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1．　Introduction

　　　　After　the　influential　papers　by　Sims（1972，1980a，1980b）on　causal

relationships　among　economic　variables，　the　profession　has　dcvoted　substantial

rescarch　efforts　to　developing　and　extending　time　series　methodologies　fbr

testing　the　presence　and　direction　of　Granger（1969）causality．　These　tech－

niques　include：in　a　bivariate　system，　a　cross　correlation　method　suggcstcd

by　Haugh（1976）and　Pierce（1977），　a　onc－sided　distributed　lag　approach

implied　by　Granger（1969），　and　a　two－sided　distributed　lag　method　developed

by　Sims（1972）；in　a　multivariate　system，　a　vector　autoregression（VAR）

proposed　by　Sims（1980a，1980b）and　a　vector　autoregressive　moving　average

（VARMA）modcl　developcd　by　Tiao　and　Box（1981）．

　　　　Among　these　methodologies　f（）r　causality　detection，　perhaps　the　most

popular　is　the　VAR　developed　by　Sims　since　it　allows　more　than　two　var－

iables　to　be　considered　and　causal　relationships　among　variables　are　easily

dctected　via　a　prediction　variance　decomposition　technique．　As　is　well

known，　however，　the　Sims　VAR　often　suffers丘om　the　overparameterization

of　the　model．　The　number　of　obscrvations　available　is　too　small　fbr　obtain－

ing　precise　cstimates　of　too　many　free　parameters　in　the　VAR　model．

　　　　The　VARMA　model，　as　a　more　general　case　of　thc　special　VAR　model，

can　be　characterized　by　its　parsimonious　way　of　parameterization：that　is，

the　model　uses　the　smallest　number　of　parameters　required　fbr　adequately

represcnting　the　data．　Thus　the　VARMA　in　general　is　a　more　parsimonious

representation　of　the　process　than　the　VAR．　Although　the　prediction　var－

iance　decomposition　is　theoretica11y　applicable，　VARMA’s　causality　detec－

tion　procedure　has　been　based　almost　exclusively　on　hypothesis　testing　fbr

parameters．　Thls　is　due　to　the　fact　that　the　prediction　variance　decom－

position　technique　has　not　been　available　in　commercial　statistical　software

packages．　Since　it　is　ofヒen　very　di缶cult　to　interpret　the　dynamic　behavior
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of　the　proccss　by　looking　at　and　testing　the　estimatcd　parametcrs　of　the　model，

there　is　a　de且nite　need　to　develop　a　computer　program　fbr　calculating　the

prcdiction　variance　decomposition　in　the　VARMA　model．

　　　　The　purpose　of　this　paper　is　to　develop　a　SAS　program　f（）r　calculating

the　prediction　variance　dccomposition　in　the　VARMA　model．　The　so伽are

packagc　SAS（Statistical　Analysis　System）is　selccted　because　of　its　prevailing

popularity　in　academic　institutions．　The　SAS　program　facilitates　thc　im－

plcmentation　of　causality　detcction　in　the　VARMA　analysis．　In　scction　2

the　prediction　variance　dccomposition　is　describcd，　and　a　VARMA　model

as　well　as　a　VAR　nlodel　are　briefly　reviewed．　Section　3　reports　a　SAS　pro－

gram．　Section　4　shows　an　example，　and　some　concluding　remarks　are　given

in　section　5．

2．Prediction　Variance　Decomposition
　　　　工、et　zt＝（z1‘，．．．，　zkt）’represent　a　suitably　differenced　（to　achieve　sta－

tionarity）k－dimensional　vector　of　multiple　time　scries．　Quenouille（1957）

indicated　that　a　time　scries　model　for　zt　can　be　written　as　a　VARMA（p，　g）

P「ocess：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　φ（B）2、一θ（B）α、，　　　　　　　（1）

where

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　φ（B）＝1一φ1B－一．．・一φpBp，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　θ（B）＝1一θ、B－＿－e，Bq　　　　　　　　　　（2）

