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⟨권이태, 0816⟩

Vector AutoRegression

VAR

VAR은 벡터자기회귀 모형으로, 단순히 단변량 자기회귀모형의 벡터 버전이라 보기는 어렵다. 이는 변수 간

의 동적인 상호작용을 묘사한다. 특히 이는 구조방정식모형의 축소된 형태이기도 하다. 아래의 n차원 VAR

모형을 고려하여 보자.

Xt = µ+Φ1Xt−1 + · · ·+ΦpXt−p + ϵt

여기에서 사용되는 가정은 아래와 같다.

1. ϵt = (ϵ1t, ϵ2t, · · · , ϵnt)T는 벡터잡음과정으로 ϵt ∼ (0,Ω)를 따른다.

2. 정상성 조건은 특성방정식 Φ(z) = |I −Φ1z−· · ·−Φpz
p| = 0의 근 z가 모두 단위원 밖에 있는 것이다.

시차의 결정

아래의 가설을 생각하자.

H0 : p = p0, v.s. H1 : p = p1

그렇다면 p0 < p1이라 할 경우 이 귀무가설과 대립가설의 차이는

(Φp0+1)ij = · · · = (Φp1
)ij ∀(i, j) ∈ {1, 2, · · · , n}2

이 제약조건으로 주어지는지 여부에 달려 있다. 이 제약에서는 총 n2(p1 − p0)개의 변수를 조정한다.

그렇다면 가능도비 검정에서의 검정통계량은

LR = T (log |Ω̂0| − log |Ω̂1|)
·∼ χ2(n2(p1 − p0))

으로 주어진다. 이때 Ω̂0, Ω̂1은 각각 귀무가설과 대립가설에서의 잔차를 이용해 계산한 Ω의 추정량이다. 조

신섭 책에서는 p1 = p0 + 1일 때에 맞추어

M(p0) = −(T − n− p0 − 2.5) log

(
|Ω̂1|
|Ω̂0|

)
·∼ χ2(n2)

을 제시하고 있는데, 어차피 점근적인 검정이고 T가 큰 상황이면 큰 차이가 나지는 않는다. 여기에서는

Hamilton 책의 표현을 따르기로 한다. 일반적으로는 bottom-up 방식으로 p1 = p0+1처럼 둔 뒤 p0 = 0부터

시작하여 더이상 귀무가설을 기각하지 못할 때까지 이 검정을 수행하고 그 시점에서의 시차를 VAR 모형의

시차로 사용한다.

혹은 AIC나 SBC와 같은 정보량 기준을 사용하여줄 수도 있다. 주의할 점은 AIC나 SBC의 부호나 더해

지는/곱해지는 상수가 책마다 살짝씩 다르다는 것이다. 여기에서는 제가 좋아하는 표기법대로 씁니다.

AIC(p0) = T log(|Ω̂0|) + 2n2p0

SBC(p0) = T log(|Ω̂0|) + ln(T )n2p0

이들이 작은 p0를 선택하는 것 또한 하나의 방법이 될 수 있다. 혹은 시계열도나 표본부분자기회귀행렬의

형태를 봐도 된다.
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부분자기회귀 행렬은 아래의 다변량 Yule-Walker 방정식으로부터 구해지는 행렬 Φk,k를 의미한다.
Γ(0) ΓT (1) · · · ΓT (k − 1)

Γ(1) Γ(0) · · · ΓT (k − 2)
...

...
. . .

...

Γ(k − 1) Γ(k − 2) · · · Γ(0)



ΦT

k,1

ΦT
k,2
...

ΦT
k,k

 =


Γ(1)

Γ(2)
...

Γ(k)


이때 Γ(k)는 k차 교차공분산 행렬 Cov(Xt, Xt−k)이다. Γ(k) ̸= ΓT (k)인 대신 Γ(k) = ΓT (−k)인 점에 유의

하라. 이렇게 구한 Φk,k는 VAR 모형이 참일 때

Φk,k =

Φk k ≤ p

O k > p

임이 알려져 있으므로, Φk,k가 특정 차수 이후 영행렬이 되는 모습이 보인다면 그 차수를 VAR 모형을 적합

하기 위한 차수 p로 사용할 수 있다.

