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VEKTORSKI AUTOREGRESIONI MODELI
VAR MODELI

Zorica Mladenovié¢

Tema:

—

. Uslov stabilnosti VAR modela

\o}

. Ocene parametara modela

w

. Odredivanje reda VAR modela

4. Uzroénost

)]

. Funkcija impulsnog odziva

»

. Dekompozicija varijanse greske predvidanja

7. Strukturni VAR model
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Uzrocénost: Grejndzerova uzro¢nost

Granger (1969) : “Investigating Causal Relations by Econometric Models and
Cross-Spectral Methods”, Econometrica, 37

Definicija GrejndZerove uzrocnosti za X; i Yy

Y; ne uzrokuje X, u smislu GrejndZera ako za svako s vece od nula,
srednja kvadratna greska predvidjanja za X, ; obrazovanana osnovu
(X 0 Xi—] ) je jednaka srednje kvadratnojgreski predvidjanja za X, ¢

koja se formira na osnovu (X;, X;_;,...)i (¥, Y,_}....).

Uzroénost: Grejndzerova uzrocnost Il

Srednja kvadratna greska predvidjanja: SKG

Predvidjanje I za X, obrazovanosamona osnovu(X,, X, ,...):

Xr(j-)s:E(X Xt’Xr—l"")’

1+s
SKG(%,0, )= £( X, - %]
Predvidjanje I za X, obrazovanona osnovu(X,, X, ,,..)i (¥,,Y_....):

XP=E(X, |X,.X .Y Y0

t+s =12 "

t+s

SKG(X?)=E(x,,. -X2f

t+s t+s

Ako:SKG(R " )=SKG(% )

t+s t+s

tada Y, ne uzrokuje X, u smislu GrejndZera
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Uzroénost: Grejndzerova uzroc¢nost lli

Alternativne interpretacije:
« X; nije endogena vremenska serija u odnosu na Y,

*Y, nije informativan u linearnom smislu u pogledu
buduceg kretanja X,

» U ovom slu€aju relevantan je VAR model oblika:

2
|:Xti|:|:cl:|+ (I)ill) 0 |:Xt_l:|+ (I)il) 0 |:Xt_2:|+m
el sl e

+ q’ﬁ)) 0 {Xt—P}{alt}
)Y a
o) o) Y ) Lo

Testiranje Grejndzerove uzro¢nosti
Da li Y uzrokuje X?

1. Postavljamo VAR model za X;i Y;
2. Fokusiramo se na jednacinu za X;:
X, =+, X, +ta,X, ,+.+a,X,,+..

+B8Y, , + BY, ,+ ..+ B, + sl greska

3. Posmatramo sledece hipoteze
Ho:py1=p2=..=p,=0 (¥, ne uzrokuje X, )

H; :Bar jedno S, #0,i=1.2,.,p

4. Ocenjujemo VAR model za X dva puta (T+p podataka):
1. Bez ograni¢enja (polazni VAR)
—rezidualna suma kvadrata, RSKB
2. Sa ograni¢enjem nulte hipoteze
(X samo od sopstvenih docnji)
—rezidualna suma kvadrata, RSKO

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 3
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Testiranje Grejndzerove uzro¢nosti ll

5. Testiramo valjanost nulte hipoteze na osnovu F statistike
oblika:

_ (RSKO — RSKB)/(broj ogranicenja)
RSKB /(broj stepeni slobode u polaznom modelu)’
_ (RSKO-RSKB)/ p

~ RSKB/(T-2p-1)’

Asimptotski ova raspodela je ekvivalentna

% raspodelisa p stepeni slobode :
, _T(RSKO-RSKB)
! RSKB

Primer upotrebljivosti testa uzro¢nosti

Posebna prezentacija rada:
Mladenovi¢ (2009), Relationship between inflation and
inflation uncertainty, YUJOR, 19, No1.
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Tema:

—

. Uslov stabilnosti VAR modela

N

. Ocene parametara modela

w

. Odredivanje reda VAR modela

4. Uzrocnost

()]

. Funkcija impulsnoqg odziva

»

. Dekompozicija varijanse greske predvidanja

7. Strukturni VAR model

Funkcija impulsnog odziva

Cilj: analiza reakcije sistema na dejstvo neoCekivanog
slu¢ajnog uticaja (impulsa)

Y =c+®Y  +q,

Sistem je stabilan :

Y =p+a, +:I:1aH +&a”2 +..=u+¥(L)a,

@, @2

W(L)=[I,+¥,L+\¥,L +..]