are　matrix　polynomials　in　the　backshift　operator」B（i．e．，　Bzt　・＝　z‘－1），　thcφ’s

andθ’s　areん×kmatrices，　andα‘＝（alt，．．．，　aic‘）’is　a　series　of　whitc　noise

vectors　identically　and　independcntly　distributed　as　multivariate　norma1

ハ「（0，Σ）．　If　g＝0，（1）is　reduced　to　a　VAR（p）process；ifp＝0，　it　is　reduced

to　a　VMA（g）process．　Thus　the　VARMA　process　in（1）includes　a　wide

range　of　multivariate　time　series　models・

　　　　Suppose　p≠O　and　g≠0。　If　the　VARMA（p，　g）process（1）is　invertible，

all　roots　of　the　dcterminantal　polynomial　lθ（B）l　are　outside　thc　unit　circle，

（1）can　be　written　as　a　VAR（。。）proccss：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　θ一1（B）φ（B）Zt＝＝α、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3）

or
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　π（B）2。＝＝α‘，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4）
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where

　　　　　　　　　　　　　θ一1（B）φ（β）＝π（B）＝＝1一π1」B－．．．一一πn．Bn－．．．　　　　　　　　　　ぐ5）

and　theπ’s　areん×んmatrices．　Thus　the　VARMA　representation　of　the

process　in（1）in　general　is　more　parsimonious　than　the　VAR　representation

in（4）．　It　is　noted，　however，　that　a　VARMA　model　should　be　estimated

with　the　conditional　or　exact　likelihood　ratio　method（Tiao　and　Box　l　981）

while　a　VAR　model　can　be　estimated　by　the　unconstrained　least　square

method（Sims　1980a，1980b）．

　　　　Similarly，　if　the　series　zt　in（1）is　stationary，　all　roots　of　the　determinantal

polynomial　lφ（B）lare　outside　the　unit　clrcle，（1）can　be　written　as　a　linear

combination　of　current　and　past　innovations（or　one－step　ahead　fbrecast

errors）termed　the　VMA（。。）process：

Zt＝φ一1（B）θ（B）at　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（6）

or

Zt＝ψ（B）at，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（7）

where

　　　　　　　　　　　　　φ一1（B）θ（B）一ψ（B）一∬一ψ、B－…’一ψnB”一＿　　　　（8）

and　theψ’s　areん×んmatrices．　The　i，ブーth　element　of　the　coefHcient　matrix

ψ隅represents　thc　response　of　the　i－th　series　of　zt，　zit，　afしer　m　periods　to　an

initial　unit　shock　in　theブーth　component　ofα直，αゴt．　The　covariance　matrix

Σ＝Eα‘α‘’in　general　is　not　diagonal．　However，　the　fbllowing　theorem　allows

the　alternative　moving　average　representation　of　the　proceSs　having　the　di－

agOnal　COVarianCe　matriX．

　　　　Theorem：Given　the　positive　definite　matrixΣthere　exists　a　unique

nonsingular　matrix　C，　which　is　lower　triangular　with　one’s　on　the　diagonal，

such　that　CΣ（フ’＝Sd，　where　2σis　diagonal．　（For　the　proof　sce　Graybill

l983，　pp　207－20．）

　　　　From　the　theorem　we　rewrite（7）as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Zt＝ψ（B）0－1σω　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（9）

or

z・＝：v（B）Ut，　　　　　　　　（lo）
where

ツ（β）一ψ（B）ぴ1一ン。一ッ、B－…－P。Bn－．．　　　（11）
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and
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ut＝Cat．　　　　　　　　　　　　　　　　　（12）

It　is　noted　that　the　covariance　matrix　of　the　innovation　ut，　Eutut’＝Σd，　is

diagonal　and（12）

Ult

U2t

u3t

　o
　：

Utet

1　　0　　0　．．．O

c、、1　0…O
c3、‘321＿O
o　　　　　　　　　　　　　●　　　　　　　　　　　　■　　　　　　　　o　　　　　　　　　　　　．
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●　　　　　　　　　　　　　o　　　　　　　　　　　　●　　　　　　　　　　　　　　　　・　　　●