VAR 모형의 적합과 진단

시차를 결정하였다면, 주어진 자료를 해당 시차 p에 맞추어 VAR(p) 모형을 적합할 수 있다. 단변량에서와 같

이, 최소제곱추정량과 최대가능도추정량을 사용한다. 이때 초기값 X−p+1, · · · , X0은 주어졌다고 가정하자.

즉 조건부최소제곱추정량 또는 조건부최대가능도추정량을 얻는다고 가정하자.

1. 최소제곱추정량

최소제곱추정량에서 추정해야 할 모수는 절편 n개와 계수행렬의 계수 n2p개이다. 여기에서 풀고자

하는 문제는 {
minimize

∑T
t=1 ∥Xt − Φ1Xt−1 − · · · − ΦpXt−p∥2F

으로 주어진다. 이를 풀어내기 위해서

Zt =


1

Xt

...

Xt−p+1

 ∈ Rnp+1

Z =

 Z0 Z1 . . . ZT−1

 ∈ R(np+1)×T

Y =

 X1 X2 . . . XT

 ∈ Rn×T

y =


X1

X2

...

XT

 ∈ RnT

B =
(
δ Φ1 · · · Φp

)
∈ Rn×(np+1)
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β =


B1

B2

...

Bnp+1

 ∈ Rn(np+1)

을 정의하면, 우리의 VAR 모형이

Y = BZ + E

혹은

y = (ZT ⊗ In)β + ϵ

처럼 써질 수 있기에 최소제곱추정량이

β̂ = ((ZZT )−1Z ⊗ In)y

Ω̂ϵ =
1

T − (np+ 1)
(Y − B̂Z)(Y − B̂Z)T

으로 주어진다.

2. 최대가능도추정량 정규성 가정 하에서, B와 Ωϵ에 대한 로그가능도함수는 아래와 같이 주어진다.

lnL(B,Ωϵ) = −nT

2
ln(2π)− T

2
ln |Ωϵ| −

1

2
tr((Y −BZ)TΩ−1

ϵ (Y −BZ))

따라서 미분을 통해 간단하게

B̂ = Y ZT (ZZT )−1

Ω̂ϵ =
1

n
(Y − B̂Z)(Y − B̂Z)T

를 얻을 수 있다.

한편 좋은 조건 하에서, 최소제곱추정량과 최대가능도추정량은 모두 일치추정량이며, 점근적으로는

√
T (β̂ − β)

d→ Nn(np+1)(0, (Ωϵ ⊗ E[ZtZ
T
t ]

−1))

이다.

이렇게 추정을 마무리하고 나면, 잔차를 통해 모형을 진단할 수 있다. 진단에서는 정보량 기준을 이용할

수도 있고, 각 일변량 시계열에 대한 잔차로써 일변량 시계열의 진단을 수행해도 된다. 그러나 전 시차에서

전시계열의잔차의적합성을보기위해서는다변량 포트맨토검정을이용할수있다.잔차의교차상관계수를

ρ(k)처럼 쓸 때,

H0 : ρ(1) = · · · = ρ(K) = 0, v.s. H1 : ∃k s.t. ρ(k) ̸= 0

을 검정하기 위한 포트맨토검정통계량은

Qn(K) = T 2
K∑

k=1

1

n− k
tr(ρ̂(k)T ρ̂(0)−1ρ̂(k)ρ̂(0)−1)

으로 주어지며 이는 점근적으로 자유도가 n2K − n2p인 카이제곱분포를 따른다. 이때 K는 잔차의 형태를

보고 선택해야 하는 값이다. 일반적으로 ln(T ) 따위를 사용한다.

잔차진단을 통해 모형이 유효한 것으로 나타났다면, 그 이후 예측은 일반적인 일변량 시계열에서와 같다.

