MODELOS VECTORIALES AUTORREGRESIVOS

Tere Garcia Muiioz (tgarciam@ugr.es)
Roman Salmerén Gémez (romansg@ugr.es)
Alessio Gaggero (alessiogaggero@ugr.es)

Universidad de Granada
Departamento de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa

Tema 6— Econometria 3
Grado en Econdmicas

Modelos vectoriales autorregresivos Econometria 3, GECO — Universidad de Granada 1/16



Preliminares

Los modelos VAR:
@ analizan conjuntamente dos o mas series temporales

@ son muy utiles cuando existe evidencia de causalidad simultdnea entre un
grupo de variables y sus relaciones se transmiten a lo largo de un
determinado nimero de periodos.

Modelo VAR con p retardos para dos variables:

Xe = +auXei+--F+apXi—p+BuYeo1+ -+ Pip Yiep + aus,
Yo = ohtoanXe—i+ -+ opXe—p+ BorYeo1+ -+ BopYiep + az,
donde

@ 0; representa el término independiente de la ecuacién i, con i = 1,2

@ «j y fjj representan los coeficientes de los procesos X e Y,
respectivamente, en la ecuacién i y el retardo j, con j=1,...,p

@ ai: y ax: son dos series independientes e idénticamente distribuidas con
media cero.
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Modelos VAR(1)

Estructura del modelo

Asi, por ejemplo, si p =1 se tiene:
Xe = d+anXe1+ PuYio1 + a,
Yi = &+ aaXi1+ BuYio1+ a.

Expresado matricialmente:
Xi _ 01 + ann Pu . Xi-1 + ait
Y: 02 a1 B Yio1 aor
@ i1, muestra la dependencia lineal de X; con X:_1 en presencia de Y:_1.
@ (311, muestra la dependencia lineal de X;: con Y;_1 en presencia de X;_1.

@ «p1, mide la relacién lineal entre Y; y X;—1 en presencia de Y:_i.

@ (31, mide la relacidn lineal entre Y; y Y;_1 en presencia de X;_;.
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Modelos VAR(1)

Estructura del modelo

Caso 1. f11 = a1 = 0.

Xy = 0+ auXe—1+ an,
Y: 02 + Bo1Yi—1 + aze.

@ X; e Y; no estan dindmicamente relacionados.

@ Cada serie sigue un modelo univariante AR(1) y se pueden tratar como
tales de acuerdo a lo estudiado en los tres primeros capitulos.

@ Se dice que las dos series estan desacopladas.
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Modelos VAR(1)

Estructura del modelo

Caso 2. f11 =0 pero ap; #0

Xe = & +oauXe—1+ an,
Ye = S+ anXi—1+ o Yeio1 + ax.

@ X: no depende del valor pasado Y:_1, pero Y;: si depende del valor pasado
X¢—1. Relacién unidireccional con X; actuando como una variable input y
Y; como una variable output. X: y Y: tienen una relacién de funcién de
transferencia.

@ El modelo implica la existencia de causalidad en sentido de Granger entre
las dos series con X; causando Y;, pero no X; siendo causada por Y;:.

@ La informacién pasada X;—1 mejora la prediccién de Y, reduciendo la
varianza del error de prediccion.

De forma andloga, si a1 = 0 pero 11 # 0, entonces Y; causa X; pero X: no
causa Y:.
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Modelos VAR(1)

Estructura del modelo

Xt . 01 o1 Pu Xi—1 art
(%) = () &) ()« (%)
Condicion de estacionariedad: Las series de un modelo VAR(1) son estaciona-

Qi1 /811

rias si todos los valores propios de la matriz
azn Ba

) son menores que

uno en valor absoluto.
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Modelos VAR(2)

Transformacién de un modelo VAR(2) en un modelo VAR(1)

Xe = 0 +ouXei—1+ X2+ PuYio1+ Pr2Yi—2 + aue,
Y: 02 + a1 Xe—1 + 2o Xe—2 + Bor Yi—1 + B2 Yi—2 + a2:.