Ck、　Ck2　C、、3．．．1
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a2t
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　：

　■

atet

shows　that　u¢is　rccursively　determined　byα書．　Theゴ，ブーth　element　of　the

coef丑cient　matrixッ鵬also　displays　the　response　of　the　i－th　component　of　2‘，

z乞‘，after　m　periods　to　an　initial　shock　in　theブーth　component　of麗‘，　ud‘．

　　　　Let　2‘（h）be　the　minimum　mean　squared　error　fbrecast　of　z¢＋んmade　at

timc　origin’andθ、（h）・＝z‘＋ん一2‘（h）be　the　corresponding　fbrecast　error．　It

is　well　known　that　2君（h）is　the　conditional　expectation　of　28＋んgiven　all　past

history　up　to　time’，　or　equivalently

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　2‘（h）＝」E（2‘＋ん｝2孟，2・‘＿1，．．．）・　　　　　　　　　　　　　　　　　（13）

Also，　the　error　vector　e、（h）is　normally　distributed　with　zero　mean　and　covar一

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　の

1ance　matrlx

　　　　　　　　　　ん一1

Cov［et（乃）］＝Σツm・X〃拠’，　　　　　　　　（14）
　　　　　　　　　　彿＝0

whereッm　is　the　coe缶cient　matrix　in（11）．

　　　　The　covariance　matrixΣσof　the　innovation　vector　ut　is　diagonal　and　we

write　the　diagonal　entries　ofΣd　asσ塗，σ舞，．．．，σ2．　Then　the　i－th　diagonal

element　of　Cov［e、（h）］represents　the　variance　of　the　i－th　component　in　the

h－stcp　ahead　fbrecast　errorθ‘（h），　eit（h）＝zi，t＋あ一2it（h），　and　is　written　as

　　　　　　　　　　　ん一1　k
Var［eiホ（h）］＝ΣΣσ身り鑑（i，π），　　　　　　　　　　（15）

　　　　　　　　　　　m＝07ド1

whereレm（i，ブ）dcnotes　the　i，ブーth　elemcnt　of　the　coefβcient　matrix　vm　in（11）．

It　is　noted　that　equation（15）shows　that　the　error　variance　of　each　element

in　the　h－step　ahead　f～）recast　2ε㈹is　decomposcd　into　k．　variances　of　the　inno－

vation　vector　ut，　i．e．，σ呈，σ釜，．．．，σ舞．　Therefbre，　the　relative　variance

contribution（RVC）of　theブーth　component　of　the　innovation　vector，　uゴt，　to
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the　i－th　component　of　the　h－step　ahead　fbrecast　error，　ei彦㈲，　can　bc　calculated

as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　h－1
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Σσ多レ蓋（i，ブ）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　RVCゴ→乞＝講＝睾　　　　　　　　　　　　　　　　　（16）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ΣΣσ舞塩（i，n）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m＝On＝1