너무 간단하므로 여기에서는 다루지 않는다.
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Granger-Causality

VAR에서 인과성이란 아래와 같이 정의된다. X가 Y를 그레인저 인과하지 않는다는 것은

E[Yt+s|Yt, Yt−1, · · · , Xt, Xt−1, · · · ] = E[Yt+s|Yt, Yt−1, · · · ]

처럼 X의 현재/과거값이 Y의 미래값을 예측하는 데 어떠한 도움도 되지 않는다는 것을 의미한다. 이는 Y

의 미래값에 대한 정보가 X의 현재/과거값에 포함되지 않는다는 것을 의미하기도 한다.

이변량 시계열에 대한 아래의 VAR(2) 모형을 고려해 보자.(
xt

yt

)
=

(
ϕ11(1) ϕ12(1)

ϕ21(1) ϕ22(1)

)(
xt−1

yt−1

)
+

(
ϕ11(2) ϕ12(2)

ϕ21(2) ϕ22(2)

)(
xt−2

yt−2

)
+

(
ϵ1t

ϵ2t

)

그렇다면

E[xt|xt−1, xt−2, yt−1, yt−2] = ϕ11(1)xt−1 + ϕ12(1)yt−1 + ϕ11(2)xt−2 + ϕ12(2)yt−2

이므로 yt가 xt를 그레인저 인과하지 않을 필요충분조건은 H0 : ϕ12(1) = ϕ12(2) = 0이다. 동일한 이유로, xt

가 yt를 그레인저 인과하지 않을 필요충분조건은 H0 : ϕ21(1) = ϕ21(2) = 0이 된다. 즉 귀무가설은 그레인저

인과관계가없다는쪽이다.그검정은왈드검정을이용한다.예를들어 yt가 xt를그레인저인과하는지확인할

때,

xt = ϕ11(1)xt−1 + ϕ12(1)yt−1 + ϕ11(2)xt−2 + ϕ12(2)yt−2 + ϵ1t

을 회귀분석하여 ϕ12(1) = ϕ12(2) = 0인지를 검정하는 것이다. 따라서 검정통계량은 회귀분석을 진행한 뒤

F =
(SSE(RM)− SSE(FM))/2

SSE(FM)/(T − 5)
∼ F (2, T − 5)

임을 이용하여 검정할 수 있다. 더욱 일반적인 VAR(p) 모형의 경우에는

F =
(SSE(RM)− SSE(FM))/p

SSE(FM)/(T − 2p− 1)
∼ F (p, T − 2p− 1)

임을 이용하여 검정할 수 있다.

한편 이변량 모형을 넘어서, 더욱 일반적인 n차원 시계열 Xt를 n1, n2차원 X1t와 X2t차원 시계열로

나누어 보자. 그렇다면(
X1,t

X2,t

)
=

(
µ1

µ2

)
+

(
Φ11(1) Φ12(1)

Φ21(1) Φ22(1)

)(
X1,t−1

X2,t−1

)
+ · · ·+

(
Φ11(p) Φ12(p)

Φ21(p) Φ22(p)

)(
X1,t−p

X2,t−p

)
+

(
ϵ1,t

ϵ2,t

)

에서 그레인저 인과의 개념을 확장해 블럭 외생성을 고려하자. X1이 X2에 외생적이라는 것은, X1의 미래값

이 X2의과거나현재값에의해영향을받지않는다는것을의미한다.즉 X1이모형에서외생변수로작용함을

의미한다. 그렇다면 앞에서와 같이, X2가 X1을 그레인저 인과하지 않는다는 것은

H0 : Φ12(1) = Φ12(2) = · · · = Φ12(p) = On1×n2

를 검정하는 것과 동일하다. Φ12(k)는 n1 × n2행렬이다. 따라서 여기에서의 왈드 검정은

F =
(|Ω̂11(0)| − |Ω̂11(1)|)/pn1n2

|Ω̂11(1)|/(T − np− n1)
∼ F (pn1n2, T − np− n1)
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으로 주어질 것이다. 한편 대표본 하에서

pn1n2F
·∼ χ2(pn1n2)

이므로 이를 이용할 수도 있고, 가능도비검정에서처럼

LR = T (log(|Ω̂11(0)|)− log(|Ω̂11(1)|))
·∼ χ2(pn1n2)

임을 이용해도 된다. 주의할 것은 이러한 그레인저 인과검정은 Xt가 정상시계열일 때에만 유효하다.

