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1. INTRODUCCION

BayVAR es una libreria Matlab, disefiada para estimar y andizar modelos Autorregresivos
Vectorides (VAR) desde una perspectiva bayesiana. En particular, surgio para dotar al andlisis
multivariante de series temporales estacionales de un marco computacional flexible.

El documento posee la siguiente estructura: en la segunda seccion se exponen los principales
elementos tedricos que conforman e andisis multivariante de series temporales mediante
modelos BVAR. A continuacion se detallan las funciones Matlab que se han desarrollado para
aplicar este enfoque. Se ha centrado la exposicion en las funciones esenciales de la libreria, s
bien existen diversas funciones auxiliares concebidas para imprimir resultados, dibujar gréficos,
realizar calculos especificos 0 comprobar los resultados, que complementan la libreria basica
Los detales pueden consultarse facilmente en los textos del comienzo de las funciones,

directamente en € codigo, o através del comando help (i.e. help var).

La libreria recibe influencias de anteriores trabajos realizados con Ana Abad, Carolina Arias y
Rafael Frutos, asi como de los requerimientos del Area de Contabilidad Nacional Trimestral
(CNTR) dd Instituto Nacional de Estadistica (INE) orientados a desarrollar herramientas
adecuadas para € € andisis de la coyuntura y para la compilacion de estimaciones rapidas
(flash) delaCNTR.

BayVAR es una libreria econométrica muy especifica, por 1o que se recomienda su uso
combinado con la Econometrics Toolbox de James LeSage (1999). Dicha libreria se encuentra
en lasiguiente direccién de Internet: http://jpl.econ.utoledo.edu/faculty/lesage.




2. PLANTEAMIENTO TEORICO

En esta seccidn se exponen las principales caracteristicas de los modelos VAR, con € objeto de
centrar € ambito sobre e que opera BayVAR. Una exposicion més detallada se encuentra en
Quilis (2002) y en las referencias ahi citadas.

Sea Z=(z, %, .., %)’ un vector de observaciones efectuadas sobre k variables en € periodo t,
con t=1..n. Se considera que Z; evoluciona segin un modelo vectoria autorregresivo (VAR) de
orden p s puede ser expresado de la siguiente forma:

[2.1] Z, =m+F,Z  +F,Z ,+..+F Z_ +U,

donde mes un vector de k constantesy F,, es una matriz de dimension kxk. El término U
representa una secuencia vectoria de perturbaciones estocésticas de esperanza nula, serialmente
incorrelacionadas y con matriz de varianzas y covarianzas constante. Se asume que la funcion
de distribucion de probabilidades que generaa U, es norma multivariante:

[2.2] U, 1 kx1~ N(0,S)

En generd, se admite que S no es una matriz diagonal, es decir, que existen interacciones
contemporaneas entre lask innovaciones.

Seglin esta representacion, cada variable z; en un VAR es generada a partir de la suma
algebraica de tres elementos:

valores desfasados de |a propia variable (dinamica propia):
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valores desfasados de |as restantes variables (dinamica cruzada):
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una innovacion especifica, posiblemente correlacionada de forma contemporanea con las de
las demés variables (innovacion):

uit
Los modelos VAR son estructuras muy generaes 'y, dependiendo de la naturaleza de las
matricesF , y S, aparecen diversos casos particulares.

2.1. Restricciones bayesianas. Estimacion

Los modelos VAR son representaciones poco parsimoniosas de la estructura dinamica de un
vector de series temporales de forma que, incluso en sistemas de dimension moderada, €
nimero de pardmetros que han de ser estimados es muy elevado, agotando eventualmente los
grados de libertad de los estimadores. Este hecho, acompafiado por la elevada correlacion que
suelen presentar los regresores de un VAR, da lugar a dos consecuencias funestas.
multicolinealidad y sobregjuste.

Con € fin de resolver estos problemas se han propuesto diversas soluciones en linea con los
métodos de regresion cresta y de estimacion mixta de Theil-Goldberger, véase Judge et al.
(1980). Asi, Litterman (1984a, 1984b, 1986), Doan et al. (1984) y Todd (1984, 1988) proponen
imponer una serie de restricciones de naturaleza probabilistica orientadas a mejorar la calidad de



la estimacion y de las predicciones. Estas restricciones, susceptibles de una interpretacion
bayesiana, no reflgjan principios derivados de la teoria econémica (usualmente controvertidos)
sino consideraciones instrumentales, atedricas, asociadas con nociones de tipo puramente
estadistico. Debido a su origen, este tipo de informaciéon extramuestral se denomina 'prior de
Minnesota o 'prior de Litterman'.

A continuacion se expone dicho prior, para lo que resulta conveniente modificar la notacion
empleada en [2.1]. La ecuacion i-ésmade un modelo VAR(p) es:
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siendo Z, € vector de (n-p) observaciones de la serie j retardada h periodos. Notese que el
vector de regresores x es € mismo en todas las ecuaciones, por lo que la consideracion
simultanea de las k ecuaciones que integran e VAR dalugar ala siguiente expresion:

[2.4] Z=(I, Ax)pb+U=Xb+U
sendo A @ producto tensorial de Kronecker y estando x y b definidos como:

x=(i Z e 7 z .. Zk(p))

n-p Uy k() Up)

b=(, b, - b)
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Naturalmente, €l vector b esta relacionado con las matricesF segun:
[25] b=vec(F') con F=(m F, - F )
En consecuencia, lamatriz de varianzas y covarianzas de U es:

[2.6] S,=SAI_ con S={s, i,j=1k}

P L]

El modelo [2.4] tiene un aspecto similar a del modelo lineal del andlisis de regresion, con las
debidas consideraciones respecto ala dimension y estructura de |os regresores.

