
Калмана, який за допомогою рiвняння фактору знаходить взаємозв’язки i
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дає оцiнку невiдомим значенням. Таким чином ми i робимо прогнозування
на поточний перiод (nowcast) для змiнних у яких ще немає даних.

7.2 Коєфiцiєнти моделi

Натренувавши модель, ми маємо наступнi коєфiцiєнти зв’язку мiж фа-
кторами i всiма змiнними:

Рис. 12: Коєфiцiєнти зв’язку факторної моделi

Другий i третiй стовпчик на рисунку показують наскiльки сильно фа-
ктор впливає на незалежну змiнну. Як можна бачити фактор ВВП найбiльше
впливає на макроекономiчнi показники як сам ВВП, експорт, iмпорт, iндекси
дiлової активностi у фiнансовiй сферi та у сферi послуг. Загалом саме цi по-
казники найбiльше визначають ВВП, тому не дивно, що факторна модель
показала такi коєфiцiєнти.

Третiй стовпчик показує вплив фактора iнфляцiї на iншi змiннi. I най-
бiльший вплив дiє на змiннi ВВП, експорту, iмпорту та показникiв житлової
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площi по Українi та Київськiй областi. Останнi два показники дуже цiкавi,
адже можна зробити припущення, що рiст iнфляцiї дуже впливає на ринок
житла. Саме це стало чинником глобальної економiчної кризи в 2008 роцi,
коли позичальники коштiв перестали платити вiдсотки по iпотецi з-за чого
ринок житла впав. Тому це припущення цiлком логiчне щодо впливу iнфляцiї
на ринок житла України та Київської областi.

Останнiй стовпчик показує скiльки вiдсоткiв варiацiї пояснюється двома
факторами. Для ВВП пояснюється 95% варiацiї, що дуже хороший результат.
В той час як для iнфляцiї дуже мало, що пов’язано з тим, що iнфляцiя мало
залежить вiд загальних факторiв i залежить бiльше вiд значень iнфляцiї на
минулих кроках.

Також факторна модель дає змогу визначити скiльки варiацiї для кожної
змiнної пояснює кожен фактор окремо.

Рис. 13: R_squared для кожної змiнної

З малюнку видно, що найкраще перший фактор пояснює економiчнi iнде-
кси дiлової активностi у фiнансовiй сферi та сферi послуг i вони здебiльшого
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залежать вiд ВВП, тому i мають такий великий вiдсоток пояснення варiацiї.
Для iнфляцiї ситуацiя схожа, що i написана трохи вище, найвищi показни-
ки пояснення дисперсiї для iндексу цiн на житло. Саме тому ми довели, що
iнфляцiя найпершим чином впливає на зменшення загальної площi житла
через нездатнiсть платити за житло.

7.3 Прогнози на майбутнi перiоди та поточне прогнозу-

вання

Специфiка цiєї факторної моделi в тому, що окрiм прогнозу майбутнє, ми
можемо також прогнозувати пропущенi значення за допомогою фiльтру Кал-
мана. Таким чином ми можемо прогнозувати як будуть рухатись квартальнi
показники, не маючи ще актуальних даних по цьому кварталу. Наступний
графiк iлюструє динамiку ВВП для прогнозiв на майбутнє та по мiсяцям за
минулий перiод.

Рис. 14: Прогнозування для ВВП

Модель тренувалась на логарифмiчних приростах, тому прогноз на рисун-
ку теж у приростах. Факторна модель схожа на попередню BVAR, яка теж
не ризикує у прогнозах. Завдяки тому, що ми працюємо зi стацiонарними
даними, модель визначила, що найкращий прогноз на майбутнє це значення
на попередньому кроцi плюс шок. ВВП сильно волатильна змiнна, саме тому
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цiй моделi було складно вгадати наступне значення показника.

Рис. 15: Прогнозування для iнфляцiї

Для iнфляцiї з прогнозом на майбутнiй перiод схожа ситуацiя, адже мо-
дель визначила, що найкращий прогноз це рухатись далi майже прямою лi-
нiєю. Але для iнфляцiї ситуацiя краща, адже на вiдмiну вiд ВВП, у iнфляцiї
немає сезонностi та тренду. Тобто як можна бачити з графiку вище, оригi-
нальний ряд вже є стацiонарним. Це покращує прогноз моделi, яка не ризикує
i знає ряд приростiв буде стрибати навколо прямої 𝑦 = 0.