충격반응함수

경제학에서는 오차항을 백색잡음으로 보기도 하지만 혁신으로 보기도 한다. 그렇다면 각 측면에서의 충격이

각종 거시경제변수에 어떠한 반응을 불러오는지 궁금할 수 있다. 이를 위해 충격반응함수를 확인하는 경우가

많다. 먼저 Xt가 VAR(p) 모형을 따르는 정상시계열이라고 하자.

Xt = Φ1Xt−1 +Φ2Xt−2 + · · ·+ΦpXt−p + ϵt

그렇다면 이를 VMA(∞) 모형

Xt = ϵt +Ψ1ϵt−1 + · · ·

으로 변환시키면 과거의 충격 ϵt−s가 현재의 거시경제변수 Xt에 미치는 영향을 확인할 수 있을 것이다.

그렇다면

(Ψs)ij =
∂Xt,i

∂ϵt−s,j

으로, Ψs의 i행 j열 원소는 Xt의 i번째 변수 Xt,i에 s기 이전의 j번째 충격 ϵt−s,j가 미치는 영향을 의미하게

된다.

그러나 각 변수에 존재하는 혁신은 여러 측면에서의 충격이 혼재해 만들어진 것일 수 있다. 예를 들어

가격변수(인플레율)을 거시경제변수 중 하나로 넣어 VAR을 수행하는 경우, 공급측 충격과 수요측 충격이

모두 인플레율에 혁신을 불러올 수 있다. 올바른 분석을 위해서는 이들 변수의 ϵt를 근본적인, 그리고 서로

직교하는 충격 여러 개로 분해할 필요가 있다. 대표적으로

ϵt = Aut

처럼 쓸 수 있다. 이때 ut는 직교화된 충격들이며, A는 이들이 Xt에 미치는 구조적 효과를 묘사하는 n × n

행렬이다. 우리가 Var(ϵt) = Ω로 썼다면, Ω는 대칭인 양정치행렬이기에 Ω = ADAT처럼 분해할 수 있다. 즉

충격의 분해는 먼저 ϵt의 공분산 구조 Ω를 안 다음, 직교대각화를 수행하고, A를 찾은 뒤, Cov(ut) = D로

직교화된 ut = AT ϵt를 얻음으로써 이루어진다.

그러나 여기에서 문제는 직교대각화가 유일하지 않다는 데 있다. 따라서 많은 경우에는 모형에 기반하여

적절한제약조건을걺으로써 A를특정한다.대표적으로는 Cholesky분해를이용하는방법이있다. Cholesky

분해는유일하므로, PPT = Ω인하삼각행렬 P를찾을수있다.대각원소를 1로조정하기위하여 P = AD1/2

로 쓰면, ADAT = PPT = Ω이며, A는 하삼각행렬이 된다. 그리고 유일하다. 이때에는 ϵt = Aut이므로,

충격 ϵt가 특정한 종속구조를 가지게 되는다. n = 3일 때를 예로 들면,

ϵt,1 = ut,1

ϵt,2 = a21ut,1 + ut,2

ϵt,3 = a31ut,1 + a32ut,2 + ut,3

이다.따라서 Cholesky분해를이용해 identification을하는경우에는,다양한충격에의해즉각적으로영향을
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받는 변수를 Xt에서 최대한 아래에 두어야 한다. 반대로 특정 한 충격에만 즉각적으로 반응하고 나머지에는

반응하지 않는 경우, 이를 가장 위에 두어야 한다. 이는 보통 모델 하에서 적절한 가정을 통해 해결한다.

일반적으로 연방이 결정하는 이자율 등의 경우 다양한 충격을 고려해 결정되므로 가장 아래에, 투자수요나

가격수준같이 시장 혁신에 따라 결정되는 변수들을 가장 위에 두고는 한다.