Zapisujemo sistem u trenutku £+ s :

Y, =pu+a, +¥Ya, +Ya, ,+..+¥Ya +Y¥Y a_ +..

t+s—1 1+5=2

Interpretacija matrice P, . .
Reakcija promenljive y; u trenutku

Vo w [, ® g ey s .
?,I—‘PS = [%- ] t+s na jedini¢ni impuls j u trenutku ¢
3 ( nxn uz fiksirano dejstvo svih faktora u
it+s 5) _ 1 i
S =V trenuku t i ranije
Jjt

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 5
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Funkcija impulsnog odziva I1

Funkcija impulsnog odziva:

GrafiCki prikaz reakcije y;,,, zas=1,2,...

na jednokratni impuls u trenutku tna Y

pod pretpostavkom da nema impulsa na
druge promenljive sistema u trenucima tt-1,...

l//ij ayi,t+s
oa .

Jt

=y, — multiplikatori

Primer: FIO za VAR(1) dimenzije 2

{yzz } :Vu 912 }{m—l}{alr } 0=
2t | 921 922 y2r-1] |2t

tmanjeod 0, yj; = yp; =0

2
O]l 0'12]

2
012 022

t=0,a39 =0,a30 =1(yy; se povecava za jednu jedinicu)

drugih impulsa nema

Reakcija sistema Yo | _ ﬂ (impuls)
LY20] L

_)’11_ _¢11 ¢12_|:0:|:|:¢12}
LYa] [P o]l P
Yi2 _¢11 ¢12_{y11:|:{¢11 ¢12:|2{0:|
L V2 | G On |V 0 Oy 1

Yis | _ _¢11 ¢12_S|:0:| _®) |:0:|
L Yas _¢21 ¢22_ 1 1
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Pogledajmo MA reprezentaciju:

w(L)=[eL)”
Y =D ¥y =P . = D)

U ovom primeru kovarijaciona matrica nije dijagonalna:
o, #0

Postoji tekuca korelacija izmedu impulsa (Sokova) :

Yo | |0 .
= ——— Ovo je nerealna pretpostavka
Yo 1

Da bi se prevaziSao problem kovarijaciona matrica mora da se
transformisSe tako da postane dijagonalna.
Ovom transformacijom impulsi postaju nezavisni-ortogonalni.

Ortogonalna funkcija impulsnog odziva

Q je realna pozitivno definitna matrica (simetricna)

Postoji nesingulama matrica Q,nxn, takoda vazi:Q QQ'=1,

Y,=u+3¥0"0a,,
i:OT‘—r—‘

Wi

M, = ‘P[Qil’ w,=0a =Y, =u+ %M[WH
Elww;)=E(Qaa,0')=0Elaa )0 =1,

—
Q

w, —nove slucajne greske su nekorelisane i svaka ima varijansul.

Y, . —M =y O Ortogonalna funkcija impulsnog
ow' 8¢ odziva.

t
Problem: Q nije jedinstvena matrica

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 7
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Ortogonalna funkcija impulsnog odziva II
Holeskijeva dekompozicija

Buduci da je 2 simetricna i pozitivno definitna matrica,

ona se uvek moze predstaviti u formi :

Q=VDV',

V - jedinstvena donja trougaona matrica sa jedinicama na glavnoj dijagonali, nXn

D — jedinstvena dijagonalna matrica sa pozitivnim vrednostima, nxXn

wy=Vla, = E(wtw;)z V"E(a,a,' XV_I) =V‘19(V") =v-lvpv (V_]) =D

D je kovarijaciona matrica od w, =

Elementi slucajnih clanova w; su nekorelisani sa varijansama na glavnoj dijagonali D
o2, 0 0