and　is　callcd　the　prediction　variance　decomposition（Sims　l　980a，1980b）．

3．SAS　Program　for　Calculating　Prediction　Variance　Dccomposition　in

　　　VARMA　Models

　　　　ASAS　computer　program　has　been　developed　for　calculating　the　predic－

tion　variance　decomposition　in　VARMA　models．　The　program　uses　the

PROC　MATRIX　procedurc　described　in　the　SAS　User’s　Guide：Statistics

（1982）．The　following　examplc，　which　will　be　discussed　in　the　next　section，

is　used　to　illustrate　the　computer　program．　Suppose　we　have　the　estimated

VARMA　model
（1一φ1B一φ，」B4一φ5」BS）Zt＝αt，　　　　　　　　　　　　　（17）

where

　　　　　　一．242　　－．471　　　　．239

　　　　　　　（．ll8）　　　（．157）　　　（．168）

　　　　　　　．050　　　　．467　　　－．044

φ1＝
　　　　　　　（．077）　　　（．102）　　　（．109）

　　　　　　一．027　　　－．184　　　　 ．308

　　　　　　　（．085）　　　（．113）　　　（．121）

，φ4一

一．184　　　－．043　　　　．049

　（．120）　　　（．171）　　　（．160）

　　．148　　　－．291　　　　．132

　（．077）　　　（．110）　　　（．103）

一．052　　－．092　　－．456

　（．086）　　　（．123）　　　（．ll5）

　　　　　　一．093　　　一㍉303　　　－．097

　　　　　　　（．113）　　　（．173）　　　（．176）

　　　　　　一．281　　　　．237　　　　．111

φ5＝
　　　　　　　（．073）　　　（．ll2）　　　＜．113）

　　　　　　　．001　　　－．087　　　　．226

　　　　　　　（．081）　　　（．124）　　　（」26）

，

，

2一
gliiiii－：器一1。2　）・　and

standard　crrors　are　in　parentheses．　Although　this　example　uses　the　VAR

model　as　a　special　case　of　the　VARMA　mode1，　the　computcr　program　de－

scribed　in　this　section　is　applicable　for　a　gencral　class　of　VARMA　models．
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Table　1．　Program　Listing

＊．．一一．一一一＿一一．．一．＿＿．一＿．．＿＿．＿＿一＿一一＿＿＿＿．＿＿．＿＿＿．．＿．＿＿一一．一一一一一一一・一…一………一…一一一……一………一一一一一一一一一一一一一一一一一一…一……一……一…・一一…一一一…一一＊

iPREDIcTIoN　vARIANcE　DEcoMPosITIoN　TEcHNIQiuE　FoR　vARMA　i
iMODELs　　　　　　　　　　　　　　　　　i
i　NOTE：ASSUME　THAT　VARMA（P，q）AND　ITS　VARIANCE－COVARIANCE　l
i　　　　　　MATRIX　HAVE　BEEN　ALREADY　ESTIMATED．　　　　　　　　　　　i
＊一一…一…一・一…・……一一一一一一一一一一一・一一一・一一一一一一一・一…一一・一…一一一…一…’……’…一』’………’……………脚……………’………’飼＊；

