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1. WSTEP

Artykut jest poswigcony zagadnieniom praktycznego zastosowania modeli nale-
zacych do klasy DSGE-VAR (ang. Dynamic Stochastic General Equilibrium Vector
AutoRegression). Celem pracy jest empiryczna ilustracja zmiennosci wnioskowania
0 parametrze wagowym w zaleznosci od przyjmowanych zatozen a priori. W szcze-
golnosci skoncentrowano si¢ ha problemie wyboru optymalnego udziatu informacji
pochodzacych z liniowego rozwigzania modelu rdwnowagi ogélnej, bazujacym na
kryterium maksymalizacji brzegowej gestosci obserwacji, w zaleznosci od specyfikacji
a priori dla parametru wagowego. Modele DSGE-VAR rozwazono w dwdch warian-
tach: w pierwszym przypadku oszacowano ciag modeli warunkowych wzgledem usta-
lonych arbitralnie wartosci parametru wagowego, natomiast w drugim dopuszczono
petne wnioskowanie a posteriori o optymalnym udziale informacji wstepnej, przy
zatozeniu rozktaddw: jednostajnego, przesunietego gamma i zmodyfikowanego beta.
Catos¢ rezultatow zostata przedyskutowana na przykladzie estymowanego modelu
rownowagi ogoélnej zaczerpnietego z literatury. Zagadnienia wptywu specyfikacji
a priori zostaty uzupetnione o ilustracje wykorzystania w praktyce metod oceny
zbieznosci fancucha Markowa do rozkitadu stacjonarnego, w szczegélnosci srednich
ergodycznych oraz wskaznikéw opartych na poréwnywaniu wariancji wewnatrz-
i migdzytancuchowej.

2. MODEL DSGE-VAR

Model DSGE-VAR powstaje po przyjeciu rozktadu a priori generowanego na
postawie estymowanego modelu réwnowagi ogélnej dla wektorowej autoregresji bez
restrykcji, gdzie udziat informacji a priori jest okreslany przez parametr wagowy A.
W zapisie macierzowym autoregresja wektorowa rzedu p, (VAR(p)), ma postac:

1 Praca wykonana w ramach badan statutowych Katedry Ekonometrii i Badan Operacyjnych Uni-
wersytetu Ekonomicznego w Krakowie. Autorka pragnie ztozy¢ podziekowania Profesorowi Jackowi
Osiewalskiemu oraz uczestnikom seminarium Katedry Ekonometrii i Badan Operacyjnych za komentarze
i dyskusje podczas prezentacji opracowania.
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Y =X+ U, 1)

gdzie Y jest macierza (T xn) zawierajacg T obserwacji z n szeregdbw czasowych, X
oznacza macierz (T x (1+np)), U jest macierza (T x n) sktadnikdéw losowych, sktada-
jaca sie z wierszy u’, gdzie: u; ma n-wymiarowy rozktad normalny: u; ~ N™ (0,%,),
0 wektorze wartosci oczekiwanych réwnym wektorowi zerowemu, E(u,) = 0, i macie-
rzy kowariancji E(u;u’) =%, 0 wymiarach (nxn); E(u;u;_;) =0, @ jest macierza
((1+np)><n) wspotczynnikéw autoregresji wektorowej. Model DSGE-VAR pozwala
na rébwnoczesne wnioskowanie a posteriori o parametrach autoregresji wektorowej @
i X, parametrach 6 modelu réwnowagi ogdlnej i parametrze wagowym A. W sytu-
acji kiedy parametr wagowy estymujemy, taczny rozktad a posteriori mozna zapisa¢
jako:

p(d,z,,0,4

Y)=p(®Z,

Y,0,2)p(0, AY

), )
natomiast w modelach rozpatrywanych warunkowo wzgledem A mamy:

p(d,2,,0

Y, 1) =p(D,2,

Y,0,4)p(@

Y, A), (3

gdzie p(@,AY) i p(6)Y, 1) sa brzegowymi rozktadami a posteriori dla wspétczyn-
nikébw 6 modelu réwnowagi og6lnej i dla parametru wagowego X, w przypadku
jego estymacji. Sg to rozklady o niestandardowych postaciach funkcji gestosci. Do
aproksymacji brzegowych rozktadow a posteriori stosuje si¢ algorytm Metropolisa
i Hastingsa, (zob. np. Adjemian et al., 2008).

Whnioskowanie a posteriori dla ® i %, przebiega warunkowo wzgledem 6 i A.
Funkcja gestosci tacznego rozktadu a posteriori jest proporcjonalna do iloczynu
funkcji wiarygodnosci ¢(®,%,|Y), w modelu autoregresji bez restrykcji, i gestosci
rozktadu a priori p(®,%,|0, 1), specyfikowanego warunkowo wzglgdem parametrow
strukturalnych 6 modelu réwnowagi ogolnej i parametru wagowego A. Ma postaé
rozktadu macierzowego normalnego — odwroconego Wisharta:

p(D,X,]Y,0,4) c det(T, ) AT U2 axnl 0.5tr{Z "[(Y — XDP)'(Y — XD) +

4
+ AT (), (0) = @'T (0) — T, (O) + DT, (O)®)]}}, @

gdzie r;y(e), r;y(e) i T,(0), oznaczaja macierze niecentralnych momentéw dru-
giego rzedu w pomocniczym modelu wektorowej autoregresji, nasladujagcym liniowe
rozwigzanie modelu réwnowagi ogolnej (zob. Wrdébel-Rotter, 2013b). Spetnienie
warunku: 4 > Ayin, gdzie Ayin = (1+np+n)/T, oraz odwracalno$é macierzy momentow
I, (9), oznaczajg, ze otrzymany rozktad jest wiasciwy oraz niezdegenerowany. Jesli
A=0 to model potaczony sprowadza si¢ do wektorowej autoregresji bez restrykcji,
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natomiast jesli 0 <A < A, to otrzymany rozkitad a priori jest niewtasciwy. Metodo-
logia pozwalajgca na potagczenie wnioskowania na podstawie estymowanych modeli
rownowagi ogolnej z modelami wektorowej autoregresji zostata zaproponowana
w pracy Del Negro i Schorfheide (2004) i nastepnie rozwinigta przez Del Negro et al.
(2007). Szczegbtowe omowienie strony metodologicznej dla prezentowanych ponizej
rezultatbw empirycznych zawiera np. praca Wrobel-Rotter (2013b).