D=| 0 o2, 0

0o 0 ol

1 0 0 Wit ap
Dalje : Vw, =qa,;Primer zan=3:|vy; I 0| wy |=|ay;

v3r Vi Illwsy ] |az

Ortogonalna funkcija impulsnog odziva III
Holeskijeva dekompozicija
D dijagonalna matrica ciji su elementi varijanse svakog od clanova w;, nx n.
p/? dijagonalna matrica ciji su elementi standardne devijacije wy,nXn :
Q=vpv'=vDp!/?p!’2y'= pp
pP= VDI/Z,P_I — D—]/Zv—l

Y, =u+ SHPP i, M; =P
i=0

v =P_1at =D_1/2V_1at =D_1/2w,,E(vtv,')= I,

= Yl‘ =uU+ zMin—i"’t =D_I/2Wt =
i=0
2%,
> =_M =¥P->
av,’ ’ ’

— Jedinica mere reakcija sistema :

standardna devijacija ortogonalnog impulsa w; .

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 8
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Primer n=3:

Owi 0
= 0 Oy2
0 0
Vit
Lov,=|vyy|=
V3t
Vit

V3t

I 0 0wy,
Voi 1 0 Wor | =| Ay ,D]/2

V3 Vi 1wy

1/0y;3 || w3

-1
o] '[1/0,,
2.Vt= Vor | =1| V21

Ortogonalna funkcija impulsnog odziva IV
Holeskijeva dekompozicija

0 ajs
0 aj;
I/O-wj’ as;

Dva svojstva clanova nove slucajne greske v,.

1.Dobijaju se deljenjem starih sa korespondirajucom

reakcije polaznog sistema.

3. Kako se odredjuje redosled promenljivih u sistemu?

Na osnovu rezultata testa uzrocnosti.

Ortogonalna funkcija impulsnog odziva V
Holeskijeva dekompozicija

standardnom devijacijom. Promeni impulsa v;, od jedne jedinice

odgovara promena impulsa od jedne standardne devijacije u w;;.

2.0vo je trougaona dekompozicija kojom se namece rekurzivna struktura

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012.
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Ortogonalna funkcija impulsnog odziva VI
Holeskijeva dekompozicija

Vit 1 0 O aj/oy 1 0 Ofay OwiVit
ve=| vy |=|dap 1 Ofagfogy |=[dyp 1 Ofag |=|owva
v ] [d3r d3p 1] az/oyw; d3; dzpp 1jaz | [ow3vs
a1t =Ow1Vit
= qay =—dpa + 0y

az =—dzjaj —d3pan +0y3V3;

1. Promenljiva u jednacini [ ne zavisi od tekucih uticaja
ostalih promenljivih
2.Promenljiva u jednacini II zavisi od tekuceg uticaja
promenljive u jednacini I
3. Promenljiva u jednacini III zavisi od tekuceg uticaja promenljivih
u Ii [Ijednacini
OVO JE REDOSLED 1-2-3

Ocena funkcije impulsnog odziva i
formiranje odgovarajucih intervala poverenja

* Ova funkcija se konstruie na osnovu ocenjenih
koeficijenata VAR modela: u asimptotskim uslovima
ocene su normalno raspodeljene.

«Imajuci u vidu veliki broj parametara za ocenijivanje,
moguce je da su ocene medusobno korelisane, $to ocene
funkcije impulsnog odziva moze Ciniti nepreciznim.

*Kako formirati odgovarajuce intervale poverenja?
*Na osnovu normalne raspodele
*Na osnovu metoda simulacije

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 10
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Primena metoda simulacija (Monte-Karlo)

1. Ocenjuje se VAR model i dobijaju se:
a,, —reziduali iz prve jednacine, d,, — reziduali iz druge jednacine, itd.

&,,, 9,,,itd., - odgovarajuce ocene parametara.

