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Especificación de los modelos VAR





• Modelos VAR es una extensión de un AR(p)

• Permiten un mejor entendimiento de la relación 

que existe entre un conjunto de variables

• No se imponen restricciones en los coeficinetes

del modelo. En este sentido su especificación es 

más flexible respecto a otro tipo de modelos 

• No incluyen la relación contemporánea lo que 

permite utilizar MCO

• Muy pocas variables podrían ser genuinamente 

clasificadas como exógenas



Idea básica de Sims es especificar un modelo donde 

todas las variables son consideradas endógenas, sin 

restricciones y que equivale a un modelo en su 

forma reducida

Asumiendo que existe una relación entre dos 

variables:



En una representación matricial el modelo VAR(1):

Yt-1 variables rezagadas un periodo

Yt Vector de variables consideradas en el modelo

A matriz de parámetros

ut vector del término de error



Yt = A Yt-1 + Ut

Supuestos sobre el modelo

Ut N[0, ∑u]  Normal

Var(Ut) = ∑u Constante

Cov(Ut Ut-i) = 0 i=1,2,... No existe autocorrelación

Parámetros lineales y constantes en el tiempo

El modelo VAR asume un conjunto de supuestos 

estadísticos que es permiten representarlo como una 

buena aproximación al proceso generador de datos



II. EJEMPLOS APLICADOS
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𝐶𝑂2𝑡 = 𝑎11𝐶𝑂2𝑡−1 + 𝑎12𝑃𝐼𝐵𝑡−1 + 𝑢1𝑡

𝑃𝐼𝐵𝑡 = 𝑎21𝐶𝑂2𝑡−1 + 𝑎22𝑃𝐼𝐵𝑡−1 + 𝑢2𝑡
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Relación entre emisiones e ingreso. Modelo VAR de 

orden uno (un rezago)

Se especifica como un sistema. Una ecuación para 

cada variable

Su representación matricial

𝐘t = 𝐀𝐘t−1 + 𝐔t



Estimación en Stata

𝐶𝑂2𝑡 = 0.83𝐶𝑂2𝑡−1 + 0.0007𝑃𝐼𝐵𝑡−1 + 𝑢1𝑡

𝑃𝐼𝐵𝑡 = −159.4𝐶𝑂2𝑡−1 + 1.075𝑃𝐼𝐵𝑡−1 + 𝑢2𝑡

Nivel de significancia al 5% 

Valor Crítico Z = ±1.96



Se construye una matriz de varianzas y 

covarianzas de los errores 

19.236281
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2 = ෨Σ

෨Σ = 𝑑𝑒𝑡෨Σ

Se calcula el log de máxima verosimilitud

Donde K= número de ecuaciones en el modelo VAR, es 

decir número de variables endógenas



El determinante de la matriz de varianzas y covarainzas

y el log de máxima verosimilitud, son indicadores de la 

información estadística en el modelo

Cambian con el orden de los rezagos



La especificación del modelo VAR consiste en 

seleccionar el número de rezagos óptimo para el 

conjunto de variables
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Pruebas de especificación

en el modelo

Especificación y estimación del 

modelo VAR 

Pronóstico Análisis 

estructural

Cointegración

Metodología de los modelos VAR

Rechazo del 

modelo

Autocorrelación

Normalidad

Heteroscedasticidad

Estabilidad



Selección del número de rezagos 

y pruebas de especificación



En la especificación del VAR el número de parámetros 
crece al cuadrado del número de las variables

Benkwitz, Lutkepohl y Wolters (2000 y 2001) muestran que 
los métodos de boostrap para construir intervalos de 
confianza puede estar seriamente distorsionados en el caso 
en que coeficientes que son cero so estimado sin restringir

Coeficientes NO 

significativos



Solución:

Utilizar métodos de reducción de parámetros
basados en los datos

La teoría económica no es informativa respecto
a la estructura rezagos

Utilizar teoría económica para reducir implica 
un sesgo a favor de una teoría particular que 
criticaba Sims



 Criterios de información 

 Pruebas sobre la selección de rezagos

 Pruebas de diagnóstico al modelo a fin de verificar 

que no existe información sistemática adicional

Analizar las propiedades de estacionaridad del 

modelo

En la especificación correcta del modelo VAR se 

deben tomar en cuenta los siguientes aspectos:



Prueba de razón de máxima verosimilitud

 )ˆ(ln)ˆ(ln2 rLR   

Parámetro de máxima verosimilitud sin restricción)ˆ(

Parámetro de máxima verosimilitud Con restricción)ˆ( r

En la prueba se utiliza la función log de 

máximaverosimilitud



Se desea probar la hipótesis nula que el conjunto de 

variables es generado por un VAR orden p0 respecto a 

una especificación alternativa p1, donde p1 > p0

H0: p0 VAR especificado en el rezago p0

H1: p1 el VAR especificad en el rezago p1

Asociado a cada rezago se tiene un valor de log de 

máximaverosimilitud

𝑉𝐴𝑅(𝑝1) → 𝐿𝐿1

𝑉𝐴𝑅(𝑝0) → 𝐿𝐿0



Se define un estadístico de prueba denominado LR, que 

es la diferencia entre ambos log de máxima 

verosimilitud:

𝐿𝑅(𝑗) = 2 × 𝐿𝐿𝑗 − 𝐿𝐿0

El estadístico LR se distribuye como una ji-cuadrada 

con T-m grados de libertad

𝐿𝑅~𝜒2(𝑚)

No rechazo 
H0

Rechazo 
H0

𝐿𝑅(1) = 2 × 𝐿𝐿1 − 𝐿𝐿0

En general

m = diferencia en el 

número de parámetros



Resultados de la prueba LR

Prob<0.05 Se rechaza 

la hipótesis nula

El rezago “j” en el VAR 

es significativo

El máximo rezago donde No se rechaza la hipótesis 

nula es el número 5, es decir el VAR debe ser 

especificado con dos rezagos 



9.4877 m=4

rezago LL Num parm m = df VC 5% Hipótesis Conslusión

0 -358.583 2

1 -253.569 6  (6-2)=4  2*(-253.569-(-358.583)= 210.03 9.4877 H0: VAR(0) H1:VAR(1) Rechaza VAR(0)

2 -244.315 10  (10-6)=4  2*(-244.315-(-253.569)= 18.507 9.4877 H0: VAR(1) H1:VAR(2) Rechaza VAR(1)

3 -243.270 14  (14-10)=4  2*(-243.270-(-244.315)= 2.0902 9.4877 H0: VAR(2) H1:VAR(3) No Rechaza VAR(2)

4 -240.972 18  (18-14)=4  2*(-240.972-(-243.270)= 4.5957 9.4877 H0: VAR(3) H1:VAR(4) No Rechaza VAR(3)

5 -233.992 22  (22-18)=4  2*(-233.992-(-240.972)= 13.961 9.4877 H0: VAR(4) H1:VAR(5) Rechaza VAR(4)

6 -229.575 26  (26-22)=4  2*(-229.575-(-233.992)= 8.8333 9.4877 H0: VAR(5) H1:VAR(6) No rechaza VAR(5)

LR

Estadístico LR



Criterios Información

Akaike (Akaike,1973; 

1974)

Schwarz(Rissanen 1978; 

Schwarz 1978)

Hannan-Quinn (Hannan y 

Quinn (1979; Quinn 1980)

tp = es el número de parámetros en el modelo VAR

T = es el número de observaciones



Criterios de información en el modelo VAR STATA

El rezago óptimo es aquel donde el criterio de 

información reporta el valor mínimo en el rango de 

rezagos considerado



Criterios Información modificados Lütkepohl (2005)

Akaike

Schwarz

Hannan-Quinn

m = el número de rezagos en el  VAR

T = número de observaciones

K = número de variables endógenas



El rezago óptimo es aquel donde el criterio de 

información reporta el valor mínimo en el rango de 

rezagos considerado

Selección VAR(2)



 Steward (2004), argumenta a favor Schwartz

 Patterson (2000) Señala que Akaike sobre estima 
el número de rezagos

 Lutkepohl (1991): Complementar con la prueba 
de  autocorrelación

 Paulsen (1984)



En muestras pequeñas AIC y FPE tienen mejores 

propiedades que SC y HQC

En muestras grandes AIC y FPE muestran errores en 

la selección de los rezagos



FPE: Final Prediction Error

T = tamaño de la muestra

K = número de variables en el VAR (número 

de ecuaciones)

ഥ𝑚 = promedio de parámetros en cada 

ecuación del VAR

Σ𝑢 = 𝑑𝑒𝑡෨Σ



Se selecciona el rezago donde FPE es mínimo, en 

este caso corresponde al segundo rezago



Pruebas de exclusion (Wald lag-exclusion)