Тренуючи попереднi моделi, було багато проблем зi змiнними, адже во-
ни мають квартальну перiодичнiсть, а iнодi i рiчну взагалi, що не дозволяє
робити якiснi прогнози для моделей, адже ми стикаємось з пропущеними да-
ними. Змiшано-частотнi моделi вирiшують цю проблему методом Калмана чи
схожими методами.
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Рис. 16: Поточне прогнозування для ВВП

На графiку можна бачити результат поточного прогнозування для ВВП
України. Основна риса цього прогнозування в тому, що ми можемо отримати
динамiку даних ще до їх офiцiйної публiкацiї. Таким чином ми можемо при-
пустити, як рухатимуться данi i пiсля публiкацiї нових показникiв порiвняти
мiж собою.
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8 Результати моделей

В процесi дослiдження було натреновано 3 рiзних авторегресiйних моделi:
звичайну VAR модель, Байєсiвську VAR модель та змiшано-частотну фактор-
ну модель. Цi три моделi будемо порiвнювати мiж собою на метриках RMSE
та MAE, якi визначають наскiльки далекi прогнози вiд актуальних значень.

RMSE визначається як:

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

√︃∑︀𝑁
𝑖=1(𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 − 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖)2

𝑁

i позначає корiнь з середньоквадратичної рiзницi мiж прогнозованими та ре-
альними значеннями.

MAE визначаться як:

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 − 𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖|

i вимiрює середню величину помилки мiж прогнозованими та реальними зна-
ченнями. Рiзниця мiж цими методами, що RMSE краще вловлює викиди, бо
сильно їх штрафує, тому такий показник корисний для волатильних змiнних.
MAE навпаки вираховує середню помилку, що робить цю метрику бiльш “че-
сною”.

VAR BVAR DFM

RMSE 0.083 0.1953 0.1976
MAE 0.060 0.1585 0.1635

Табл. 2: RMSE i MAE для ВВП

На таблицi, яка розташована вище, можна бачити результати метрик для
трьох моделей по ВВП України. Найкращi результати по RMSE показала
проста VAR модель, це пов’язано з тим, що модель дуже добре завчила шо-
ки та сезоннiсть завдяки фiктивним змiнним. BVAR i DFM мають набагато
гiршi показники по цiй метрицi. Все це з-за того, що цi моделi не зважають
сильно на шоки вiд яких ВВП то зростає, то спадає. Вони будують стабiль-
нi моделi, якi не залежать вiд неочiкуваних майбутнiх викидiв, присутнiх в
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данних. Саме тому в розрахунку на довге майбутнє цi моделi є кращими для
прогнозування.

По метрицi MAE найкращою вийшла проста VAR модель. Ця метрика
показала вже не такi великi вiдхилення, але всеодно з-за того, що VAR мо-
дель краще пiдлаштувалась пiд шоки та сезоннiсть ВВП, саме ця модель є
найкращою по двом метрикам.

VAR BVAR DFM

RMSE 0.0106 0.00583 0.00486
MAE 0.0102 0.00445 0.00433

Табл. 3: RMSE i MAE для iнфляцiї

Метрики RMSE та MAE для iнфляцiї показали вже зовсiм iншу динамiку,
що була для ВВП на таблицi вище. Тепер найкращими моделями є BVAR
та DFM через те, що цi моделi менше зважають на шоки iнших змiнних i
будують прогноз зважаючи на значення цiльової змiнної за минулi промiжки
часу. А iнфляцiя загалом залежить лише вiд власних значень на попереднiх
перiодах, тому i прогноз вийшов таким точним. VAR модель, яка намагалась
пiдлаштуватись пiд шоки тут виявилась найгiршою.

9 Висновки

В ходi цiєї роботи було натреновано 3 рiзнi авторегресiйнi моделi. Резуль-
татом цих тренувань стали прогнози нових значень для макроекономiчних
показникiв України та Київської областi. В процесi дослiдження виникало
багато проблем з налаштуванням моделей, адже багато макроекономiчних
даних публiкуються лише щорiчно, тому вибiрка дуже мала для тренування
i з-за цього результати можливо не такi хорошi як хотiлось би. Але попри всi
труднощi вдалось отримати хорошi показники прогнозованих значень, також
окрiм прогнозування на майбутнi перiоди, завдяки моделi DFM вдалось отри-
мати значення для поточного прогнозування змiнних (nowcast). Тому завдяки
цiй моделi вийшло знайти значення ВРП Київської областi по мiсяцям, коли
цей показник пубiлкується лише щорiчно.
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В пiдсумку, можна сказати, що змiшано-частотнi авторегресiйнi моделi є
ефективнiшими для прогнозування макроекономiчних показникiв, адже для
цих моделей не треба брати значення виключно по кварталам чи генерувати
пропущенi змiннi, бо завдяки фiльтру Калмана вони знаходять пропущенi
данi для показникiв. Саме тому використання змiшано-частотних авторегре-
сiйних моделей є кращим для прогнозування макроекономiчних показникiв.
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10 Додатки

Данi та весь код для моделей машинного навчання, якi були натренованi
для цiї роботи, знаходяться за посиланням:

https://github.com/mixoill/varmodels_Siryi
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