Przyjecie alternatywnych wartosci parametru wagowego w modelach szacowanych
warunkowo wzgledem A prowadzi do powstania szeregu modeli, okreslajacych rézny
stopien uchylenia restrykcji ekonomicznych, z ktérych za najbardziej prawdopodobny
a posteriori przyjmuje si¢ taki, ktoéry prowadzi do najwyzszego poziomu brzegowej
gqstoéci obserwacji. W praktyce ustala sie arbitralnie niezbyt liczny zbi6r warto-

A={A,... 4}, przyjmujagc jako oszacowanie A wartogé spetniajaca warunek:
—argmax p(Y\ﬂ) (por. np. Christiano, 2007). Formalny wybor najlepszego modelu
dokonUJe su; poprzez czynniki Bayesa: B, = p(Y|M,)/ p(Y\M ), ktore, w przypadku
jednakowych prawdopodobienstw a priori modeli w zbiorze A (i spetnienia warunku
sumowania sie ich do jednosci), redukuja sie do ilorazdw brzegowych gestosci obser-
wacji p(Y\I\/Ii) w modelach warunkowych wzgledem 4; i 4;. Znaczne wartosci yl
i iloraz czynnika Bayesa, dla 4 =4 wzgledem A4 = oo, bliski jednosci, wskazuja na
adekwatnos¢ w swietle danych restrykcji wynikajacych z modelu réwnowagi ogdlinej.
Analogiczny schemat wnioskowania mozna przeprowadzi¢ w modelach, w ktérych
parametr wagowy jest estymowany.

3. ESTYMOWANY MODEL ROWNOWAG! OGOLNEJ

Do konstrukcji rozktadu a priori dla wektorowej autoregresji wykorzystano
prosty model nowo-keynesowski, zaproponowany w artykule Ercega et al. (2000),
wykorzystywany rowniez do ilustracji zagadnien estymacyjnych w pracy Rabanala
i Rubio-Ramireza (2005) i stuzacy jako podstawa do budowy bardziej skomplikowa-
nych systemow, m.in. przez Christiano et al. (2005). Szczeg6towe omdwienie podstaw
teoretycznych wraz z wyprowadzeniem réwnan strukturalnych modelu mozna znalezé
m.in. w pracach: Wrobel-Rotter (2011a), (2011c), (2012b), sposoby doboru rozktadu
a priori dla wag i parametru wagowego wraz z oméwieniem ich wptywu na funkcje
odpowiedzi impulsowych zawierajg prace: Wrébel-Rotter (2013c), (2013d). Ogdlna
charakterystyke estymowanych modeli réwnowagi og6lnej mozna znalez¢ m.in.
w pracach Wrébel-Rotter (2012c), (2012d) oraz we wczesniejszych opracowaniach:
Wrdbel-Rotter (2007c), (2007a), (2007b), (2008), zas strong¢ estymacyjng i nume-
ryczng omawiaja m.in. Wrébel-Rotter (2011b), (2012a), (2013a).

Model, dla zmiennych zapisanych w formie procentowych odchylen od ich war-
tosci w stanie ustalonym, sktada si¢ z nastepujacych rownan strukturalnych:
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1. Réwnania Eulera wigzacego wzrost produkcji z realna stopa procentowa:

Ve =E Y —o(r —Emy +EGe — 90, (5)
gdzie: y, oznacza produkcjeg, E; jest operatorem wartosci oczekiwanej warunkowej
wzgledem zbioru informacji w momencie t, r, nominalna stope procentowa, g; zakto-
cenie w funkcji uzytecznosci, m; wskaznik inflacji, o elastycznos¢ miedzyokresowej
substytucji.

2. Funkcji produkcji i funkcji realnego kosztu krancowego produkcji:

yt:at+(1_a)nt i mCt:V\Itr+nt_yt' (6)

gdzie: n; oznacza liczbe przepracowanych godzin, a; zaktocenie technologiczne, mc;
realny koszt krancowy, W, ptaca realna, a udzial kapitalu w produkcji.

3. Krancowej stopy substytucji miedzy konsumpcja i liczbg przepracowanych
godzin:

mrstzo-*lyﬁ_}/nt_gt, (7)
gdzie: y jest odwrotnoscia elastycznosci podazy pracy wzglgdem realnej ptacy.

4. Rownania inflacji cenowej:

1-a)1-0 p)1-0) .
Ty ::B Et (ﬂ-t+1)+ 0 (1+0{(§—1)) (mct + & )! (8)

gdzie: & jest wartoscia w stanie ustalonym elastycznosci substytucji pomigdzy
roznymi kategoriami dobr, & jest zaktoceniem w narzucie cenowym, 6 oznacza
prawdopodobienstwo braku mozliwosci optymalizacji ceny w ustalonym okresie i f
— czynnik dyskontujacy.

5. Réwnania inflacji ptacowej:

(1-p06,)1-0,)

7 = PE xS +
t ﬂEl t+1 HW(]_—i-)/gW)

(mrs, —w;), (9)

gdzie: 6,, jest prawdopodobienstwem braku mozliwosci optymalizacji ptacy w usta-
lonym okresie czasu, &, jest elastycznoscig substytucji pomiedzy réznymi rodzajami
kwalifikacji.
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6. Reguty Taylora:
L=p 0+ Q= p). 7 +r,Y)+&, (10)

gdzie y, i y, to odpowiedzi banku centralnego na odchylenia inflacji i produkcji od
ich wartosci w stanie stabilnym, p, — parametr wygtadzania, & — zakidcenie losowe.

7. Réwnania taczacego wzrost ptacy realnej z ptaca nominalna i inflacja cenowa:
W =W, +7"—7,. (12)

8. Proceséw stochastycznych opisujacych wzrost technologii i zmiany w preferen-
cjach:

a =pate 10, = P01 +&l, (12)
gdzie: & i &’ oznaczaja zakldcenia losowe.