물론 순서가 다르면 Cholesky 분해를 사용하는 대신 그에 맞는 분해를 사용해도 되지만, 귀찮기 때문에

보통 이처럼 한다. Cholesky 분해를 사용하는 식별 방법을 recursive structure라 부른다. 추후 구조적

VAR을 다룰 때 더욱 다양한 구조화 방법에 대해 알아볼 것이다.

다시 충격반응함수로 돌아오면, 직교화된 충격(공급측 충격, 수요측 충격 등)이 각 거시경제변수에 어떤

영향을 미칠지 확인하고 싶을 수 있다. 그렇다면

∂Xt,i

∂ut−s,j
=

∂Xt,i

∂A−1
j· ϵt−s

=

n∑
k=1

∂Xt,i

∂ϵt−s,k
× ∂ϵt−s,k

∂A−1
j· ϵt−s

=

n∑
k=1

(Ψs)ik ×Akj = (ΨsA)ij

를 얻는다. 더 나아가 표준오차를 1로 하는 충격(표준화된 충격) vt = D−1/2ut에 대하여 확인하면,

∂Xt,i

∂vt−s,j
= (Ψs)i·A·j

√
Dii = (ΨsAD)ij

를 얻게 된다. 즉 s시점 과거에서 일어난 1-SD인 j번째 충격 vt−s,j가 Xt의 i번째 변수 Xt,i에 미치는 영향은

위처럼쓸수있는것이다.이를 s = 1, 2, · · · ,에대해수행한다면우리가흔히 IRF라부르는 impulse-response

function(curve)를 얻게 되는 것이다.

국소충격반응

충격반응함수는 전체 피리오드에 VAR을 적합한 뒤 일반적인 충격(표준화된 충격)에 대한 반응함수를 분석

한다. 이는 일반적이고 평균적인 이야기이다. 그러나 우리는 이따금 특정 충격이 미친 영향 자체가 궁금할

수 있다. 곡물의 공급측 충격이 가격수준에 미치는 영향 자체를 분석하는 것은 충격반응함수로 가능하지만,

러-우 전쟁으로 인한 공급측 충격이 가격에 어떠한 영향을 미쳤는가?에 대한 답은 할 수 없다. 이때 필요한

것이 국소충격반응이다.

먼저 VAR을 적합하면, ût = Â−1ϵ̂t를 얻을 수 있을 것이다. 이때 ϵ̂t는 잔차로,

ϵ̂t = Xt − Φ̂1Xt−1 − · · · − Φ̂pXt−p

로써 얻는다. 그렇다면 VMA(∞) 표현을 수행하면

Xt+s = ϵ̂t+s + Ψ̂1ϵ̂t+s−1 + · · ·+ Ψ̂s−1ϵ̂t+1 + Ψ̂sϵ̂t + Ψ̂s+1ϵ̂t−1 + · · ·

일 것인데, 만약 이 충격이 없었더라면?

Xt+s|ut=0 = ϵ̂t+s + Ψ̂1ϵ̂t+s−1 + · · ·+ Ψ̂s−1ϵ̂t+1 + 0 + Ψ̂s+1ϵ̂t−1 + · · ·

이었을 것이다. 따라서 ut라는 충격의 기여는

Xt+s −Xt+s|ut=0 = Ψ̂sϵ̂t = Ψ̂sÂût

로 계산할 수 있다. 사실 이는 충격반응함수에서 1-SD를 가정함에 따라 D1/2만을 곱했던 것과 달리, 표준편

차가 D1/2인 실제 충격 ût를 집어넣는 것이나 다름없다.