Prueba ji-cuadrada sobre los parámetros del 

modelo

H0: b11 =0, b12=0, b=21=0, b22=0

H1: los estimadores diferentes de cero

Rechazar H0 implica que el rezago 2 no aporta 

información



No 

significativo
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Una posible especificación es solo incluir los rezagos 

que son estadísticamente significativos

var co2p pibp, lags(1/3 4/5)



El modelo VAR debe ser especificado con 2 rezagos
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Autocorrelations with 2 Std.Err. Bounds

Pruebas de Diagnóstico en el 

modelo VAR



Ut N[0, ∑u]  Normal

Var(Ut) = ∑u Constante

Cov(Ut Ut-i) = 0 i=1,2,... No existe autocorrelación

Parámetros lineales y constantes en el tiempo

El modelo VAR debe cumplir los supuestos 

estadísticos de un modelo econométrico

𝐘t = 𝐀𝟎 + 𝐀𝟏𝐘t−1 + 𝐀𝟐𝐘t−2 +⋯+𝐀𝒌 𝐘t−𝑘 + 𝐔t

Es necesario aplicar pruebas estadísticas



PRUEBAS DE AUTOCORRELACIÓN

La prueba autocorrelación es particularmente 

importante para los modelos VAR. Permite mejorar la 

especificación del modelo en términos del número de 

rezago óptimo

La prueba utilizada se denomina LM y se basa en el 

siguiente procedimiento:

𝐘t = 𝐀𝟎 + 𝐀𝟏𝐘t−1 + 𝐀𝟐𝐘t−2 +⋯+𝐀𝒌 𝐘t−𝑘 + 𝐔t

Estimar el modelo VAR original

Obtener el vector de errores para cada ecuación



D2
෡𝐔𝑡−2 +⋯+ Dh

෡𝐔𝑡−ℎ + 𝛆𝑡

෡𝐔𝑡 = 𝐀𝟎 + 𝐀𝟏𝐘t−1 +⋯+𝐀𝒌 𝐘t−𝑘 + 𝐷1෡𝐔𝑡−1 +

Con los vectores de errores como nuevas variables 

se estima el siguiente modelo auxiliar

Hipótesis nula No hay 

autocorrelación

Hipótesis alternativa Problemas de 

autocorrelación



Bajo la hipótesis nula (no existe autocorrelación) el 

estadístico 𝐿𝑀𝑠 se distribuye como una ji-cuadrada con 𝐾2

grados de libertad 

El estadístico de la prueba 

෠Σ = Determínate de la matriz de varianzas y covarianzas 

del VAR original
෨Σ𝑠 = Determínate de la matriz de varianzas y 

covarianzas del modelo auxiliar

𝑠 = el orden de rezago en la prueba

𝑑 = número de coeficientes en el modelo auxiliar



9.4877 (K2=4)

𝐾2 Grados de libertad

K = número de ecuaciones en el VAR



PRUEBAS DE NORMALIDAD

Si los errores del VAR no se distribuyen como una 

normal indicarían que no es una buena representación 

del proceso generador de los datos

Debe ser una prueba sobre el vector de los errores del 

VAR

Considerar las desviaciones respecto a cada variable

Obtener los errores



Se define la matriz de varianzas y covarianzas

Se utiliza un método de ortogonalización, para calcular el 

tercer y cuarto momento de la distribución

Descomposición de Cholesky

Matriz tal que

Que permite definir un vector de errores 

(que son ortogonales)



Cada columna de la matriz wt representa a los errores de 

cada ecuación del VAR, respectivamente

mide el sesgo

mide la curtosis

Se define la siguiente prueba de hipótesis sobre los

coeficientes de sesgo y curtosis

3ˆ0ˆ: 210  bybH



Los estadísticos de prueba para cada sesgo y curtosis

para cada ecuación

Sesgo

Curtosis

Normalidad

Normalidad conjunta estadístico



No hay exceso de 

curtosis

Problemas de 

sesgo en los 

errores de la eq

co2p

No pasa la 

prueba



-.
3

-.
2

-.
1

0
.1

u
1

1960 1980 2000 2020
tiempo

residuales co2p

0
5

1
0

F
re

q
u
e
n
c
y

-.3 -.2 -.1 0 .1
u1

Histograma errores co2p

La presencia de valores extremos en los errores 

genera que se presente un problema de seso o bien 

de exceso de curstosis, por lo cual no cumple el 

supuesto de normalidad



Valores extremos

Se debe generar una 

variable dummy
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