(Xr> _ (51>+<a11 611>.<Xt—1)
Y;: o 02 axn  fPa Yi1
o2 P2 Xi—2 art
+<C¥22 ﬁ22>.(yt72>+(a2t>

@ (11, muestra la dependencia lineal de X; con X;_1 en presencia de
Xi—2,Ye—1 e Yio.

@ (21, mide la relacién lineal entre Y: y Y:—1 en presencia de X;—1, X;—2 e
Yt72 .

Modelos vectoriales autorregresivos Econometria 3, GECO — Universidad de Gr.



Modelos VAR(2)

Transformacién de un modelo VAR(2) en un modelo VAR(1)

Xe = d+ouXi1+ X2+ PuYio1+ Pr2Yio2 + aur,

Yi = +anXio1i+anXi2+ oY1+ B2Yi2 + az.
Xi 01 o1 Pu a P2 Xi—1 art
Y: . 02 L] o= B a2 P2 | [ Y L] 2
Xi—1 o 0 1 0 0 0 Xi—2 0
Yi-1 0 0 1 0 0 Yi—o 0

Zy =6+ PZ1 + a:
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Test de razén de verosimilitud

Identificacién del orden en modelos VAR Criterios de informacién

Dado el contraste:
Ho : el orden del VAR es p1 }

Hi : el orden del VAR es p>

donde p1 < po, se tiene que se rechaza la hipdtesis nula si el valor experimental:

(7= m)- (i (|§m|) —In (pr2|)) ;

es mayor que el valor tedrico de una x? siendo r el nimero de pardmetros de
menos que hay que estimar en el modelo de la hipdtesis nula frente al de la
hipétesis alternativa, y donde:

@ T corresponde al nimero de observaciones disponible,
@ m es el nimero de pardmetros a estimar bajo la hipdtesis alternativa

@ |X, |y |Xs] son los determinantes de las estimaciones de las matrices de
varianzas-covarianzas de los residuos de cada modelo.

La forma idénea de actuar es considerar inicialmente que py = 1y pp = 2 e
ir aumentando gradualmente estos valores hasta que no se rechaze la hipétesis
nula. En tal caso se tendria el orden idéneo para el modelo.
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Test de razén de verosimilitud

Identificacién del orden en modelos VAR Criterios de informacién

Para seleccionar el orden adecuado para el VAR es usar los distintos criterios
de informacién: Akaike, Schwarz o Hannan-Quinn. Asi, dado un criterio, se ele-
gird como orden idéneo del VAR el de aquel modelo que presente un menor
valor.
Ejemplo. Determinar el orden del modelo VAR teniendo en cuenta:
Orden AIC BIC HQC
1 2.0749 | 2.3043 | 2.1622
2 1.7702 | 2.1526 | 1.9158
3 1.8080 | 2.3434 | 2.0119
4 1.9331 | 2.6214 | 2.1952
Orden AlC BIC HQC
1 2.0031 | 2.1621 | 2.0627
2 1.5355 | 1.8536 | 1.6547
3 1.5251 | 2.0021 | 1.7038
4 1.6646 | 2.3006 | 1.9028
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Causalidad de Granger

Funcién de respuesta al impulso
Validacién en modelos VAR

El objetivo del andlisis de causalidad de Granger es determinar si los retardos
de una variable influyen en otra y, por tanto, son Utiles para explicarla.

Xe = a+ouXe—1+- -+ apXe—p+ BuYi—1+ -+ Bip Yi—p + a1,
Yo = ftoaXi—i+ -+ opXe—p+ BorYio1+ -+ BopYip + az,
se tiene que:

@ Si los coeficientes 1 (primera ecuacién) son significativamente distintos
de cero, mientras que los a; (segunda ecuacién) no loson, j=1,...,p,
se dice que hay causalidad en el sentido de Granger de Y hacia X.

@ Si los coeficientes ap; (segunda ecuacién) son significativamente distintos
de cero, mientras que los 31; (primera ecuacién) noloson, j=1,...,p,
se dice que hay causalidad en el sentido de Granger de X hacia Y.

@ Si ambos conjuntos de pardmetros son estadisticamente significativos
(distintos de cero), entonces se dice que hay causalidad en el sentido de
Granger bidireccional.