Réwnania tworza liniowy uktad racjonalnych oczekiwan ksztalttowany w czasie
przez wektor czterech zaktdcen strukturalnych: & =[&’ & & €], o niezaleznych,
identycznych rozktadach normalnych, z odchyleniami standardowymi odpowiednio:
Oa 0Og, O Oraz o,. Wektor 6 wszystkich parametrow strukturalnych ma nastepujaca
postac: [ o Byebp, v, 7, Pa Py Ou 4] . Model 0szacowano, za zgoda autorow, na
danych z gospodarki amerykanskiej, przygotowanych na potrzeby pracy Rabanala
i Rubio-Ramireza (2005), gdzie réwniez rozwazono jako jeden z przyktadéw model
przyjety w niniejszej aplikacji. Dane empiryczne obejmuja 75 wartosci kwartalnych,
dotyczacych krdtkoterminowej stopy procentowej r**, realnej ptacy w’™, stopy
wzrostu zagregowanej produkcji y*, i inflacji cenowej Ap®™, i zostaly pierwotnie
zaczerpniete z Bureau of Labor Statistics oraz Federal Reserve System. ROwnanie
obserwacji zostato zapisane tak, aby r™ =r, W™ =w', y** =y, oraz 7™ = #,. Dwa-
nascie pierwszych obserwacji zostato przeznaczonych na warunki poczatkowe, nie-
zbedne do zapisania wektorowej autoregresji, co 0znacza ze wszystkie modele VAR
oraz model rébwnowagi ogolnej zostaty oszacowane na tym samym zbiorze danych.
Parametry rozktaddw a priori i wartosci parametrow kalibrowanych: f=0.99, ¢ =6,
a=0.36 i ¢, =6, zaczerpnieto z pracy Rabanala i Rubio-Ramireza (2005). W szczegdl-
nosci przyjeto: odwrocony rozktad gamma dla parametru o: f,5(c/0.67,0.9), rozktady
normalne dla vy, v, i vy: fin(v/1;0,5), fn(v+1,5:0,5) i fn(yy]0,125;0,125), rozktady gamma
dla @i 6,: T5(02;1,42) i f5(0,,|2;1,71), gdzie w nawiasach podano wartos¢ oczekiwang
i odchylenia standardowe a priori, zgodnie z wymogami pakietu Dynare, w ktorym
przeprowadzono wszystkie obliczenia, (zob. Adjemian et al., 2011). Dla p;, p,, pg,
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0, O, Oy | 6, Zatozono rozkiady jednostajne na przedziale (0,1). Logarytm brzegowej
gestosci obserwacji w modelu réwnowagi ogolnej szacowanym indywidualnie jest
rowny 1046 i jest to warto$¢ nizsza, niz poziomy maksymalne uzyskane w modelach
hybrydowych, prezentowanych ponizej. Prezentowane wartosci nie sa bezposrednio
poréwnywalne z tymi, ktore uzyskano w pracach: Wrobel-Rotter (2013c), (2013d)
ze wzgledu na wyzszy rzad opo6znienia wektorowej autoregresji w niniejszej pracy,
i w konsekwencji, nieco bardziej ograniczony szereg danych empirycznych.

4. MODELE WARUNKOWE | W PELNI ESTYMOWANE

Modele warunkowe zostaty oszacowane wzgledem wartosci A, dla ktorej wagi:
W, = 4 /(L + 4;), okreslajace udziat informacji a priori z modelu rownowagi ogolnej
w modelu hybrydowym, zawierajg sie w przedziale od 15% do 99%, spetniajac waru-
nek 2>y, dla wszystkich z dwunastu rozwazonych rzedéw op6znien wektorowej
autoregresji, p=1, ...,12. Wzrost minimalnego A, wynikajacy z warunkow istnienia
rozktadu a priori, mozna interpretowa¢ jako koniecznosé¢ zwiekszenia stopnia jego
informacyjnosci, rekompensujaca wigkszg elastycznos¢ wektorowej autoregresiji,
spowodowang wzrostem liczby swobodnych parametréw, przy zwiekszaniu rzedu jej
opdznienia. Modele z pelng estymacja parametru wagowego zostaty rozwazone przy
zatozeniu a priori dla A rozktadu jednostajnego, przesunietego gamma i rozktadu beta,
uogo6lnionego na dowolny przedziat na dodatniej p6tosi, wraz z analiza wrazliwosci
wnioskowania a posteriori na zmiane ich parametrow a priori. Rzad op6znienia
wektorowej autoregresji jest wybierany w oparciu o Kryterium empiryczne maksyma-
lizujace logarytm brzegowej gestosci obserwaciji.

5. BRZEGOWA GESTOSC OBSERWACII
W MODELACH WARUNKOWYCH

Estymacje¢ hybrydowej wektorowej autoregresji przeprowadzono warunkowo
wzgledem zbioru osiemnastu arbitralnie wybranych wartosci parametru wagowego /,
ktére wraz z odpowiadajacymi im wagami rozktadu a priori oraz uzyskanymi war-
tosciami logarytmu brzegowej gestosci obserwacji a posteriori zawiera tabela 1.
Najwyzszy poziom logarytmu brzegowej gestosci obserwacji zanotowano dla p = 6
przy 2 =1,5, co odpowiada wadze informacji a priori pochodzacych z modelu réw-
nowagi 0golnej réwnej 0,6. Logarytm brzegowej gestosci obserwacji ma tendencje do
poczatkowego zwiekszania sie, by po osiggnieciu wartosci maksymalnej, stopniowo
zacza¢ male¢. Ocena optymalnego udziatu informacji wstgpnej, pochodzacej z modelu
réwnowagi ogoélnej, zalezy od rzedu opdznienia wektorowej autoregresji: dla nizszych
wartosci p oscyluje ona w granicach 30%—-40%, dla opdznien rzedu czwartego i pia-
tego otrzymujemy okoto 50%, natomiast dla p > 6 optymalna waga rozktadu a priori
miesci si¢ w granicach 60%-70%. Oznacza to, ze w miare zwiekszania si¢ rzedu
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op6znienia wektorowej autoregresji i towarzyszacego szybkiego wzrostu liczby swo-
bodnych parametrow niezbedne jest zwiekszenie stopnia informacyjnosci rozktadu
a priori, aby zapewni¢ odpowiednie modelowanie obserwacji. Pordwnanie ksztatto-
wania si¢ logarytmu brzegowej gestosci obserwacji na przestrzeni réznych op6znien
wektorowe]j autoregresji pozwala na wybranie modelu o najwyzszym jej poziomie,
rownym 1084,22, ktéry w tym przypadku otrzymujemy dla p =6 przy 2=1,5, co
odpowiada wadze rozktadu a priori réwnej 60%. Podobne badz nieco nizsze poziomy
otrzymujemy réwniez dla modeli: p=1i1=0,67,p=2i1=043,p=4ip=5dla
A=1,p=71i4=2,33, cooznacza ze mozna je w przyblizeniu traktowa¢ jako réwnie
dobrze opisujace przyjete dane.