La especificacion bayesiana de un modelo VAR considera que los parametros que forman €
vector b son variables aesatorias caracterizadas por una distribucion de probabilidad normal
multivariante:

[2.7] b~N(,V,)

En particular, los principios béasicos que articulan a prior de Litterman son:



la dinamica propia es mas importante que la cruzada,

lainfluencia disminuye a medida que aumenta la distancia temporal,
las series individuales no son estacionarias y

no existe cointegracion.

La especificacion del vector de medias b’ toma como punto de referencia que todas |as variables
del sistema evolucionan de acuerdo con un paseo aleatorio con deriva:

[28] (- Bz, =m +u, i

En consecuencia, se asume que todas las series poseen una tendencia mixta con un componente
estocastico asociado a la raiz unitaria en la frecuencia cero (1-B) y con otro determinista,
vinculado con € témino constante m. Obsérvese que, a exigtir k raices unitarias en la
representacion a priori ded VAR la poshilidad de cointegracion entre la series no es
explicitamente considerada. Teniendo en cuenta todos |os parametros involucrados, se tiene:

m=0 "i
1 i=j h=1

|
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Lamatriz de varianzas y covarianzas de b se asume diagonal, y esta gobernada por un vector de
hiperparametros p que describe de forma parsimoniosa las propiedades de dicha matriz.

v(m)=¥ i

i
[2.10] diagond (V) = %
%V(f i,j,h) = (pl I:IJ O (Sii /Sjj))2 "i,j "h

En primer lugar, se asume un prior difuso para las constantes del modelo, de manera que su
estimacion estara determinada exclusivamente por la informacién muestral. En segundo lugar,
los restantes pardmetros del sistema son considerados como variables aleatorias independientes
entre si (de ahi & carécter diagona de V,) cuyas varianzas estén controladas por un reducido
vector de hiperpardmetros, que actla sobre tres dimensiones esenciades de un modelo VAR:
dinamica propia de primer orden (p,), dinamica genera (g,) y dinamica cruzada (Fi).

El hiperparametro p;, con (Ep;<¥, mide € grado de confianza que € andista tiene en & prior
sobre lamedia. Asi, s p;~>0 considerara que € pardmetro asociado a primer retardo propio es
muy préximo a la unidad y, por € contrario, S p;—>¥ adoptara un prior difuso sobre dicho
parametro, dando como resultado que su determinacion se haga sdlo en funcion de la
informacion muestral. Asimismo, este hiperparametro reflga la incertidumbre globa que €
analista tiene sobre la proximidad del modelo al prior expresado en [2.9], esto es, p; también
cuantifica e grado de incertidumbre globa: s p;>0 € sistema se considera muy similar a k
paseos aleatorios con deriva posiblemente correlacionados de forma contemporaneay, S p;2>¥,
sera afin aun modelo VAR no restringido.

Lamatriz F especifica, desde un punto de vista extramuestral, la interaccién dindmica entre las
series de modelo. En € caso del prior de Litterman se asume una estructura simétrica de la
forma:



i1l i=j
[2.11] Fo=0_ ..

TP, 1%]
Asi, e hipeparametro p,, con Ep,<¥, cuantifica el grado de asociacion tempora entre las
variablesdel sistema: s p,—~>0 € sistema carecera de interaccion dindmica entre las k variables
gue lo integran. Por € contrario, S p,2>¥ no se asumira hipétesis aguna acerca de estas
interacciones, dgando que sea la informacion muestra la que determine su naturaeza
Naturalmente, este esquema se puede generalizar tanto como se desee de manera que se pueden
considerar blogues de variables, asmetrias, etc. Esta generdizacién implica una menor
simplicidad en € modelo a aumentar € nimero de hiperparametros.

La funcion g, mide € grado de reduccion de la varianza en funcion del retardo. Puede ser
representada utilizando un esgquema de decai miento geométrico o armaonico:

[2.12] g =1

Adicionalmente, se verifica g,=1 s h=1. En ambos casos, a medida que h aumenta la varianza
se gproxima a cero 'y, por lo tanto, més cerca se encuentra e modelo del prior asociado a b'.
Andlogamente, en € caso arménico (geométrico) s ps>¥ (ps=>0) la varianza del pardmetro
correspondiente se estrecha en torno a cero.

Finamente, & término s;/s;; refleja un factor de escala que hay que tener en cuenta S las
variables que forman & modelo estén expresadas en distintas unidades de medida Estas
varianzas se pueden determinar bien a través de k estimaciones AR univariantes o de una
estimacion VAR no restringida.

En resumen, se tiene un conjunto de restricciones estocasticas que se aplican a vector de
coeficientes b, de laforma:

[2.13] r=Rb+w
estando r determinado por b™ -ecuacion [2.9]-, R es una matriz identidad de dimension k(kp+1)
y W es una perturbacion de media nulay matriz de varianzas y covarianzas determinada por V,, -

ecuacion [2.10]-. Aplicando € método de estimacion mixta de Theil-Goldberger se obtiene €
estimador de b:

[2.14] b=(SA (xx)+V;)((STAX)Z+V,'D")
La correspondiente matriz de varianzas y covarianzas de Des:
[2.15] V, = (STAMX'X))+V,H)!