2. Za uzorak obima T izvlaci se T slu€ajnih brojeva koji treba da
predstavljaju seriju reziduala. Najveci broj statistiCkih paketa ¢e
generisati slu¢ajne brojeve tako $to ¢e na slu€aj uzimati neke od
vrednosti reziduala. Na ovaj nacin dobijamo simulirane serije koje bi
trebalo da imaju ista svojstva kao i stvarne slucajne greske.

2a. Kako su slu¢ajne greSke VAR modela medusobno korelisane
na docnji 0, prilikom generisanja slucajnih greski treba voditi
racuna da se odrzi prvobitno utvrdena korelaciona struktura.

3. Prema simuliranoj seriji slu¢ajne greSke simuliraju se podaci iz
uzorka uz prethodno definisane inicijalne vrednosti i koristeci ve¢
ocenjene vrednosti parametara.

Primena metoda simulacija (Monte-Karlo) Il

4. Prema rekonstruisanoj seriji podataka ocenjuje se VAR
model ponovo i potom i funkcija impulsnog odziva.

5. Ovaj postupak ocenjivanja ponavlja se mnogo puta. Na
primer, na osnovu 10000 izraCunatih funkcija impulsnog odziva
obrazuje se interval poverenja sa verovatno¢om 95% , tako $to
se iz datog skupa izostavlja 2.5% najmanjih i 2.5% najvecih
vrednosti.

6. Prednost ovakvog raCunanja: raspodela ocena parametara
nije od znacaja.

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012.
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Primer primene funkcije impulsnog odziva

Mladenovi¢ (2009), Relationship between inflation and
inflation uncertainty, YUJOR, 19, No1.

Mladenovi¢ and Petrovi¢ (2012)

Currency crash and exchange rate pass-through:
A tale of two crises in Serbia

Empirical results for Serbia:
Modelling permanent inflation III

* Accumulated impulse response function is calculated from VAR to
evaluate reaction of:

— Uncertainty to positive unanticipated random shock in permanent
inflation

— Permanent inflation to positive unanticipated random shock in
uncertainty

— Two possible Cholecky decompositions of residual covariance matrix
are used giving similar results

[ Accumulated Response to Cholesky One S.D. Innovations‘
Accumulated response of uncertainty 012 o Accumulated response of permanent
to permanent inflation rate inflation rate to uncertainty

.008

.0000125

.0000100

.0000075 004

.0000050

10000025 ] \—xﬁ
X T T T e R

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 12



Profesor Zorica Mladenovic

Mladenovi¢ i Petrovic¢ (2012):

* Ocenjen je VAR model ¢etiri viemenske serije: cene (p),
devizni kurs (epe), plate (w) i cena nafte (poil)

» Ocena dinamickog efekta transmisije kursa na cene
Koli¢nik vrednosti multiplikatora iz funkcije
impulsnog odziva iednacine cena i jednacine kursa
kao reakcija na Sok u jednacini kursa (pt+j/et+j)

» Rezultat: efekat transmisije kursa na cene je relativho
mali i nekompletan.

—

\o}

w

)]

4. Uzroénost

. Ocene parametara modela

. Funkcija impulsnog odziva

. Uslov stabilnosti VAR modela

. Odredivanje reda VAR modela

6. Dekompozicija varijanse greske predvidanja

7. Strukturni VAR model

Jul 2001 - 3 6 9 12 18 24 36

Jul 2008 meseca | meseci | meseci | meseci | meseci | meseca | meseci

poil-w-epe-p | 0.21 | 0.26 | 0.30 | 0.33 | 0.38 | 041 | 047

poil-w-p-epe | 0.15 | 0.20 | 0.25 | 0.28 | 0.34 | 0.38 | 0.44
Tema:

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012.

5/17/2012
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Dekompozicija varijanse (greske predvidanja)

Najava:
* VAR modelom se ne opisuju tekuci uticaji
promenljivih.