Widoczna jest tendencja, w ktorej w miar¢ zwigkszania rzedu opdznienia wek-
torowej autoregresji, powyzej 6smego, logarytm brzegowej gestosci obserwacji
wykazuje tendencje do przyjmowania nizszych wartosci, co oznacza ze modele
wektorowej autoregresji 0 znacznej liczbie parametréw, pomimo przyjecia dla
nich silnie informacyjnego rozktadu a priori generowanego z modelu struktural-
nego, wyrazajacego si¢ zatozeniem wysokiej wartosci dla A, sa mniej preferowane
w swietle danych, niz modele o umiarkowanej parametryzacji, hawet z nieco mniej
informacyjnym rozktadem a priori, korespondujacym z nizszymi wartosciami para-
metru wagowego. Najnizsze poziomy brzegowej gestosci obserwacji odnotowano dla
modeli 0 najwyzszych rzgdach opoznien przy niskich wartosciach parametru wago-
wego; w tym przypadku wzrost stopnia informacyjnosci rozktadu a priori skutkuje
silniejszym zwigkszeniem si¢ oceny brzegowej gestosci obserwacji, w poréwnaniu
z modelami o krétszych rzedach opdznien. Niezaleznie od rzedu opo6znienia wek-
torowej autoregresji obserwowane sa pewne nieregularnosci w ksztattowaniu si¢
logarytmu brzegowej gestosci obserwacji, co zostato oméwione szczego6towiej, wraz
z prezentacja bayesowskiego poréwnywania modeli, w pracy: Wrébel-Rotter (2013c).
Poréwnywanie modeli za pomoca czynnikéw Bayesa moze prowadzi¢ do mato inter-
pretowalnych z ekonomicznego punktu widzenia rezultatdw, poniewaz ich wartosci
moga Sie istotnie zmienia¢ w odpowiedzi nawet na niewielkie zmiany wagi rozktadu
a priori. Otrzymane rezultaty empiryczne wskazuja, ze restrykcje wynikajace z esty-
mowanego modelu rownowagi 0golnej sa czesciowo potwierdzane przez obserwacje,
jednak réwniez obecne sg korzysci wynikajace z gietkosci wektorowej autoregresji
bez restrykcji, zas sam model strukturalny wykazuje pewien stopien niepoprawnej
specyfikacji.
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6. BRZEGOWA GESTOSC OBSERWACII
W MODELACH Z ESTYMOWANYM PARAMETREM WAGOWYM

Estymacja hybrydowego modelu wektorowej autoregresji dla konkurencyjnych
specyfikacji a priori dla A ma na celu ocene ksztattowania si¢ logarytmu brzegowej
gestosci obserwacji, wartosci oczekiwanej a posteriori dla wag W modelu struktu-
ralnego w potaczonym i parametru wagowego 4, w dwojaki sposob: w zaleznosci
od typu zatozonego rozktadu a priori oraz w zaleznosci od stopnia jego rozpro-
szenia, przy utrzymaniu tej samej tendencji centralnej. Na potrzeby symulacji dla
A przyjeto nastgpujace rozktady, w ktdrych p3>Anin | ps> ps okreslaja ich nosnik
(ang. support):

— jednostajny U(ps,ps) Na przedziale [ps,p.], dla ktérego wartos¢ oczekiwana jest
rowna: py=(ps+p,)/2 i odchylenie standardowe o, = (p, — p,)/~12 .

— przesuniety rozktad gamma, fog(4|uee,0ca.P3), gdzie pugg 0znacza jego wartosé
oczekiwana, ogg jest odchyleniem standardowym, p; oznacza trzeci parametr
rozktadu, okreslajacy jego nosnik: [ps, +o0).

— rozktad beta fgg(4|upg,088:P3 P4), ZModyfikowany w taki sposob, aby jego nosnik
okreslat przedziat [ps,p4]; ues 0zZnacza wartos¢ oczekiwana, ogg jest odchyleniem
standardowym, ps i p4 0znaczaja trzeci i czwarty parametr rozktadu.

Parametry rozktadu gamma okreslonego na dodatniej pétosi: gg(4lug,0c), gdzie
Ug | og 0znaczaja odpowiednio: wartos¢ oczekiwanag i odchylenie standardowe, sa
zwiazane z parametrami rozktadu przesunigtego zaleznoscia: pug=pgg—P3 S6=0cc
i p3=0. Rozktad gamma fg(4/91,9,), ktory jest okreslany przez parametry g, i gy,
gdzie 2g, wyraza liczbe stopni swobody, jest zwigzany z rozktadem gg(4ug,06),
zaleznosciami: pg=0,0,, 0g=0:120,, skad otrzymujemy: 9, =5 /05 i 9, =0/ ig.
Analogicznie, w zmodyfikowanym rozkladzie beta fgg(4|ugg,088,P3P4) MOzEMy
przej$¢ z jego postaci okreslonej na przedziale [ps,p4] na posta¢ okreslong na prze-
dziale [0,1]: bgg(/|ug,08), gdzie g i og 0znaczajg odpowiednio wartos¢ oczekiwang
i odchylenie standardowe, korzystajac z zaleznosci: pg=(ugg—pP3)/(Ps—pP3) | og=o0gg/
(ps—p3). Parametry by i b, zwyktego rozktadu beta: fg(4|by,b,) otrzymujemy korzy-
stajac z formuty na warto$¢ oczekiwang i odchylenie standardowe: pg=b,/(b;+b,)
i 6g=(b1b,/((by+b,+1)(by+b,)2))2, (por. np. Poirier, 1995). Znajomosé parametrow
b, i b, moze utatwi¢ ocene przyjetego ksztattu rozktadu dla parametru wagowego A.
Wartos¢ oczekiwana ugg i odchylenie standardowe ogg zmodyfikowanego rozktadu
beta s3 zwigzane z parametrami zwyklego rozktadu beta na przedziale od zera do
jeden nastepujacymi zaleznosciami:

05
b1 Ps—Bs ble
= -p,)—— ora = 13
Hgg p3+(p4 p3)bl+b2 Z Ogg b1+b2 b1+b2+1 . (13)
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7. USTALENIE OPTYMALNEGO RZEDU OPOZNIENIA

Optymalny rzad opdznienia wektorowej autoregresji w modelach z petna estyma-
Cja parametru wagowego moze si¢ rozni¢ od tego, ktdry zostat otrzymany w modelach
szacowanych warunkowo. Ustalenie p prowadzacego do maksymalizacji brzegowej
gestosci obserwacji wymaga zapewnienia jak najbardziej porownywalnego rozktadu
a priori dla parametru wagowego, stad dolng granice ps, zmieniajaca si¢ wraz ze
zmiang rzedu opdznienia autoregresji ustalono na poziomie Ayi,. W przypadku roz-
ktadu jednostajnego goérna granica zostata arbitralnie ustalona na poziomie p,=19,
co oznacza ze udziat informacji a priori, z modelu rébwnowagi ogdlnej w hybry-
dowym, wynosi maksymalnie 95%. Wartos¢ oczekiwana tak okreslonego rozktadu
jednostajnego nieco wzrasta w miare zwiekszania sie liczby swobodnych parame-
trow potaczonej wektorowej autoregresji, od wartosci 9,6 dla p=1 do 9,9 dla p=12.
Mozliwa bytaby specyfikacja parametrow a priori tak, aby wartos¢ oczekiwana wagi
W byta réwna np. 50%, co odpowiada A=1, jednak w przypadku wyzszych rzedow
op6znien, wartos¢ ta jest bardzo bliska dolnej granicy Amin, W szczegdlnosci dla p=12
jest to pierwsza wartos¢ uwzgledniona w modelach warunkowych, (tabela 1). W przy-
padku rozktaddw przesunietego gamma i zmodyfikowanego beta warto$¢ oczekiwang
a priori przyjeto na poziomie réwnym 10, odchylenia standardowe a priori zostaty
ustalone arbitralnie na poziomie odpowiednio ogg=4,47 i ogg=4,24, (tabela 3), nato-
miast nosnik zmodyfikowanego rozktadu beta zostat przyjety tak, jak w rozktadzie
jednostajnym. Przyjete rozktady maja wsp6lng tendencje centralng, rozktad jedno-
stajny i beta sg okreslone na tym samym przedziale.