Estas dos ecuaciones describen la distribucion a posteriori de b en un contexto gaussiano con
un prior norma multivariante, de forma que e estimador mixto es una media ponderada del
estimador MCO y del prior, dependiendo las ponderaciones de las respectivas matrices de
varianzas y covarianzas.



Debe resdtarse que € estimador [2.14] es védido tanto en e caso en que se imponen
restricciones simétricas como en e que no lo son. En € primero, siguiendo € dgebra SURE
(Seemingly Unrelated Regression Equations), equivde a la estimacion MCO ecuacion por
ecuacion y, en @ segundo, se trata de una estimacion sistémica simultanea, véase Judge et al.
(1980). BayVAR, en sus opciones por defecto, reaiza la estimacion de modo uniecuaciona. No
obstante, € cddigo se puede adaptar facilmente para efectuar estimaciones sistémicas.

2.2 Extension al caso estacional: € prior de Raynauld-Simonato

Resulta posible extender e marco bayesiano expuesto en la subseccion anterior para acomodar
la presencia del fendmeno estacional. En esta direccion se encuadra la propuesta de Raynauld y
Simonato (1993). A continuacién se expone e enfoque de estos autores.

Sea Z un vector de observaciones efectuadas sobre k variables en € periodo t, cuya evolucion

esté gobernada por un proceso VAR(p), siendo p un mdltiplo del nimero s de observaciones por
periodo anual: p=ts, t3 1.

[2.16] Zi=mtF Z  +F,Z ,+..+F Z  +U,

Naturalmente, en e marco estaciona p puede adoptar un valor elevado, con los consiguientes
problemas de sobreguste, multicolinealidad y agotamiento de los grados de libertad ya
comentados. En consecuencia, la inclusén de restricciones en [2.16] es préacticamente

obligatoria, incluso en sistemas de dimension reducida, k=2 o 3.

La propuesta de Raynauld y Simonato consiste en generalizar e prior de Litterman de manera
gue & modelo subyacente sea un paseo aleatorio estacional con deriva

[2.17] @- B)(1- Bz, =m+u, "i

En consecuencia, lamedia del prior sobre los pardmetros del modelo VAR(p) viene dada por:

P m=0 "
215 b*:’:; @l =] h=is
' ifin=c-1 =] h=s+1
f 0 i1j htlss+l

La matriz de varianzas y covarianzas del prior también se modifica para tener en cuenta la
estructura estacional. Asi, estos autores proponen sustituir g, por dos nuevas funciones
dependientes a su vez de dos hiperparametros. La primera actia como un factor que resdta los
parametros estacionales:

i h P4 h=1s-1
_T(h- (- )™ h=s.2s-1
:(h (2s- 1))"* h=2s3s-1
{ etc.

[2.19]

El hiperparametro p, (OEp,<¥)controla € ritmo de decamiento fuera de los retardos
estacionales, de manera que cuanto mayor es més répidamente tiende a cefiirse la varianza del
parametro correspondiente hacia cero. Con € fin de limitar lainteraccién de esta funcién con €
resto de los elementos que definen € prior sobre las varianzas, se introduce la segunda funcién:



[2.20] sd, =p,""

donde:
i1 h=1s
221 g 12 h=s+1.2s
' "T13 h=2s+1.3s
fetc.

El hiperparametro ps (OEps£1) controla €l ritmo de decaimiento entre los retardos estacionales,
de manera que cuanto menor es mas deprisa tiende a gustarse la varianza del pardmetro
correspondiente hacia cero. Esta funcion tiene un aspecto escalonado, manteniendo constante €
grado de reduccion de la varianza dentro de cada tramo anual.

La interaccion entre ambas funciones da como resultado consideraciones extramuestrales muy
diferentes con respecto a la pauta estaciona de las series del modelo, como se aprecia en €
gréfico siguiente:

Gréfico 1: Prior estacional completo, con s=12
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Combinando estas dos funciones adicionales con las que ya se consideraron para € caso no
estaciond, se tiene la siguiente especificacion completa de las varianzas del prior sobre los
parametros del modelo:

v(m)=¥ i
[2.22] diagond (V,) ::'
vt ) =(p, F; &, sd, (s“/s”))2 "i,j "h

donde los restantes elementos tienen € mismo significado que en & caso no estacional.
Andogamente, la estimacion se realiza de la misma forma que en @ caso no estacional mediante
el procedimiento de estimacion mixta, aplicandose las mismas consideraciones antes expuestas.



2.4. Extension al caso estacional: e prior de Canova

Los modelos VAR pueden ser adaptados al caso estacional mediante la incorporacion
de informacion a priori especificada desde el dominio de la frecuencia. A continuacién
se expone el enfoque propuesto por Canova (1992). Con el fin de facilitar la exposicion
ésta se centra en el caso univariante.

Los modelos habitualmente considerados para representar el fenOmeno estacional
implican caracteristicas especiales en sus representaciones espectrales, véase
Maravall (1987). En particular, la mas notable es la presencia de picos de potencia (o
sefial) en las frecuencias asociadas al fendbmeno estacional. En este sentido, Canova
(1992, 1993) propone incorporar las restricciones que impone la presencia de dichos
picos en la representacion autorregresiva (AR) de una serie temporal:

[2-23] Zt:flzt-l+flzt-2 +"'+fpzt-p+ut

Se asume que el orden del operador AR es mayor o igual que el periodo estacional:

p3s. En adelante se supone, sin pérdida de generalidad, que la serie es trimestral:
s=4.