@ Si ninguno de los dos conjuntos es estadisticamente significativo (distinto
de cero), entonces se dice que no hay ninguna relacién de causalidad. En
este caso, se deberian analizar las series de forma individual siguiendo un
planteamiento unidimensional.
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Causalidad de Granger

Funcién de respuesta al impulso
Validacién en modelos VAR

Contrastes F-Snedecor:

Ho:Bu=pBu=-=pp=0
H; : Alguno de esos parametros es distinto de cero

Ho:oo1 =an=-=0a2p=0

H; : Alguno de esos pardmetros es distinto de cero

Ejemplo. Para un modelo VAR(2) se ha obtenido la siguiente informacién sobre
los contrastes de restricciones cero. El nimero de observaciones utilizadas son 54.
i Existe relacién de causalidad en el sentido de Granger entre ambas variables?:

Ecuacién 1° variable  Ecuacién 2% variable
Todos los retardos de 17 variable
tienen coeficientes nulos F2,49 = 31.295 Fr49 = 3.7821
de forma simultdnea p-valor <0.001 p-valor=0.03
Todos los retardos de 27 variable
tienen coeficientes nulos F2,49 = 0.086 F2,49 = 48.405
de forma simultdnea p-valor=0.9175 p-valor < 0.001

Modelos vectoriales autorregresivos Econometria 3, GECO — Universidad de Granada 12/16



Causalidad de Granger

Funcién de respuesta al impulso

Validacién en modelos VAR

Puesto que los coeficientes del VAR son dificiles de interpretar individualmente,
para analizar la respuesta de una variable dependiente se estudia la funcién de
respuesta al impulso.

El objetivo del andlisis de la respuesta a un impulso radica en estudiar cémo afecta
al anélisis realizado una distorsidén en los datos. Es decir, calcular los efectos
(incremento o disminucién) a lo largo del tiempo ocasionados por una distorsién
en las perturbaciones del sistema. La distorsién corresponde a un aumento de
una desviacién estandar en una de las perturbaciones del modelo. Es decir, la
distorsién en la ecuacidn i consiste en la raiz cuadrada del elemento (i, /) de la
diagonal principal de X,.
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Causalidad de Granger

Funcién de respuesta al impulso

Validacién en modelos VAR

Ejemplo. Para el modelo VAR(1) para dos variables sin término independiente:

Xe \ 1,168 —38,031 \ [ Xe—1 n a1t
Y: /— \ 0,0017 0,7158 Yi1 @ )’
$_ 63,947  0,2528
~\ 0,2528 0,001324 )’
Se pide analizar el efecto que tiene una distorsién de una desviacién estdndar en

la perturbacién asociada a la primera variable X sobre X e Y en los tres primeros
periodos:

con:
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Causalidad de Granger

Funcién de respuesta al impulso
Validacién en modelos VAR

Teniendo en cuenta que /63,947 = 7,9967:
X1 _ 1,168 —38,031 \ (0 n 7,9967 \ [ 7,9967
\é a 0,0017 0,7158 0 0 - 0 ’
Xo _ 1,168 —38,031 \ [ 7,9967 n 0\ [ 93401
Y> o 0,0017 0,7158 0 0 /) \ 0,013 /)’
X3 _ 1,168 —38,031 \ [ 9,3401 n 0\ [ 10,3923
Y3 o 0,0017 0,7158 0,0136 o) 0,0256 ’

Se puede observar que un incremento en X implica aumentos en X e Y.
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Prediccién en modelos VAR

Una de las ventajas de los modelos VAR sobre otro tipo de modelizaciones es su
capacidad predictiva. A partir de la expresién :

;=P 4+ Z; 1+ D2 5+ +PZ ,+ ay,

la prediccién éptima de Z; para k periodos futuros a partir de T observaciones
vendrd dada por:

2T(k) = E[ZT+k|ZT, ey Zl] = ET[ZT+k]-
Recordad que:
ET[aT+5] = 07 s> 07

Z7(s) s>0

ET[ZT+5] = { ZT+s s<0
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