Uzyskane poziomy logarytmu brzegowej gestosci obserwacji w zaleznosci od
rzedu opoznienia hybrydowej wektorowej autoregresji i rodzaju rozktadu a priori
dla A, wraz z wartosciami oczekiwanymi a posteriori parametru wagowego 4 i wag
W zawiera tabela 2. Najwyzsze wartosci logarytmu zmodyfikowanej sredniej harmo-
nicznej w przypadku rozktadu jednostajnego obserwujemy dla p=8, nieco nizsze war-
tosci wystepuja dla p=6 i p=7 oraz p=4. Oznacza to, ze przy zatozonym rozkladzie
jednostajnym wektorowa autoregresja rzedu 6smego najlepiej opisuje obserwacje.
W przypadku rozktadu gamma najwyzszy poziom oszacowania brzegowej gestosci
obserwacji odnotowano dla p=5, wysokie wartosci wystepuja rowniez dla p=12, p=7
i p=2. W przypadku zmodyfikowanego rozktadu beta najwyzsze oceny a posteriori
otrzymujemy dla p=7, a nastepnie dla p=2, p=6 i p=4. W kazdym z przypadkow
wyzszym rzedom opoOznien wektorowej autoregresji odpowiadaja wyzsze udziaty
informacji a priori pochodzacej z modelu rownowagi ogolnej, wahajace sie w gra-
nicach od 13% do 69% w przypadku rozktadu jednostajnego, w przypadku rozktadu
gamma od 26% do 74% i dla rozktadu beta od 33% do 73%. Wybdr optymalnego
rzedu opo6znienia wektorowej autoregresji zalezy od tego, jaki przyjeto typ rozktadu
a priori dla parametru wagowego. Zwykle w praktyce preferuje si¢ modele prostsze,
stad nalezatoby wzigé pod uwage opoOznienie rzedu drugiego, czy tez czwartego,
jednak wydaje sie, ze model dla p=7 znajduje sie w grupie o0 najwyzszych oszaco-
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waniach brzegowych gestosci obserwacji dla wszystkich rozpatrzonych typow roz-
ktadu a priori dla 4, co powoduje ze zostanie przyjety do ilustracji dalszych wynikéw
empirycznych. Modele o wysokich wartosciach ocen brzegowej gestosci obserwacii,
w przypadku estymacji parametru wagowego, zawieraja wektorowa autoregresje
rzedu szostego, stad w pewnej mierze potwierdzaja rezultaty uzyskane na podstawie
estymacji modeli warunkowych.

Tabela 2.
Logarytm brzegowej gestosci obserwacji w zaleznosci od rzedu op6znienia
w modelach estymowanych
Rzad Rozktad jednostajny Rozktad gamma Rozktad beta
opoznienia | py) | E@Y) | W | p(Y) [E@Y)| W | p(Y) |E@Y)| W

p=1 1020,65 | 0,15 | 0,13 | 1029,58 | 0,34 | 0,26 | 1063,34 | 050 | 0,33
p=2 1066,60 | 0,58 | 0,37 | 1074,05 | 1,00 | 0,50 | 1077,10 | 0,79 | 0,44
p=3 1058,15 | 0,70 | 0,41 | 1067,24 | 1,20 | 055 | 984,15 0,33 | 0,25
p=4 1072,54 1,06 | 0,51 | 1072,37 1,40 | 0,58 | 1075,80 1,23 | 0,55
p=5 1050,84 1,07 | 0,52 | 1076,26 1,76 | 0,64 | 1074,99 1,44 | 0,59
p=6 1073,74 1,30 | 0,57 | 1073,98 155 | 0,61 | 1075,92 1,47 | 0,60
p=7 1073,52 1,77 | 064 | 107456 | 194 | 0,66 | 1078,66 1,74 | 0,63
p=8 1077,57 1,98 | 0,66 | 1067,88 | 1,97 | 0,66 | 103298 | 1,48 | 0,60
p=9 1058,69 | 2,19 | 0,69 | 1046,37 | 1,76 | 0,64 | 107410 | 2,36 | 0,70
p=10 1062,27 2,26 | 0,69 | 1068,43 2,83 | 0,74 | 1040,87 1,88 | 0,65
p=11 1039,92 1,79 | 0,64 | 1063,18 2,65 | 0,73 | 1040,85 1,86 | 0,65
p=12 1054,58 2,07 | 0,67 | 1074,78 2,85 | 0,74 | 1074,45 2,68 | 0,73

Zrédto: opracowanie wlasne.

8. ROZPROSZENIE ROZKLADU A PRIORI DLA PARAMETRU WAGOWEGO

Ocena ksztattowania si¢ brzegowej gestosci obserwacji w zaleznosci od rozpro-
szenia rozktadu a priori dla parametru wagowego zostata przeprowadzona dla dwu-
dziestu arbitralnie wybranych wartosci oczekiwanych a priori E(1) oraz odpowiednio
dobranych odchylen standardowych, ktérych wartosci zawiera tabela 3. Rozktady
jednostajne i beta sa okreslone na ograniczonym przedziale [ps,p4], natomiast nosnik
rozktadu gamma [ps, +0) jest przedziatem z goéry nieograniczonym, co powoduje
trudnosci w zapewnieniu porownywalnosci ich rozproszenia, stad parametry a priori
przyjeto tak, aby tendencja centralna tych rozktadéw i rozkiadu jednostajnego
pokrywata si¢. Oznacza to, przyjecie rownosci wartosci oczekiwanych a priori:
Uy =Meg =MUpg, Przy zatozeniu ps=71min=0,53 dla p=7, celem zapewnienia istnienia
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rozktadu a priori z modelu strukturalnego. Dla py=pge=uge, Przyjeto zakres od 1
do 20 z krokiem 1, co oznacza ze otrzymujemy 20 réznych przypadkoéw, odpowiada-
jacych wagom informacji a priori z modelu strukturalnego wahajacym si¢ od 50% do
95%. Dla rozktadu jednostajnego, po wykorzystaniu formuty na wartos¢ oczekiwang
wy i przyjeciu p;=0,53 dla p=7, implikuja one wartosci gornej granicy p, od 1,53
do 39,47, z krokiem 2, oznaczajace zmiang odchylenia standardowego a priori o od
0,27 do 11,24.