Si el espectro de z, posee maximos locales debido a la existencia de raices unitarias
en las frecuencias cero (tendencia), p/2 (estacionalidad anual) y p (estacionalidad
semestral) entonces los parametros de [2.23] habran de verificar ciertas restricciones
cuya expresion general es:

f,cos(w.)=1 w, ={0p/2p}

Qo

[2.24]

=y
1l

1
Estas restricciones seran consideradas de forma estocastica debido a tres razones: (i)
la seleccion de un orden finito para el modelo AR implica errores de aproximacion, (i)

la informacién respecto a la frecuencia en la que aparece el pico es inexacta e (iii) el
tamafio del pico es desconocido a priori.

Formulando [2.24] en notacion matricial:

[2.25a] Rf =r+e
[2.25b] e~N(0,Q

Las matrices R y el vector r que caracterizan a las restricciones son:

61 1 1 1 1 1 1 1 « 1 1 1 1
_é (
R=g1 1-1 1-1 1-1 1 - -1 1-1 1

g0-1 0 1 0-1 0 1 - 0-1 0 1

r=[1 1 1



La matriz de varianzas y covarianzas del término de error e es diagonal y su forma es:

égv, 0 Ou
Q=Qg0 v, 0y
g0 0 v.§

En la expresion anterior q denota el grado de confianza que el analista aplica a las
restricciones, de forma que si tiende a cero (infinito) dichas restricciones son
consideradas relevantes (irrelevantes). Los elementos v; representan la incertidumbre
asociada a la presencia de un pico en la frecuencia i-ésima. Nuevamente, cuanto
menor es su valor mayor es la confianza que el analista tiene en la presencia de un
pico en esa frecuencia.

Hasta este momento, el prior de Canova considera que la representacion subyacente
de la serie z, posee un operador autorregresivo de orden p factorizable segun:

[2.26] Fo(B) =], 4(B)(1- B)

donde todas las raices de j (B) se encuentras fuera del circulo de radio unidad. La
estructura de informacion extramuestral considerada hasta ahora puede ser
combinada con la del prior de Litterman, de forma que el modelo subyacente girara en
torno al modelo:

[2-27] J p-4(B)(1' B)(l' BA)Zt =mtu,

La combinacion de ambas estructuras de informacion a priori se realiza mediante el
método de estimacion mixta de Theil-Goldberger:

[2.28a] f=(v*+R'QR) (V' +RQ™Y)

Los elementos f y Vi estdn asociados al prior de Litterman ya expuesto. La
correspondiente matriz de varianzas y covarianzas es:

[2.280] 5 =(v*+RQ'R)"

Finalmente, la informacién a priori y muestral se fusionan segun [2.14] y [2.15],
considerando el vector de pardmetros f y Su matriz de varianzas y covarianzas

§f» calculados segun [2.28a] y [2.28b] en lugar de b* y S,..

La extension de este prior al caso multivariante es conceptualmente sencilla si bien su
representacion computacional es bastante compleja. Este enfoque asume,
esencialmente, un tratamiento idiosincrasico de la estacionalidad. En Canova (1993)
se propone un tratamiento mas general aunque notablemente mas complejo que
permite, entre otras cosas, la inclusion de fenbmenos como la cointegracion estacional
detallada por frecuencias.



2.4. Calibrado

Antes de redlizar la estimacion del modelo BVAR, hay que proceder a la determinacion del
vector de hiperparametrosp en funcién de algun criterio estadistico relacionado con € uso que
se pretenda hacer del modelo. Este proceso se denomina 'calibrado’ y es especialmente
importante para determinadas aplicaciones de los BVAR como, por gemplo, € andisis de
cointegracion (Alvarez y Ballabriga, 1994) o la deteccion de las estructuras de rango reducido
que conducen alos Ilamados 'modelos indice' 0 VAR de rango reducido (Reinsel, 1983).

El calibrado puede realizarse mediante consideraciones exclusivamente a priori o bien haciendo
uso de la informacion muestral, basdndose en la optimizacion de una cierta funcién objetivo
F(b(p)). Naturamente, ambas opciones son complementarias, ya que tanto las caracteristicas
estadisticas de los datos como los elementos tedricos pueden condicionar la seleccidn particular
de p. El criterio aqui utilizado, que combina los dos enfoques a través de la minimizacion de los
errores de prediccion de horizonte uno, se describe con detalle a continuacion:

a) Elecciéon del dominio hiperparamétrico para la optimizacion. Se ha de elegir un dominio
razonable, basado en consideraciones tanto tedricas como empiricas.

b) Construccién de un madlado, tridimensiona -en € caso de prior de Litterman- o
tetradimensiona -para € de Raynauld y Simonato-, en € dominio hiperparamétrico. Los
puntos pertenecientes a dicha reticula seran los candidatos a éptimo.