» Ukoliko postoje, ovi uticaji su sadrzani u rezidualima i
zbirno su predstavljeni kovarijacionom matricom
reziduala.

+ Na osnovu ove matrice i vektorske forme pokretnih
sredina moze se zakljuciti koliko u ukupnom
varijabilitetu neocekivane promene jedne promenljive
ucestvuje varijabilitet ostalih.

* MozZe se pratiti i promena njihovog relativhog udela
tokom vremena.

Dekompozicija varijanse (greske predvidanja)

Cilj: utvrdivanje doprinosa varijabiliteta datog ortogonalnog impulsa na
srednju kvadratnu gre$ku predvidanja s-perioda unapred svih promenljivih
StvarnavrednostvektoraY; u trenutkuz +s:

Yivs =g ¥ 0 oA W gy + 50 + 5, 0+
Prognozirma vrednostY; u trenutkur za s periodaunapred(najboljaprognoza):
Yde = Y,(s)=¥a, + ¥, sty +...
Greskaove prognoze:
Vs = ?t OETOMER TR A
Srednjakvadratnagreska,SKG,ove prognoze:
KT (5)= 1 5, (5, 5 (5)
= Ey g + 1y g+t Es gy 1 + Py g g+t gy )
= Q+WYQY + QW +. + ¥, Q¥
E (‘lt‘lt’ )= Q2
Prelazimona ortogonalme impulse:
skalfy(s)=0"000'0™" +¥i0 000 07"
+#071000 07+ ¥ 07020071

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 14
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Dekompozicija varijanse (greske predvidanja) Il

Nastavak, ortogonalni impulsi :
SKG(Y,(s))= 0000 07" +#,07' 000 07"
+%,07'0020 07"y +..+¥,_,07'000 07" ¥,

Podsecanje :

M; :%Q_]’MO = WOQ_I’WO =1,
SKGV;(s))=07T0™! +#,07 107" + w0707 + w0707,
=M0M0'+M1M1'+M2M2'+...+MS_]MS_]'
s—1 s—2 1

5 —> oo, SKG(};, (s)) —var(¥,).

M oM y'- doprinos ortogonalnih sokova ukupnom varijabilitetu sistema u trenutku ¢ +s

M _;M _,;'-doprinos ortogonalnih sokova ukupnom varijabilitetu sistema u trentuku 7 + /

Ovaj varijabilitet moze se razloziti na varijabilitet pojedinih elemenata u sistemu.

Dekompozicija varijanse (greske predvidanja) lli

Greskaprognoze:
Yo=Y (s)= s +Hrappg g+ 4 ¥y
Nekasu date ortogonalre slucajnegreske w, = V_]at.
Greskaprognozemozeda seizrazii prekoovih ortogonaliih impulsa:
Yoy =Y (s)= VWas + OV Wepg 4+ Vg

@0 @1 @s—l

A

Yies =Y (5)= OpWps +Opwipg_ g+t O Wiy

Za VARdimenzije2 mozemopisati:
~ 0 0 s—1 -1
YIt+s_y1t(S) _ 9](1) 91(2) Wit+s - 91(3 ) 91(5 ) Wit+]
Yaus—52(5)] {69 69 [wars | 65 s | w
2t+s 2t 2] o) 2t+s 21 22 2t+1

Vektorw; sesastojiod nekorelisaih komponenti

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 15
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Dekompozicija varijanse (greske predvidanja) IV

Izdvajamo prvu jednacinu:
)

N 0 s—1
Yit+s — }’It(s)= 9](])Wlt+s +-~-+‘9](1 Wit4]

0 -1
+ 6](2)W2t+s +..+ 31(5 )W2t+]

Varijansa greske predvidjanja prve komponente s perioda unapred :
var(yies = $1e(s)) = SKG(51¢(s))

2 2 2 2
=o-fvj[6]((;) ot 0};‘1) j+o-v2v2[6](g) +...+6](§_1) j
Deo varijanse greske predvidjanja, SKG( e (5)), koji se javlja zbog Soka wy:
2 2
05,{9}? +...+91(‘}_])