Specyfikacja odchylenia standardowego og uogdlnionego rozktadu gamma
foc(Auee 0c,P3), Wykorzystuje zwykty rozktad gamma fg(1/91,95), w ktérym ustalono
parametr g, =2, 0znaczajacy ze rozwazamy rozklady y2 o 2g, stopniach swobody, oraz
formute na odchylenie standardowe: o =g,2g,. Wartos¢ parametru g; ustalono po
wykorzystaniu zaleznosci g;=pug/ds i g =pee—Ps, dla p3=0,47. Otrzymujemy w ten
sposob ciag przesunietych rozktadow gamma, o wartosci oczekiwanej pgg Wahajacej
sie w granicach od 1 do 20 i stopniowo zwiekszajacym si¢ odchyleniu standardo-
wym og od okoto 1,41 do 6,32. Wartosci parametrow rozktadu: fgg(Augs,08s,P304)
uzyskano po transformacji, symetrycznego wokét wskaznika tendencji centralnej, roz-
ktadu beta: fg(4/by,bs), w ktérym b, =b,=0.5, na przedziaty okreslone przez granice
p3=0,53 i p4, przy czym p, przyjeto tak, jak w przypadku rozktadu jednostajnego,
w zakresie od 1,53 do 39,53. Wykresy funkcji gestosci przyjetych rozktadéw przed-
stawia rys. 1. Sposoby doboru rozktadow a priori dla A wraz z dyskusja ich wptywu
na rozktad a priori dla wag W, oraz prezentacje uzyskanych brzegowych rozktadow
a posteriori dla W, zawiera praca Wrébel-Rotter (2013c).

Tabela 3.
Parametry rozkladow a priori do estymacji parametru wagowego
Dolna granica Gorna granica Odchylenia standardowe a priori
=) Ps Pa oy 0GG OBB
1 0,53 1,47 0,27 141 0,21
2 0,53 3,47 0,85 2,00 0,66
3 0,53 5,47 1,43 2,45 1,10
4 0,53 7,47 2,00 2,83 1,55
5 0,53 9,47 2,58 3,16 2,00
6 0,53 11,47 3,16 3,46 2,45
7 0,53 13,47 3,74 3,74 2,89
8 0,53 15,47 4,31 4,00 3,34
9 0,53 17,47 4,89 4,24 3,79
10 0,53 19,47 5,47 4,47 4,24
1 0,53 21,47 6,04 4,69 4,68
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EQ) Dolna granica Goérna granica Odchylenia standardowe a priori
P3 P4 Gu 0GG CgB
12 0,53 23,47 6,62 4,90 5,13
13 0,53 25,47 7,20 5,10 5,58
14 0,53 27,47 7,78 5,29 6,02
15 0,53 29,47 8,35 5,48 6,47
16 0,53 31,47 8,93 5,66 6,92
17 0,53 33,47 9,51 5,83 7,37
18 0,53 35,47 10,09 6,00 7,81
19 0,53 37,47 10,66 6,16 8,26
20 0,53 39,47 11,24 6,32 8,71

Zrédto: opracowanie wiasne.

Ulpz.p,) foa lHog e Ps) fog | igg Oag Py py)

0.2

0.1

Rysunek 1. Rozklady a priori przyjete do estymacji parametru wagowego
Zrédto: opracowanie wiasne.

Najwyzsza wartos¢ logarytmu brzegowej gestosci obserwacji dla jednostajnego
rozktadu a priori dla 4, réwng 1079,6, otrzymujemy dla przedziatu od 0,53 do 23,47,
implikujacego E(1)=12. W grupie rozktadow beta najwyzsza wartos¢ p(Y) rowna
1082,1, zarejestrowano dla rozktadu okreslonego na przedziale od 0,53 do 5,47, dla
ktorego E(4) =3, natomiast w przypadku rozktadu gamma maksymalna wartos¢ loga-
rytmu brzegowej gestosci obserwacji wynosi 1080 i zostata uzyskana dla E(1)=2.
Czynnik Bayesa Bj; modelu z rozkladem beta, o najwyzszej wartosci p(Y), obliczony
wzgledem najlepszego modelu z rozktadem gamma jest rowny 11,6, natomiast wzgle-
dem modelu z jednostajnym rozktadem a priori dla A, maksymalizujgcego logarytm
brzegowej gestosci obserwacji, jest on rowny 12. Oznacza to, ze model ze zmody-
fikowanym rozktadem beta dla 2 okoto dwunastokrotnie lepiej opisuje obserwacje
niz model z rozktadem gamma i jednostajnym. Modele o najwyzszych wartosciach
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logarytmu brzegowej gestosci obserwacji w przypadku rozktadu gamma i jednostaj-
nego prowadza do czynnika Bayesa rownego 1,04, co oznacza ze przy zatozeniu jed-
nakowych prawdopodobienstwa a priori, ich prawdopodobienstwa a posteriori mozna
uznac za jednakowe. Najwyzsza ocene brzegowej gestosci obserwacji uzyskat model
ze zmodyfikowanym rozktadem beta, ktéry z jednej strony ma ograniczy nosnik,
okreslony przez ustalony przedziat [ps,p4], zas z drugiej strony jego ksztatt umozliwia
wieksze zroznicowanie informacji a priori niz w przypadku rozktadu jednostajnego.
Poréwnanie ocen brzegowej gestosci obserwacji dla danej wartosci oczekiwanej
a priori E(4) prowadzi do wniosku, ze dla rozktadu beta, w 13 przypadkach, jest ona
wyzsza hiz po zatozeniu rozktadu gamma i jednostajnego. W 9 przypadkach rozktad
gamma prowadzi do wyzszej wartosci logarytmu brzegowej gestosci obserwacji niz
rozktad jednostajny. Szczegoty uzyskanych obliczen dla p=7 zawiera tabela 4, Hpdg
i Hpdy oznaczaja odpowiednio dolng i gérng granice 90% przedziatu o najwigkszej
gestosci a posteriori (ang. highest posterior density); rezultaty otrzymane dla innych
rzedow opdznien nie rdznia sie jakosciowo.