PROC　MATRIX；

MAORDER・・　1；ORDER　OF　MA　POLYNOMIAL　INCLUDING　THE　IDENTITY
　　　　　　　　　　　　　　　MATRIX　IS　SPECIFIED．；

PSIORDER＝16；ORDER　OF　PSI　POLYNOMIAL　TO　BE　COMPUTED　INCLUDING
　　　　　　　　　　　　　　　THE　IDENTITY　MATRIX　IS　SPECIFIED．；

K＝3；　　　　　　＊DIMENSION　K　OF　THE　VECTOR　TIME　SERIES　IS　SPEC．
　　　　　　　　　　　　　　　IFIED．；

　　　　　　　　　　　＊ESTIMATED　AR　POLYNOMINAL　IS　SPECIFIED．；
AR＝100　－．242　一471　　．239　000　000　－．184　－．043　　．049
　　　　　　　－．093　　－．303　　－．097／

　　　O　l　O　　　　．050　　　　．467　　－．044　　0　0　0　　0　0　0　　　　．148　　－．291　　　　．132

　　　　　　　　　．281　　　　．237　　　　．lll1

　　　0　0　1　　－．027　　－．184　　　　．308　　0　0　0　　0　0　0　　－．052　　－．092　　－．456

　　　　　　　　　．001　　－．087　　　．226；

　　　　　　　　　　　＊ESTIMATED　MA　POLYNOMINAL　IS　SPECIFIED．；

MA＝loo／
　　　OlO／
　　　OlO；
　　　　　　　　　　　　＊ESTIMATED　VARIANCE－COVARIANCE　MATRIX　IS　SPEC－
　　　　　　　　　　　　　　　IFIED．；

SIGMA＝　．000197　一〇〇〇〇27　．000006／
　　　　　　一．000027　　　．000082　　－．000026！

　　　　　　　．000006　　－．000026　　　　．000102；

　＊　PSI　POLYNOMINAL　IS　COMPUTED．；
PSI＝MRATIO（AR，　MA，　MAORDER，　PSIORDER）；

　＊FIND　THE　UPPER　TRIANGULAR（NONSINGULAR）MATRIX　C　SUCH　THAT
　　　　C’＊SIGMA＊C＝DSIGMA．；

UPPER＝HALF（SIGMA）；
C＝XMULT（INV（UPPER．），DIAG（UPPER））；

DSIGMA＝XMULT（DIAG（UPPER），DIAG（UPPER））；

　＊　PRINT　THE　MATRICES　TO　BE　USED．；

PRINT　AR　MA　PSI；

LOWERC＝C’；
PRINT　SIGMA　LOWERC　DSIGMA；

　＊GOMPUTE　RELATIVE　VARIANCE　CONTRIBUTIONS（RVC）．；
vv＝J（K，K，o）；

ROW＝1：K；
DO　STEP＝O　TO　PSIORDER－1；
　　VV＝VV十XMULT（PSI（ROW，STEP＊K十1：（STEP十1）＊K），INV（α））繹2；

　　NV＝XMULT（VV，DIAG（DSIGMA））；＊NV：NOISE　VARIANCE；
　　FEv＝xMULT（Nv，J（K，K，1））；＊FEv：FoRcAsT　ERRoR　vARIANcE；
　　Rvc＝Nvll／FEv；　＊　Rvc：REI．ATIvE　vARIANcE　CoNTRIBuTIoN；
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Table　l（continued）．

　　　　＊PRINT　THE　COMPUTED　RVC’S．；
　　FCSTEP＿－STEP　i　1；

　　PRINT　FCSTEP　RVC；
END；
＊一・一…一一n－…一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一…一一一一一一…一一一一F－一一一一一一一一一一一一一一…F－一一…一一…一・一一・一一一一…曽……一一………【一…一一一一＊

1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，

iRVC（1，J）MEASURES　THE　RELATIVE　VARIANCE　CONTRIBUTION　OF　THE　l
1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　コ

iJ－TH　COMPONENT　OF　THE　INNOVATION　VECTOR　TO　THE　I－TH　COM－　i
i　PONENT　OF　THE　H（＝PSIORDER）－STEP　AHEAD　FORECAST　ERROR．　　OR　　i
iSYMBOHGALLY，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　｝
1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1

「　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　l

i　　　　　　　　1　2…　K　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i

＊・一一一…一一…一………一・一…－p－一・………一一…一一…………一一…一一…一一一一一一一……一一……一一一一…一一……一……一一…一一一一一一一一一一一一一一一一一一一一＊；

We　use　the　MRATIO　function（SAS／ETS　Econometrics　and　Time　Series

Library）to　transform　a　VARMA　model　into　a　pure　moving　average　f（）rm．

The｝HAL，F　function　is　used　to　obtain　the　Cholesky　decomposition　of　a　matrix．

Table　l　exhibits　the　annotated　program　Iisting．

4．Example
　　　　The　SAS　program　described　in　the　previous　section　was　used　to　examine

the　relationship　between　money　supply，　real　income，　and　price　data　on　the

Japanese　economy・we丘rst　estimated　the　vARMA　model　over　the　period

19651－1984111using　the　model　building　method　proposed　by　Tiao　and　Box

（1981）．The　money　supply　used　is　M2CD　which　is　the　sum　of　M2（the

total　of　the　cash　currency，　deposit　money，　and　quasi－money）and　Certificates

of　Deposit．　Thc　money　supply　outstanding　at　the　last　month　of　the　quarter

is　used　as　the　quarterly　figure．　For　both　money　supply　and　real　income

（RGNP）the　data　bef（）re　seasonal　a（lj　ustments　are　used．　The　price（PRICE）

used　is　the　GNP　deflator．　These　series　were　logged　and　suitably　differenced　to

achieve　stationarity　as　zt＝［（1－B）（1rB4）1nRGNP，（1－B）（1－B4）1nPRICE，

（1－B）（1－B4）lnM2CD］．　The　estimated　VARMA　modcl　is　shown　in（17）

in　Section　3．

　　　　Given　the　estimated　VARMA　model，　we　used　the　SAS　program　to　ex－

amine　thc　relationship　between　macroeconomic　variables．　We　set　the　fore－

cast　horizon　to　be　16　quarters，　i．e．，　the　variable　PSIORDER　in　the　program
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Table　2．　Proportions　ofん一month　Ahead　Forecast　Error　Variance　ExplaiDed　by

