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1. Introduccién a los Procesos
Multivariados Autorregresivos

Los modelos autorregresivos fueron
planteados inicialmente por Christopher
Sims en un articulo publicado en 1980 en
ECONOMETRICA, bajo el titulo de
“Macroeconomia y la Realidad”

En el modelo VAR todas las variables son
consideradas como endoégenas, pues cada
una de ellas se expresa como una funcion
lineal de sus propios valores rezagados y de
los valores rezagados de las restantes
variables del modelo. Lo anterior permite
capturar mas apropiadamente los
conocimientos de las wvariables y la
dindmica de sus interrelaciones de corto
plazo, lo cual no es detectable con modelos
univariantes como los ARIMA. El VAR es
también una técnica poderosa para generar
prondsticos confiables en el corto plazo,
aunque se le sefialan ciertas limitaciones'.

2. Proceso Multivariado Autorregresivo
de orden p con intercepto VAR (p)

Definicion.- Sea {u,} un proceso de
ruido blanco multivariado con vector de
medias E(y, )=0 y matriz de varianzas
y covarianzas X, entonces un vector
i} se dice que es un proceso

multivariado autorregresivo de orden p
con intercepto, si: [LUTKEPOHL: 1991].

' Entre otros problemas, los VAR omiten la
probabilidad de considerar relaciones no lineales
entre las variables y no se toma en cuenta problemas
de heterocedasticidad condicional ni cambio
estructural en los pardmetros estimados.

para

t=0,+£1,42,43. 44, +5 46,47, . .ccvever.....

donde:

YKJ'_

Es un vector de orden K x 1 de variables
aleatorias.

Donde ¢i es una matriz de
coeficiente 0 parametros auto-
rregresivos de orden K x K para (i=1,
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mecanismos de propagacién del modelo).
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Es el vector K dimensional de proceso de
innovacién o de ruido blanco multivariado.

Anadlisis del Vector de constantes C de
interceptos

En el caso en que el proceso multivariado
Y, tiene un vector de medias p constante

se tiene que:
E(Y,)=u

Por lo tanto el modelo definido en (1) se
puede denotar en funcion del polinomio de
retraso multivariante como:

(I —4B-6,B —..... ~¢,B" Y. =C+u,

Aplicando esperanzas matematicas a la
expresion anterior se tiene que:

G =(Te—@ s ~wunia — ¢, u

Lo cual implica que la ecuacion (1) es
equivalente a;

Si  E(Y ) =0 se tiene el modelo reducido
sin intercepto:
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3. Proceso Multivariado Autorregresivo
de orden p sin intercepto VAR (p)

Suvestigacion E
IETA

Definicion.- Sea {x,} un proceso de ruido
blanco multivariado con vector de medias
E(u,)=0 y matriz de varianzas Yy
covarianzas Z,, entonces un vector {Y,}

se dice que es un proceso multivariado
autoregresivo de orden p sin intercepto si

E(Y,)=0 ,y este se define de la siguiente
manera:

Y,=gY,_ ,+&Y s+ +0,Y,_ +u (2)

El cual puede escribirse en las siguientes
formas equivalentes:

Yi=¢Y =Y 5=, ¢, =n (3)

(I, -4B—-¢,B*—... —-¢,B")Y, = p, (4)
donde:

HB)=1 —AB—$B> —.cerrnne ~¢,B"

Se denomina polinomio autorregresivo
multivariado y p es un proceso de ruido
blanco multivariado.

Estacionariedad
El proceso autorregresivo multivariado
definido en (4) es estacionario, si las raices

de la ecuacién caracteristica del polinomio
de retraso multivariante en X.

I —x—gx” — ... ~4,x"| (5)

4. Estimacion de parametros iniciales de
un modelo VAR (p)

Definicion.- Dado el modelo
autorregresivo VAR (p) definido en (1).

Y=C+¢Y_+¢Y ,+.... +@.Y_,+ 4, (6)
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Donde C es vector de parametros
interceptos o constantes p; €s un proceso
de ruido blanco multivariado.

Si se definen los vectores:
i T s O |
De orden (mp +1)x1

El nimero 1 correspondiente a la constante
de cada ecuacion del modelo VAR.

¥

de orden [nx (np +1)]

Donde 7Y, ¥, se distribuyen

=] 3%eecrsssas E] f—p+l s
normales y la combinacion lineal de dichas
variables se distribuye segun una normal
multivariada.

Entonces

T o S
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Se distribuye segin una  normal
multivariada con vector de medias IIW vy
matriz de varianzas y covarianzas X, , €s

decir V (HW,Z ﬂ) la funcién condicional
de la t — esima observacién es:
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Donde & es un vector que tiene como
elementos a las matrices C, ¢1, ¢z ,
.......... b ¥ Zu La funciéon de
verosimilitud para la estimacion de T
periodos se define como:
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Abreviando la notacién y aplicando
logaritmos neperiano para linealizar la
ecuacion (11) se tiene que.

L5, ) =2 nr)e T3 |- 30 - 3101

(12)
Estimacion del Vector IT

Derivando (12) con respecto del vector I
se tiene que:

%@.)=[-%Z;kn -nw,) ¥ ;‘(}:—HW,)]]‘ =0
(13)

Derivando parcialmente por regla de la
cadena con respecto a IT".
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2 Si A es una matriz simétrica y X' AX es una

forma cuadrdtica, la derivada parcial con respecto a

X es E!X 'AX )
ox

=2AX



Dicho estimador inicial es el de minimos
cuadrados ordinarios [ DOORNIK: 1994 ].

Estimacion de X,

Derivando (12) con respecto X, por la
regla de la cadena se tiene que:

az m _2_ BIZ -II 2 r=0
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(15)
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Dicho estimador representa al error
cuadrético medio de la regresion para la i —
esima variable [ DOORNIK: 1994 ].
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absolutamente estable.”

L. J. Savage
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"Cos fundamentos de la estadistica estdn cambiando, no sélo en el sentido en que ellos fueron y
continuarin evolucionando, sino también en el sentido idiomdtico de que ningiin sistema es
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