SKG(31.(s))
Deo varijanse greske predvidjanja, SKG(j}lt (s)), koji se javlja zbog Soka w; :

02 _IP
0&2[0](2) +...+0](§ )

SKG(51(s))

Primer primene dekompozicije varijanse gresSke predvidjanja

Arsic¢, Mladenovi¢, Nojkovié, Petrovic¢ (2005),
Makroekonometrijsko modeliranje privrede Srbije:
teorijske osnove i rezultati, CESMECON

Analiza determinanti privredne aktivnosti i uvoza Srbije u
prvim godinama tranzicije:
* VAR: BDP, uvoz (M) i realne bruto plate (W)
+ Dali je BDP u veéoj meri odredjen faktorima na
strani traznje ili faktorima na strani ponude?
» Rezultat testa uzro€nosti: egzogeni rast plata vuce
uvoz, a zatim uvoz pokrece proizvodnju.
» Prvi put kod nas primenjeni metodi dezagregiranja
BDP na mesecéni nivo.

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 16
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Primer primene dekompozicije varijanse greske predvidjanja Il

u% Jednacina BDP Jednacina uvoza |Jednacina plata

Br.meseci | BDP | M W BDP M W BDP M w

10 61 | 10| 29 | 14 | 44 | 42 4 0 96

20 55 |9 (36 |23 |37 |51 |5 0 95

Napomene:
Redosled: plate-uvoz-BDP; Redovi se sabiraju do 100%.

Zakljucci:

1. U varijacijama plata zanemarljiv je udeo varijacija uvoza i BDP.

2. U varijacijama BDP znatno je veci udeo plata nego uvoza.

3. \Varijacije uvoza prvenstveno su odredene varijacijama plata, a tek
onda varijacijama BDP.

Tema:

1. Uslov stabilnosti VAR modela

2. Ocene parametara modela

3. Odredivanje reda VAR modela

4. Uzro¢nost

5. Funkcija impulsnog odziva

6. Dekompozicija varijanse greske predvidanja

7. Strukturni VAR model

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012.
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Identifikacija parametara u VAR(1) modelu

« Krenuli smo od strukturnog VAR modela, ali smo presli
na redukovanu formu (klasi¢ni VAR model) da bismo
ocenili parametre modela.

* Da li je moguce rekonstruisati parametre strukturnog
VAR modela na osnovu ocenjenih parametara klasi¢nog
VAR modela. Nije!

» U dvodimenzionom strukturnom VAR (1) modelu ima 10
parametara za ocenjivanje, dok ih je 9 u standardnom
VAR(1) modelu.

*To znaci da je VAR model nedovoljno identifikovan.
Medutim, ako se hametne ogranienje da je jedan
parametar strukturnog VAR modela jednak 0, tada je broj
parametara 9 i sistem postaje tacno identifikovan.

* Namecu se ograni€enja na strukturne parametre.

Identifikacija parametara u VAR(1) modelu Il

» Sims (1980): Struktura treba da je rekurzivna, tako da

je b,=0. To znadi sledece:

|:1 1%2:|:yr:|={1 h{l:yr:|=|:l%:| +|:%1 %2__)?1:| 4_|:gyt:|

by 11x] 10 1ix| |by| (% %olXa] &
_yt :_1 —b, | by +_1 —b, | Y ’YIZ__Yt—l +1 —b, | &
x| (01 by| [0 1 o Yo | X [0 1 €

_Yt:|=_¢10:| +|:¢11 q)lzTYt—l} +{elt}
X [ Po] [0 o %] &

Ekonomski fakultet u Beogradu, 2012. 18



Profesor Zorica Mladenovic 5/17/2012

Identifikacija parametara u VAR(1) modelu lll

» Parametri strukturnog VAR modela se identifikuju prema
sledecih 9 jednacina:
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Identifikacija parametara u VAR(1) modelu IV

» Sada se svojstva strukturnih odnosa izmedu veli¢ina
analiziraju na osnovu reziduala klasi¢nog VAR modela:

€, = gyr - blzg.n - €, _ 1 - blz g_w
€y = g,n €, 0 1 gxr

*Ograni¢enjem b,,=0 pretpostavlja se da
* y ne ostvarujuje tekuci uticaj na x.