한편 이는 적당한 identification이 되었다는 가정 하에, 해당 시기에 발생한 충격 ût의 크기를 앎으로써

s기 후에 어떠한 반응이 발생하였는지를 추정한다는 점에서 특정한 사건이나 정책이 미친 영향을 평가하는

데 사용될 수 있다.
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예측오차 분산분해

우리는 앞서 특정한 충격이 어떠한 변수에 미치는 영향을 보았다. 반대로 어떠한 변수의 변동에 가장 영향을

많이 미치는 충격이 무엇인지 궁금할 수도 있다. 이를 위해서는 예측오차를 구성하는 변동성분을 분해할

필요가 있다. Xt+s에 대한 t시점에서의 추정량은

X̂t+s|t = E[Xt+s|It] = Ψsϵt +Ψs+1ϵt−1 + · · ·

으로 주어진다. 그렇다면 예측오차는

Xt+s − X̂t+s|t = ϵt+s +Ψ1ϵt+s−1 + · · ·+Ψs−1ϵt+1

으로 주어지며, 그 MSE는

MSE = Var(Xt+s − X̂t+s|t) = Ω +Ψ1ΩΨ
T
1 + · · ·+Ψs−1ΩΨ

T
s−1

으로 써줄 수 있다. 그런데 ϵt = Aut로 쓰고 Cov(ut) = D라고 하면,

Ω = ADAT = A·1D11A
T
·1 + · · ·+A·nDnnA

T
·n

이므로,

MSE = D11(A·1A
T
·1 +Ψ1(A·1A

T
·1Ψ

T
1 + · · ·+Ψs−1(A·1A

T
·1Ψs−1)

+D22(A·2A
T
·2 +Ψ1(A·2A

T
·2Ψ

T
1 + · · ·+Ψs−1(A·2A

T
·2Ψs−1)

...

+Dnn(A·nA
T
·n +Ψ1(A·nA

T
·nΨ

T
1 + · · ·+Ψs−1(A·nA

T
·nΨs−1)

처럼 쓸 수 있고, 이 중

Dii(A·iA
T
·i +Ψ1(A·iA

T
·iΨ

T
1 + · · ·+Ψs−1(A·iA

T
·iΨs−1)

가 i번째직교화된충격 ut,i가 s기이후의 Xt를예측하는데생긴오차에미친기여를뜻하게된다.많은경우

한 변수에 대한 MSE를 구하고 1로 표준화한 뒤, 각 충격들이 미친 영향을 비율로써 표시하고는 한다.

국소적 예측오차 분산분해

국소충격반응에서와 마찬가지로 국소적인 분산분해를 하고플 수 있다. 앞에서와 같이

Xt+s = ϵ̂t+s + Ψ̂1ϵ̂t+s−1 + · · ·+ Ψ̂s−1ϵ̂t+1 + Ψ̂sϵ̂t + Ψ̂s+1ϵ̂t−1 + · · ·

로 쓴다면, 이번에는 t기 이후의 모든 혁신이 없다고 가정해 보자. 그러면

X̂t+s|ut,··· ,ut+s=0 = 0 + Ψ̂s+1ϵ̂t−1 + · · ·

이며, 예측오차는

Xt+s − X̂t+s|ut,··· ,ut+s=0 = ϵ̂t+s + Ψ̂1ϵ̂t−1 + · · ·+ Ψ̂sϵ̂t =

s∑
h=0

Ψ̂hÂût+s−h

이는 t기부터 t + s기까지 발생한 국소적인 충격 ût+s−h들이 Xt+s의 변동에 미친 영향을 분해한다. 각각의

계수는 Ψ̂hÂ로 주어진다. 마찬가지로 비율로써 각 충격이 특정 변수의 변동에 기여한 바를 알 수 있다.
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구조적 VAR

앞의 모든 논의에서 볼 수 있듯, A의 역할이 매우 막중하다. 여기에서는 경제학적 모형에 기반하여 A를

식별하는 문제에 대해 다룰 것이다.

일반적으로 구조방정식 모형에서는 아래의 모형을 고려한다.

A0Xt = G+A1Xt−1 +A2Xt−2 + · · ·+ApXt−p + Cet

여기에서 et ∼ (0, D)으로, 서로 직교화된 원초적인 충격들을 의미한다. A0는 Xt에 존재하는 변수들이 갖는

즉각적인관계를묘사하며, C는직교화된 et가각거시경제변수 Xt의충격에어떻게포함되는지를묘사한다.