9. OCENA STABILNOSCI NUMERYCZNEJ

Schemat estymacji w modelach DSGE-VAR, rozpatrywanych warunkowo
wzgledem parametru wagowego, zostat przedstawiony w pracy Schorfheide (2000),
a nastepnie dostosowany do potrzeb pelnej estymacji 4 w pakiecie Dynare, (zob.
Adjemian et al., 2011). Metody Monte Carlo oparte na tancuchach Markowa, w szcze-
golnosci algorytm Metropolisa i Hastingsa, sa stosowane do przyblizania niestan-
dardowe]j gestosci prawdopodobienstwa P(€,4Y), wystepujacej w réwnaniu (2),
niezbednej do uzyskania charakterystyk tgcznego rozktadu a posteriori (2). Ocena
jakosci numerycznej aproksymacji rozktadu a posteriori dla 6 i 4 jest kluczowa dla
poprawnosci rezultatw uzyskanych z potaczonej wektorowej autoregresji i jest scisle
zalezna od danej aplikacji empirycznej. Techniki weryfikacji funkcjonowania algoryt-
mow numerycznych zostaty przedstawione na przyktadzie wektorowej autoregresji,
w ktdrej odnotowano najwyzsza wartos¢ logarytmu brzegowej gestosci obserwaciji:
modelu ze zmodyfikowanym rozktadem beta, w ktérym E(1)=3 i p=7, (tabela 4).
Stosowane techniki weryfikacji maja na celu odpowiedzenie na ogolne pytanie, czy
uzyskana probke losowa mozna traktowaé jako pochodzaca z brzegowego rozktadu
a posteriori p(8,4|Y). W przypadku modeli estymowanych warunkowo wzglgdem A
oceny stabilnosci numerycznej dokonuje si¢ analogicznie, dla brzegowego rozktadu
a posteriori p(d|Y, ), wystepujacego we wzorze (3). Ocene zbieznosci numerycz-
nej w modelu DSGE-VAR mozna traktowa¢ jako kontynuacje pracy Wrdbel-Rotter
(2012a), w ktorej oméwiono zastosowanie metod weryfikacji funkcjonowania algo-
rytmu Metropolisa i Hastingsa w modelu DSGE.

Oceny funkcjonowania procedury numerycznej aproksymacji charakterystyk
rozktadu a posteriori w modelu DSGE-VAR najczesciej dokonuje sie nieformalnie,
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poprzez monitorowanie stabilizowania si¢ tancucha Markowa i jego zbieznosci do
rozktadu stacjonarnego, ocene wplywu zmiany punktéw startowych na wyniki kon-
cowe, okreslenie utamka akceptacji nowych stanow tancucha oraz analize wrazli-
wosci zwigzang ze zmiang parametréw gestosci prébnej w algorytmie Metropolisa
i Hastingsa. Najprostszym i najpowszechniej stosowanym nieformalnym kryterium
monitorowania zbieznosci jest obserwacja przebiegu $rednich ergodycznych parame-
trow strukturalnych, ktore wraz ze wzrostem liczby iteracji powinny sie stabilizowaé
na ustalonym poziomie, niezaleznym od punktow startowych; sa one réwniez uzytecz-
nym narzedziem ustalania minimalnej liczby cykli wstepnych, po ktérych wszystkie
nastepne stany tancucha traktujemy jako uzyskane z rozktadu stacjonarnego. Oceny
zbieznosci mozna réwniez dokona¢ poprzez rozwazenie jednowymiarowych statystyk,
tzw. czynnikow potencjalnej redukcji skali, bazujacych na ilorazach momentow cen-
tralnych rzedu s, okreslonych przez ich ilorazy obliczone dla realizacji z wszystkich
tancuchéw Markowa oraz wartosci sredniej z szeregéw indywidualnych, (por. np.
Brooks i Gelman, 1998). Uogdlnieniem jest wielowymiarowy czynnik potencjalnej
redukcji skali (ang. multivariate potential scale reduction factor, MPSRF). Mozliwe
jest takze rozwazenie statystyki opartej na estymatorach przedziatowych szacowanych
parametrow, Ryeqziann OKreslanej przez iloraz dtugosci przedziatéw ufnosci, o kon-
cach okreslonych przez kwantyle rzedu 100(0/2)% i 100(1-0/2)%), ktore zostaty
obliczone na podstawie wszystkich mn iteracji oraz sredniej dtugosci m przedzia-
16w uzyskanych dla kazdego z wygenerowanych fancuchéw, (zob. Adjemian et al.,
2011). Szczegotowe omdwienie formut mozna znalez¢é m.in. w pracy Wrobel-Rotter
(2012a).

Modele rozpatrywane w pracy oszacowano wykonujac w kazdym 500 tys. symu-
lacji w algorytmie Metropolisa i Hastingsa. Cato$¢ symulacji byta podzielona na
pie¢ réwnolegtych tancuchéw Markowa, ktérych punkty startowe zostaty uzyskane
po losowaniu z rozktadu normalnego, skupionego woko6t numerycznie wyznaczonej
modalnej i macierzy kowariancji rozktadu a posteriori. Ich oszacowanie w tych
modelach bywa trudne numerycznie, moga zawodzi¢ metody bazujace na algorytmach
optymalizacyjnych typu Newtona, natomiast zadowalajace wyniki zwykle otrzymuje
sie po wykorzystaniu techniki polegajacej na losowym przeszukiwaniu przestrzeni
parametrow za pomoca algorytmu Metropolisa i Hastingsa, (www.dynare.org/dynare-
wiki/montecarlooptimization). Liczbe wstepnych realizacji tancucha Markowa zwykle
ustala sie arbitralnie jako utamek wszystkich cykli, badz tez podaje si¢ ich liczbe,
w taki sposob aby zapewni¢ osiagniecie zbieznosci bazujace na przyjetych kryteriach
jej oceny. Minimalna liczba cykli wstgpnych wydaje sie, w tym przypadku, nie prze-
kracza¢ wartosci okoto 100 tys., co oznacza udziat 20%. Arbitralnie ustala si¢ rowniez
liczbe rownolegtych tancuchow Markowa, ktdra ma za zadanie zmniejszenie wysokiej
autokorelacji wystepujacej przy stosowaniu metod MCMC oraz réwnoczesnie spraw-
dzenie wrazliwosci na punkty startowe.

Srednie ergodyczne uzyskane na podstawie indywidualnych tancuchéw Markowa
(linie ciagte) i srednia ze wszystkich wygenerowanych wartosci (linie ze znaczni-
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kami), obliczone po odrzuceniu cykli wstepnych, przedstawiono na rys. 2. Podstawg
oceny zbieznosci jest srednia obliczona na podstawie wszystkich wygenerowanych
wartosci, ktora wskazuje na znaczny stopien zbieznosci tancucha Markowa do roz-
ktadu a posteriori. Wartosci srednich obliczone z pominigciem i po uwzglgdnieniu
cykli wstepnych sg dla wiekszosci parametrow zblizone; w przypadku parametrow
0 i o, widoczna jest niewielka niestabilnos¢ numeryczna pojedynczych tancuchdw,
przy czym dla 6 jest to raczej wrazliwos¢ na zmiane poczatkowych stanéw tancu-
cha: indywidualne trajektorie sg stabilne, jednak na innych poziomach. W przypadku
pozostatych parametrow, w tym kluczowego w modelu DSGE-VAR parametru
wagowego 4, mozna uzna¢, ze $rednie ergodyczne, obliczone na podstawie wszyst-
kich wygenerowanych wartosci, sa stabilne po odrzuceniu dostatecznie duzej liczby
iteracji wstepnych, przy czym najprecyzyjniej przebiegaja one dla parametrow
o, o1 p.
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Rysunek 2. Ksztaltowanie si¢ $redniej ergodycznej parametrow
Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rysunek 3. Ksztattowanie si¢ czynnikéw potencjalnej redukcji skali

Zrédto: opracowanie wlasne.