¢) Disefio de lafuncidn objetivo a minimizar, F(b(p)), donde p denota al prior. Esta funcion se
evaluara en cada uno de los puntos de la reticula de la siguiente manera: sea Z, la matriz
de dimension (n-m)xk: Zm={Z; : t=1..n-m}, es decir, la matriz que excluye de la muestra
las m Ultimas observaciones. A continuacion, se eliminan de la matriz de observaciones
Z={Z, : t=1..n} las dltimas N filas, es decir, la muestra queda restringida a Zy,. Se estima €l
modelo BVAR con Z, como muestray p como vector de hiperparametrosy se calcula, con

e modelo estimado, 7 (1), la prediccion de horizonte uno para Zy,. Puesto que se

dispone de la observacion muestral Z,n.1, Se puede calcular € error de prediccion g, de
dimension kx1:

U
[2.23] € =2 - Zv(D

d) De modo iterativo, se estiman modelos BVAR con Zy., para j=1,...,N-1, caculando los
errores de prediccion correspondientes:

U
[2.24] €= Z (e Z0v-0 (D)
Se dispone asi de unamatrize=(e,’, &’,..., &") de dimensién Nxk. Se construye la matriz kxk
de 'covarianzas no centradas dee, esto es, E=€'e.

€) De esta manera, solamente resta obtener una medida unidimensiona de la magnitud de E.
Las mas usuaes son: la traza de E, la media de los k componentes del estadistico U de
Thelil, y, por dltimo, quiza la més utilizada: € log-determinante de la matriz de errores.
log(|E]). Posiblemente, esta Ultima es la mas completa desde un punto de vista tedrico.

12



f) Se evalla la funcion objetivo en todos los puntos del malado y se ige como vector de
hiperparametros € que minimiza dicha funcion.

g A veces, resulta conveniente analizar la estabilidad de la optimizacion, es decir, comprobar
s las variaciones del vaor de cierto elemento ddl vector de hiperparametros, modifican
sustancialmente el minimo en otros elementos. Una forma simple de abordar este problema
es tomando los elementos del vector por pares y representando gréficamente la funcion F
con dos hiperpardmetros como gjes y otro de ellos en movimiento (en € caso del prior de
Raynauld y Simonato, € hiperparametro restante, se deja fijado en € Optimo). Asi se
comprueba s & movimiento producido por uno de los hiperparametros causa cambios
sustanciaes en la forma de la superficie representada y, por tanto, s € Optimo se ve
seriamente aterado o no por dichas variaciones.
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3. LIBRERIA DE FUNCIONESMATLAB

En esta seccion se presentan las principales funciones de la libreria, utilizando su cabecera
(heading) como referencia e ilustrando su uso mediante guiones (script).

3.1. Estimacién var norestringida
Las principales caracteristicas de la funcion son:

function res = var(Z,p);
% PURPOSE: Unrestricted estimation of a VAR model

% MODEL: Z(t)=mu+phi(1)*2(t-1)+ ... +phi(p)*Z(t-p)+U(t)

% u(t) - iid (0, sigma)

O -

% OUTPUT: a structure

% res.meth = label

% res.parm = number of: observations, effective

% observations, series, order of VAR model
% res.mu = kx1 intercept

% res.mu_dt = kx1 intercept: standard errors

% res.mu_t = kx1 intercept: t-ratios

% res.phi = kxkxp matrices of parameters PHI(h)

% res.phi_dt = PHI(h) parameters: standard errors

% res.phi_t = PHI(h) parameters: t-ratios

% res.U = (n-p)xk residuals

% res.sigma = VCV matrix of residuals

% res.sigma_corr = correlation matrix of residuals

% res._perform = log-likelihood,statistics AIC and BIC
O ——

% INPUT: Z = an nxk matrix of original series, columnwise

% p = order of the model

% LIBRARY: lag, vec, desvec, isolator
% SEE ALSO: var_prt, bvar

La estimacién de un modelo VAR no restringido puede llevarse a cabo a través del esquema
siguiente:

Z=load(‘ data.prn’);

% Order of VAR model

p=4;

% Estimation of unrestricted VAR model
res= var(Zp);

% Generating and editing printed results
var_prt(res,'var.sal');

edit var.sal
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3.2. Estimacion VAR bayesiana

La estimacion de modelos BVAR consta de dos pasos: primero, generacion de la estructura del
prior que reflga las consideraciones previas dd analista acerca de la naturaleza del sistema y,
segundo, estimacion del modelo a través del método de estimacion mixta de Theil-Goldberger.
Actualmente, BayVAR incluye dos tipos de priores. Litterman (series temporaes no
estacionales) y Raynauld-Simonato (series temporal es estacionales).

Generacion de priores

El programa dispone de dos funciones para generar € prior: prior L (para Litterman) y
prior_RS (para Raynauld-Simonato). Laestructuradel caso de Litterman es la siguiente:

function res = prior_L(k,p,sigma,pi_mu,pi,F,type);
% PURPOSE: Generates a Litterman prior for VAR models

% OUTPUT: res: a structure

% prior_beta : prior on the mean, k(kp+1l) x 1

% prior_beta uni : idem for uniequational estimation

% prior_beta_var : prior on the variance, k(kp+l) x k(kp+1)
% prior_beta var_uni : idem for uniequational estimation

% g : temporal decay function, pxl

O -

% INPUT

% k - # of time series (dimension of the system)

% p : # of lags

% sigma : VCV matrix for scaling factors

% pi_mu : hyperparameter to control de variance of MU

% pi : a 1x2 vector of hyperparameters to control the prior
% variance of PHI

% pi(1) = global tightness

% pi(2) = tightness on lag decay

% F : kxk matrix with F(i,i)=1 that sets prior on dynamic interactions
% type : decay function: harmonic (=1) or geometric (=2)