+Oba strukturna Soka, ¢, i €, ostvaruju tekuci uticaj na y, dok
samo Sok g, utie na x sa tekuc¢im dejstvom.

*Ogranicenje ovog tipa zasniva se na trougaonoj dekompoziciji
kovarijacione matrice (Holeskijeva dekompozicija).
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Identifikacija parametara u VAR(1) modelu V
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Koraci u ocenjivanju :

1.Ocenjujese standardni VAR model primenom metoda ONK.

2.Na osnovu ocene kovarijacione matrice reziduala ocenjuje se nepoznati strukturni parametar.
3.Na osnovu ocena parametara VAR modela i ocene dekompozicije

kovarijacione matrice rekonstruise se odgovarajuca MA forma.

Identifikacija parametara u VAR(1) modelu VI

1. Ukoliko postoji greska specifikacije u smislu da je iz
modela izostavljena relevantna promenljiva, onda se njen
uticaj manifestuje kroz reziduale, koji tada daju iskrivljenu
sliku strukturnih odnosa.

2. Medusobna interakcija svih promenljivih u sistemu otvara
problem izbora njihovog redosleda. Potrebno je odabrati
redosled koji najpreciznije odslikava prirodu ekonomskih

odnosa. U tome mogu biti od koristi i rezultati testa
uzro€nosti.

3. Stabilnost rezultata lako se moze proveriti variranjem
redosleda jednacina VAR modela.
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Varijante strukturnog VAR modela

1. Pored Holeskijeve moguce su i druge dekompozicije
kovarijacione matrice reziduala.

2. Holeskijevom dekompozicijom sistem je tacno identifikovan.

Broj ograni¢enja je tacno n(n-1)/2.

3. Postoje i druge dekompozicije kojima sistem postaje
prekomerno identifikovan (Bernanke-ova).

Broj ogranicenja je veci od n(n-1)/2.
Opravdanost dodatnih ograni¢enja proverava se
primenom testa koli¢nika verodostojnosti.

4. Primer: Petrovi¢ and VujoSevié-Mladenovi¢ (2000),
Monetary accommodation in transition economies:
Econometric evidence from Yugoslavia’s high inflation in the
1980s, Journal of Development Economics, 62.

Varijante strukturnog VAR modela: primer

» Period: januar 1980- jul 1991.
* VAR: Cene na malo, devizni kurs, plate i primarni novac
* Ocenjen strukturni VAR:

rcene,rkurs,rplate,rnovac - reziduali iz korespondirajucih jednacina
rcene = 0.1 Irkurs
(2.75)
rplate = 1.23rcene
(7.23)
rnovac = 0.15rplate
(167)

t - odnosisu dati u zagradi

Ogranicenja su prihvatljiva (3 vise od tacne identifikacije) :

2°(3)=2.60( p—vrednost=0.46 ).
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Varijante stukturnog VAR modela: primer Il

» Dekompozicija varijanse greSke predvidjanja ostvarena na
osnovu datog strukturnog VAR modela za 20 meseci

%, kolone se Reakcija u:
sabiraju do 100
Impuls u: jednacini jednagini jednadini jednadini
cena plata kursa novca

jednacini 25 28 14 30
cena

jednacini 30 31 21 33
Plata

jednagini 44 40 64 36
Kursa

jednadini 1 1 1 1
Novca

Primer za prakti¢an rad:

* Vremenske serije privrede Srbije:
— Inflacija (prva diferenca log cena na malo)

— Deprecijacija (prva diferenca log deviznog kura, dinar/evro,
korigovano za inflaciju u evro zoni)

— Stopa rasta cene nafte na svetskom trZistu (dolar po barelu)
* Mesecni podaci
* Period: januar 2005 — maj 2009. godine
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