이제 양변에 A−1
0 을 곱하면

Xt = A−1
0 G+A−1

0 A1Xt−1 + · · ·+A−1
0 ApXt−p +A−1

0 Cet

를 얻고, µ = A−1
0 G, Φi = A−1

0 Ai, ϵt = A−1
0 Cet로 정의하면 이는 우리가 그간 봐왔던 VAR 모형

Xt = µ+Φ1Xt−1 + · · ·+ΦpXt−p + ϵt

로변환될수있다.이제문제는VAR을적합한뒤직교화된 et를포함하는 SEM으로돌아가기위해 µ,Φ1, · · · ,Φp, ϵt

로부터 G,A0, · · · , Ap, C, et를 찾는 식별의 문제이다. 이는 A0과 C에 적절한 조건을 가함으로써 이루어진다.

혹은 추가적으로 A1이나 G에 제약이 주어질 수도 있다.

대표적인 제약의 예시 중 하나는 우리가 이미 보았다. 바로 Cholesky decomposition이다. Cholesky de-

composition에서는공분산행렬의 Cholesky factor P가하삼각행렬이라는제약을걸었었다.이제여기에서는

P = A−1
0 C︸ ︷︷ ︸

A 의 역할

×D1/2 = A−1
0 CD1/2

이 하삼각행렬이라는 제약이 생기게 된다. 이는 A0와 C에 제약을 걺으로써 식별이 가능하게 된다. 단 앞서

언급하였듯 이론을 통해 변수 간에 recursive structure가 있다고 생각되는 경우에만 이러한 제약을 걸 수

있을 것이다.

더욱 일반적으로는 우리가 특정한 이론을 통해 이를 확인한 경우,

Ω = A−1
0 CDCTA−T

0

µ = A−1
0 G

Φi = A−1
0 Ai

를 해당 제약조건 하에서 풂으로써 A−1
0 C를 특정해줄 수 있다.

예시를 보기 위해 IS-LM-PC 모형을 고려하자.

y = α+ us − σ(i− E[∆p+1]) + uis (IS equation)

m− p = ϕy − λi+ umd (LM equation)

∆m = ums (money supply process)

∆p = ∆p−1 + β(y − us) (Okun’s Law + Phillips curve)

이때 y는산출량의로그값, p는가격수준의로그값,m은통화량의로그값이다.더불어, us, ums, umd, uis는

각각공급,화폐공급,화폐수요, IS곡선측면에서의충격을의미하게된다.여기에합리적기대가성립한다면,
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E[∆p+1] = ∆p이다. 따라서 SEM 모형으로 이를 쓰면,
1 0 σ −σ

−ϕ 1 λ −1

0 1 0 0

−β 0 0 1




yt

mt

it

pt



=


α

0

0

0

+


0 0 0 −σ

0 0 0 0

0 1 0 0

0 0 0 2




yt−1

mt−1

it−1

pt−1

+


0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 −1




yt−2

mt−2

it−2

pt−2

+


1 0 0 1

0 1 0 0

0 0 1 0

−β 0 0 0




us
t

umd
t

ums
t

uis
t


으로 쓸 수 있을 것이다. 이는 일반적인 A0와 C를 모두 허용하는 것이 아니라, A0, G,A1, A2, C의 구조를

허용하고 σ, ϕ, λ, β, α만 이동할 수 있게 함으로써 5개의 변수만 결정하면 SVAR 모형이 식별될 수 있게 한다.

SVAR 모형은 경제학적 모형에 맞는 VAR 모형을 적합할 수 있게 한다는 점에서 장점이 있다. 단, 제약조건

의 설정이나 변수설정 등에서 단순히 통계적으로만 해석하기는 어렵고, 도메인 널리지가 충분한 상태에서

정상시계열에 대한 분석이 필요하다.

한편 SVAR의 적합은 먼저 VAR 모형의 적합을 통해 µ̂, Φ̂i, Ω̂ 등을 얻은 뒤 A0, C 등에 대한 제약조건

하에서 최대가능도법과 GMM 등을 통해 수행할 수 있다. 이는 특정한 A0나 C 구조 하에서만 잘 밝혀져

있고 그 외에는 직접 얻어야 하는데, 복잡한 경우가 다반사이므로 문제가 나올리가 없다고 생각한다. 따라서

여기에서는 생략한다.