% REFERENCE: Litterman, R.B. (1984) "Specifying vector autoregressions
% for macroeconomic forecasting', Federal Reserve Bank of Minneapolis,
% Staff Report n. 92.
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Laestructura del caso de Raynauld-Simonato es:

function res = prior_RS(Kk,p,s,sigma,pi_mu,pi,F,type);
% PURPOSE: Generates a Raynauld-Simonato prior for VAR models

% OUTPUT: res: a structure

% prior_beta : prior on the mean, k(kp+l) x 1

% prior_beta_var : prior on the variance, k(kp+1l) x k(kp+1)

% g : temporal decay function, px1l

O —— e —

% INPUT:

% k - # of time series (dimension of the system)

% p : # of lags

% s : # of periods per year (e.g., quarterly: s=4, monthly s=12)
% sigma : VCV matrix for scaling factors

% pi_mu : hyperparameter to control de variance of MU

% pi : a 1x3 vector of hyperparameters to control the prior
% variance of PHI

% pi(1) = global tightness

% pi(2) = tightness on interseasonal lag decay

% pi(3) = tightness on seasonal lag decay

% F : kxk matrix with F(i,i)=1 that sets prior on dynamic interactions
% type : centered around (1-B)(1-B”s) (=1) or (1-B”s) (=2)

% REFERENCE: Raynauld, J. and Simonato, J.G. (1993) "Seasonal BVAR
% models',Journal of Econometrics, vol. 55, p. 203-229.

Laestructuradel prior de Canovaes.

function res = prior_C(Z,p,s,th_mu,th_L,th_C,v);
% PURPOSE: Generates a Canova prior for multivariate AR models

% OUTPUT: res: a structure .....

% prior_beta > prior on the mean, k(kp+1)x1l

% prior_beta_var : prior on the variance, k(kp+1)xk(kp+1)
% rex . structure linked to prior_LQ

0 ———
% INPUT:

% Z : nxk vector of original series, columnwise

% p : # of lags ==> p >= s

% s 1 # of periods per year. Quarterly: s=4, monthly s=12
% th_mu : 1x1 hyperparameter to control de variance of mu
% th_L : 1x3 vector of hyperparameters for Litterman

% th_C : 1x1 global uncertainty on Canova prior

% v : 1 x km prior variances for inexact restrictions

% REFERENCE: Canova, F. (1992) "An alternative approach to modeling
% and forecasting seasonal time series'", Journal of Business and
% Economic Statistics, vol. 10, n. 1, p. 97-108.
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Estimacion mixta Theil-Goldberger

Lafuncion bvar lleva a cabo la estimacion, teniendo en cuenta la estructura del prior disefiada
por e usuario.

function res = bvar(Z,p,prior,sigma_ini);
% PURPOSE: Estimation of a BVAR model

% OUTPUT: a structure

% res.meth = label

% res.parm = number of: observations, effective

% observations, series, order of VAR model
% res.mu = kx1 intercept

% res.mu_dt = kx1 intercept: standard errors

% res.mu_t = kx1 intercept: t-ratios

% res.phi = kxkxp matrices of parameters PHI(h)

% res.phi_dt = PHI(h) parameters: standard errors

% res.phi_t = PHI(h) parameters: t-ratios

% res.U = (n-p)xk residuals

% res.sigma = VCV matrix of residuals

% res._sigma_corr = correlation matrix of residuals

% res._perform = log-likelihood,statistics AIC and BIC
) ——

% INPUT: Z = an nxk matrix of original series, columnwise
% p = the maximum lag, p>=1

% prior: a structure with ...

% prior.prior_beta = prior on the mean, k(kp+l) x 1

% prior.prior_beta _var = prior on the variance,

% k(kp+1l) x k(kp+1)

% sigma_ini = initial VCV matrix of residuals, kxk

% LIBRARY: lag, vec, desvec, isolator

% SEE ALSO: var
Nuestra estimacion de un modelo BVAR responde a siguiente esquema:

Z=load(‘data.prn’);

% Order of VAR model
p=13;

% Seasonal frequency
s=12;

%
% Prior generation
%
% Initial estimation of sigma by means of univariate AR
sgma=sigma_AR(Z,p);

% Setting dynamic interactions

F=ones(kk); F(1,2=0.4; F(2,1)=0.4,

% Setting prior variance of intercept

pi_mu=10000;

% Setting decay hyperparameters

pi=[0.20.51.0];

type=1,

% Final generation of prior
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prior = prior_RYK,p,s,sigma,pi_mu,pi,F,type);
prior_RS prt(prior k,p,s,pi_mu,pi,F,type,prior.sal’,0);
edit prior.sal

% Estimation of BVAR model
res=bvar(Z,p,prior,sigma);

var_prt(res,'bvar.sal’);

edit bvar.sal

% Generating and editing printed results
var_prt(res,'var.sal');

edit var.sal
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3.3. Calibrado

La determinacién de los hiperparametros més adecuados es un elemento clave en € proceso de
modelizacion BVAR. No hay modos simples de acometer esta tarea y con cuaquier método
surgen problemas y dificultades. De todos modos, se han incluido dos funciones con € fin de
ayudar a andista a eegir la estructura hiperparamétrica. La primera evalla la capacidad
predictiva del modelo y la segunda realiza una busqueda exhaustiva en rejilla dentro del espacio
hiperparamétrico que se considere admisible. En esta busqueda es posible elegir direcciones
especificas, un rango concreto o diversos refinamientos de lamalla.