　　　　　　　　Each　Innovation

By　Innovation　in：

Forecast　　　　　　　　　　　Forecast

Error　in：　　　　　　Horizon　　　RGNP　　　PRICE　　　M2CD
RGNP　　　　　　　　　　　l　　　　　　I．00　　　　　　　　0　　　　　　　　0
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4　　　　　　　　　　0．87　　　　　　　　　　0．ll　　　　　　　　　　O．02

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　8　　　　　　　　　　0．75　　　　　　　　　　0．22　　　　　　　　　　0．03

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　12　　　　　　　　　　0．69　　　　　　　　　　0．27　　　　　　　　　　0．04

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　16　　　　　　　　0．65　　　　　　　　0．31　　　　　　　　0．04

PR，ICE　　　　　　　　　　　l　　　　　　O．05　　　　　　　0．95　　　　　　　　0

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4　　　　　　　　　0．04　　　　　　　　　0．96　　　　　　　　　　　　0

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　8　　　　　　　　　　0．Il　　　　　　　　　　O．88　　　　　　　　　　0．Ol

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　l2　　　　　　　　　　0．09　　　　　　　　　　0．88　　　　　　　　　　0．03

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　16　　　　　　　　　0．08　　　　　　　　　0．88　　　　　　　　　0．04

M2CD　　　　　　　　　1　　　　　　0　　　　　0．08　　　　　0．92
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4　　　　　　　　　　　　0　　　　　　　　　　0．14　　　　　　　　　　0．86

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　80．OIO．220．77
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　12　　　　　　　　　0．OI　　　　　　　　　O．28　　　　　　　　　0．71

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　16　　　　　　　　0．Ol　　　　　　　　O．34　　　　　　　　0．65

is　l　6．　The　SAS　output　summarized　in　Table　2　shows　the　allocation　of　fbre－

cast　error　variance　to　innovations　of　RGNP，　PRICE，　and　M2CD．

　　　　Table　2　shows　that　the　proportion　of　fbrecast　error　variance　in　real　GNP

accounted　for　by　price　innovations　at　the　16－quarter　horizon　is　31　percent・

Price　innovations　account　fbr　34　percent　of　fbrecast　error　variance　in　money

supPly　at　the　l　6－quarter　horizon．　88　percent　of　forecast　error　variance　in

price　at　the　l6－quarter　horizon　is　explained　by　its　own　innovations．　Since

the　purpose　of　this　section　is　to　provide　an　example　of　the　SAS　program

developed　in　Section　3，　we　leave　aside　questions　that　may　rise　from　an　eco．

　　　　■　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　の

nomlcs　perspectlve・

5．Concluding　Remarks
　　　　We　have　presented　a　SAS　computer　program　f（）r　calculating　the　pre－

diction　variance　decomposition　in　VARMA　models．　The　motivation　fbr　de－

veloping　this　computer　program　stems　from　the　fact　that　the　decomposition

tcchnique　has　not　been　available　in　commercial　software　packages　and　thus
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VARMA’s　causality　detection　has　been　based　only　on　the　hypothesis　tcsting

f～）rparameters．　Since　it　is　often　diMcult　to　interpret　the　dynamic　behavior

of　the　time　series　process　by　looking　at　and　testing　the　estimated　parameters，

there　is　a　need　to　develop　a　computer　program　for　calculation　the　prediction

variance　decomposition　in　VARMA　models．　It　is　hoped　that　the　computer

program　presented　here　facilitates　the　implementation　of　causality　detection

in　VARMA　analysis．
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