function res = err(Z,p,N,pi_mu,pi,F,type,s);
% PURPOSE: Computes one-step ahead forecasting errors and two measures of its
size

% OUTPUT: a structure:

% res.e - Nxk matrix of errors (e)

% res.critl : trace(eve)

% res.crit2 : log(det(eve))

% res.crit3 : Theil"s U

) —— -
% INPUT: Z = an nxk matrix of original series, columnwise

% p = the maximum lag, p>=1

% N = number of final data to evaluate errors

% Optional:

% * 1If seven (7) inputs are included, it is assumed that a BVAR

% with Litterman priors is being used (non-seasonal BVAR):

% pi_mu : hyperparameter to control de variance of MU

% pi  : a 1x2 vector of hyperparameters to control the prior variance of
% PHI

% type : decay function: harmonic (=1) or geometric (=2)

% * 1If eight (8) inputs are included, it is assumed that a BVAR

% with Raynauld-Simonato priors is being used (seasonal BVAR):

% pi_mu : hyperparameter to control de variance of MU

% pi  : a 1x3 vector of hyperparameters to control the prior variance of
% PHI

% type : centered around (1-B)(1-B”s) (=1) or (1-B~s) (=0)

% s : # of periods per year (e.g., quarterly: s=4, monthly s=12)

% REFERENCE: Doan, Th., Litterman, R.B. and Sims, Ch_.A. (1984) "Forecasting
% and conditional projection using realistic prior distributions', Econometric
% Review, n. 3, p. 1-100.
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L a buisqueda en rejilla se computa con la funcion’:

function opt=calibra(Z,p,N,pi_mu,type,s)

% PURPOSE: Minimize the log-determinant of the matrix of summed cross-products
% of one-step-ahead out-of-sample forecast errors of the estimation of a BVAR
% modelusing the Litterman or the Raynauld-Simonato prior.

% See err for details about the function to minimize.

% SYNTAX: opt=calibra(Z,p,N,pi_mu,type,s)

% OUTPUT: opt: a structure...

% for the three criteria (i=1,2,3):

% opt._piopti=pimini --> hyperparameters at minimum

% opt.piFopti=piFmin(i) --> F-hyperparameter at minimum
%

% Next three cells are the values of objective function
% (criteria i) at minimum following the other criteria.
%

% The rest of the structure was designed to be used with

% the graphics program calibra_plt.

%

)
% INPUT:

% Z: a nxk matrix of original series, columnwise

% p: order of the model

% s: number of periods per year (e.g., quarterly: s=4, monthly s=12)
% N: number of periods to one-step-ahead forecast (the N last
% periods of the sample)

% pi_mu: hyperparameter to control de variance of MU

% type: centered around (1-B)(1-B”s) (=1) or (1-B”s) (=0) (RS)
% decay function: harmonic (=1) or geometric (=2) W
% s (optional) seasonal frequency

% REFERENCE: Doan, Th., Litterman, R.B. and Sims, Ch_.A. (1984) "Forecasting
% and conditional projection using realistic prior distributions”™, Econometric
% Review, n. 3, p. 1-100.

El calibrado de un modelo BVAR responde al esquema que sigue:

Z=load(‘data.prn’);

% Order of VAR model

p=13;

% Seasonal frequency

s=12;

% Number of periodsto one-step-ahead forecast
N=17;

% Setting prior variance of intercept
pi_mu=10000;

% Setting decay hyperparameters (L)

% or setting center of randomwalk (R-S)
type=1;

% Calibration of BVAR model
opt=calibra(Z,p,N,pi_mu,type,s);

% Setting criteria of minimizing to plot results

2 Esta funcién ha sido desarrollada por Jests Bouso.
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criteria=2;

% Setting kind of graphic to plot results
% graphic=1;

% Generating plotted results
mov=calibra_plt(opt,criteria,graphic);

3.4. Prediccion

Una de las principaes aplicaciones de los modelos VAR es la prediccion. BayVAR incluye la
siguiente funcidn que genera predicciones incondicionales y sus correspondientes desviaciones
tipicas:

function rex = predict(Z,res,npred);
% PURPOSE: Prediction from a a VAR model

% OUTPUT: rex: a structure

% rex.Zf = npred x k matrix of forecasts (columnwise)

% rex.sfF = npred x k matrix of std of forecasts (columnwise)
% - - - - - - -\ -\ -\ —\—-—

% INPUT: Z = an nxk matrix of original series, columnwise

% res = structure from function var or bvar
= number of forecasts

% LIBRARY: lag, irf

% SEE ALSO: var, bvar
La prediccién con modelos BVAR se rediza mediante € siguiente esquema:

Z=load(‘data.prn’);
% Order of VAR model
p=4
% Estimation of unrestricted VAR model
res = var(Z,p);
% Forecasting
npred=6;
resf = predict(Z,res,npred);
% Joining forecasts (including sigma-limits) and data
77=[Z
resf.Zf];
ZZ |1s=[Z
resf.Zf+resf.sff];
ZZ li=[Z
resf.Zf-resf.ff] ;
% Plot
t=100:s1z6(ZZ,1);
plot(t,ZZ 1i(100:end,1),-r',t,ZZ 15(100:end,1),'-r',t,ZZ(100:end,1),"-b");
legend('Upper lim.",'Lower lim.",'Predicted’,0);
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3.5. Andlisis canénico

La metodologia propuesta por Box y Tiao (1977) es un modo simple, efectivo y relativamente
robusto para explorar la estructura subyacente a un vector de series temporaes y estudiar la
existencia de cointegracion. Se ha incluido una funcién para llevar a cabo dicho andlisis. Esta
funcidén también aporta informacién adicional concerniente alos autovalores del sistema.

function res_can = canonical(Z,res);
% PURPOSE: Eigen analysis of a VAR model

=SS

% SYNTAX: res_can = canonical(Z,res);

% OUTPUT: a structure

% res_can.meth = label

% res_can.lambda = kx1 vector of BT eigenvalues

% res_can.M = kxk matrix of Box-Tiao eigenvectors (columnwise)
% res_can.can = can nxk: canonical variates

% res_can.lambda_sigma
% res_can.M_sigma

kx1 vector of eigenvalues of residual VCV
kxk matrix of eigenvectors (columnwise) of

% residual VCV

% res_can.lambdaH = lambdaH eigenvalues of PHI companion matrix of VAR
)

% INPUT: Z = an nxk matrix of original series, columnwise

% res = structure generated by var.m or bvar.m

% SEE ALSO: canonical_prt, canonical_plt, irf, var, bvar

% Reference: Box, G.E.P. and Tiao G.C. (1977), "A canonical analysis
% of multiple time series'. Biometrika, Number 64, pp. 355-365.

El andlisis candnico con modelos VAR responde a esquema que sigue:

Z=load(‘data.prn’);

% Order of VAR model

p=4

% Estimation of unrestricted VAR model
res = var(Z,p);

% Canonical analysis

res_can = canonical(Z,res);

% Printed output
canonical_prt(resres can,'can.sal’);
edit can.sal

% Graphical output
canonical_plt(Z,res_can);
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3.6. Andlisisestructural

Desde d trabgjo pionero de Sims (1980), los modelos VAR son una herramienta habitua tanto
para € andliss como para la evaluacion de politicas macroecondmicas, a través de la

modelizacion VAR estructural (SVAR).

La libreria dispone de tres funciones de andlisis estructural que calculan: i) la funcion impulso-
respuesta, ii) los intervalos de confianza para funciones de impulso-respuesta basados en una
formulacion analitica e iii) la descomposicion de la varianza del error de prediccion para

diferentes horizontes.

function rex = irf(res,sigma,T,type);
PURPOSE: Compute the impulse-response function of a VAR

=SS

0

OUTPUT: rex : a structure ....

FF: a cube containing the irf: response of i variable

to a shock in j measured in time h

Uo : structural (orthogonalized) residuals

type : orthogonalization (see below)

Shocks : matrix of shocks (irf at lag 0)

H: pkxpk companion matrix in stacked VAR(1) state-space form
(dynamics)

G: kxpk selection matrix of state-space form measurement eq.

res = a structure, output of VAR.m or BVAR.m

sigma = VCV of structural shocks (may be eye(k) if Cholesky is
requested)

T = number of periods to compute irf

type = 0 (compute Cholesky), 1 (do not compute Cholesky)

if type=0 VCV of VAR is orthogonalized, if =1 no Cholesky is applied

PHI-weights of the VAR model may be computed setting sigma=eye(k)
and type=1

SEE ALSO: irf_prlt, var, bvar
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Los intervalos de confianza para las funciones de impulso-respuesta pueden ser generados
usando de la siguiente funcion’:

function fri=irfse(res,T,sigma);

PURPOSE: Compute the impulse-response function of a VAR with their
standard error bounds

SYNTAX: fri=irfse(res,T,sigma);

OUTPUT: fri : a structure ...
fri.phi, fri.theta, fri.sctheta: cubes containing the irf:
response of i1 variable to a shock in j measured in time h [irf,
orthogonalized irf and re-scaled orthogonalized irf, respectively]

fri.sdphi, fri.sdtheta, fri.scsdtheta: standard errors of previous
variables

res = a structure, output of VAR.m or BVAR.m
T = number of periods to compute irf
(optional) sigma = VCV of structural shocks ( default, sigma=eye(k))

PHI-weights of the VAR model may be computed settig sigma=eye(k)
and type=1

LIBRARY: irf, scala, desvec, elimina, commuta, duplica, conversion

REFERENCE: Helmut Lutkepohl, "Introduction to Multiple Time Series Analysis"
Second Edition. Springer-Verlag Berlin-Heidelberg 1991,1993
Chapters 2,3.

La descomposicion de la varianza del error de prediccion se genera a través de la funcion que
; 4
sgue™

function fevd=fevd(res,nh);

PURPOSE: Compute the Forecast Error Variance Decomposition
of a VAR model

OUTPUT: fevd: a (nh x k x k) matrix with the variance
decomposition. The cell (h,j,i) contain the proportion
of fev of variable i, h periods ahead, accounted for
by innovations in the variable j

INPUT: res - a structure, output of var.m or bvar.m
nh: maximum forecast horizon

LIBRARY: irf

SEE ALSO: irfse

3 Esta funcion ha sido desarrollada por Jests Bouso.
4 Esta funcién ha sido desarrollada por Jests Bouso.
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