Ksztattowanie sie zbieznosci oparte na poréwnywaniu wariancji wewnatrz i mie-
dzytancuchowej przedstawia rys. 3, gdzie linia przerywana oznacza momenty cen-
tralne obliczone na podstawie wszystkich wygenerowanych wartosci, natomiast ciggta
sredniag z momentoéw wewnatrztancuchowych; pokrywanie sie linii na rys. 3 wskazuje
na osiagniecie zbieznosci i wartosci czynnika potencjalnej redukcji skali bliskie jed-
nosci. Rozpatrzono czynniki potencjalnej redukcji skali oparte na momentach central-
nych rzedu drugiego (m,) i trzeciego (mg), oraz wartosci Ryzeqziar 0ZNaczajace ilorazy
dtugosci empirycznych, 80%, przedziatow ufnosci. Najszybciej stabilizuja sie staty-
styki wielowymiarowe, MPSRF, ktdre wskazuja na zbieznos¢ juz po okoto 100 tys.
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iteracji, podobnie jak indywidualne $rednie ergodyczne. Statystyki jednowymiarowe,
reprezentujace ocene zbieznosci dla odchylenia standardowego szoku cenowego o,
wykazuja pewne cechy braku zbieznosci: statystyki wewnatrz i miedzytancuchowe
nie stabilizuja si¢ w miare wzrostu liczby iteracji, ich wartosci nie pokrywaja sie,
histogram aproksymujacy brzegowy rozkiad a posteriori wykazuje cechy nieregu-
larnosci i wielomodalnosci, co potwierdza wnioski ptynace z analizy srednich ergo-
dycznych. Mniejsze problemy ze stabilnoscig numeryczng, oceniang ksztattowaniem
si¢ Rs, wystepuja w przypadku parametrow: v, yy, 0, 0y, i 4, natomiast w pozostatych
przypadkach, pomimo pewnych fluktuacji numerycznych, statystyki jednowymiarowe
mozna uzna¢ za zbiezne. Analogiczne ksztattowanie sie zbieznosci byto widoczne
po znacznym zwigkszeniu liczby iteracji, co oznacza ze poprawa strony numerycz-
nej mogtaby teoretycznie nastapi¢ po ponownym skierowaniu uwagi na konstrukcje
modelu réwnowagi ogolnej badz tez zmiane specyfikacji a priori, w szczegdlnosci:
zamiast przyjetego a priori rozktadu jednostajnego dla o, mozna zatozy¢ odwrdcony
gamma. Modyfikacje specyfikacji a priori w analizowanym modelu nie doprowa-
dzity do znaczacej poprawy stabilnosci, stad wyniki empiryczne prezentujemy dla
takich rozktadow, jakie zostaty zatozone dla pierwotnej postaci modelu. Poprawnosé
numeryczna moze by¢ réwniez potwierdzona przez poréwnanie logarytmu brzegowej
gestosci obserwacji za pomoca zmodyfikowanej sredniej harmonicznej i aproksy-
macji Laplace’a, (por. np. Geweke, 1999), Tierney i Kadane, 1986). Aproksymacja
Laplace’a stosowana jest bezposrednio do rozktadu a posteriori, ktdrego parametry
Wyznaczono za pomoca wstepnych metod numerycznych, prowadzac zwykle do niz-
szej wartosci brzegowej gestosci obserwacji, co oznacza ze algorytm Metropolisa
i Hastingsa znajduje wyzszej potozone maksimum rozktadu a posteriori. Zaleznosé¢
taka jest obserwowana w przypadku wszystkich modeli rozwazanych w pracy. Ocena
jakosci punktow startowych niezbednych do zapoczatkowania tancucha Markowa,
ktore zostaty uzyskane po zastosowaniu procedur znajdujacych wstepnie maksimum
rozktadu a posteriori jest zwykle dokonywana graficznie, co zostato, w kontekscie
modelu DSGE, omdwione m.in. w pracy Wrébel-Rotter (2012a).

10. PODSUMOWANIE

Model DSGE-VAR powstaje po przyjeciu rozktadu a priori pochodzacego z esty-
mowanego modelu réwnowagi ogolnej do estymacji wektorowej autoregresji, przy
czym kluczowa rolg w konstrukcji odgrywa parametr wagowy, ustalajacy optymalne
proporcje obydwu podej$¢. Wnioskowanie w modelu potgczonym i oszacowanie
brzegowej gestosci obserwacji moze by¢ zalezne od sposobu traktowania a priori
parametru wagowego: w modelach szacowanych warunkowo, jego ocena a posteriori
jest wrazliwa na zmiane zbioru wartosci a priori, natomiast w modelach z petng
estymacja, obserwujemy wigksza stabilnos¢ i mniejszg zaleznos¢ od typu rozktadu
a priori. Model o najwyzszych wartosciach logarytmu brzegowej gestosci obserwacji



496 Renata Wrébel-Rotter

uzyskano dla zmodyfikowanego rozktadu beta, modele z rozktadami gamma i jedno-
stajnymi réwnie dobrze opisywaty rozpatrywane obserwacje. W drugiej czesci pracy
omowiono i zilustrowano techniki oceny funkcjonowania metod Monte Carlo opar-
tych na fancuchach Markowa, stosowanych do aproksymacji charakterystyk rozktadu
a posteriori. Metody te wskazuja na ogélng stabilnos¢ numeryczna, przy zatozeniu
przeprowadzenia dostatecznie duzej liczby iteracji MCMC i odrzuceniu cykli wstep-
nych. Techniki weryfikacji zbieznosci bazujg gtéwnie na ocenie ksztattowania sie
srednich ergodycznych i wybranych funkcji momentéw centralnych generowanego
tancucha, ktorych stabilno$¢ w miare wzrostu liczby iteracji i zmian ustawien gene-
ratora jest zazwyczaj dostatecznym warunkiem uznania zbieznosci.
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ESTYMOWANE MODELE ROWNOWAGI OGOLNEJ | AUTOREGRESIA WEKTOROWA.
ASPEKTY PRAKTYCZNE

Streszczenie

Model DSGE-VAR sktada si¢ z dwoch modeli wektorowej autoregresji: pierwszy z nich jest aprok-
symacja liniowego rozwiazania estymowanego modelu réwnowagi ogoélnej i stuzy konstrukcji rozktadu
a priori dla drugiego, szacowanego dla danych obserwowanych. Opracowanie jest poswiecone szcze-
gotowemu omoéwieniu aspektow praktycznych, zawigzanych z modelami DSGE-VAR. Gtdwny nacisk
zostat potozony na zagadnienia specyfikacji a priori dla parametru wagowego: rozpatrzono szereg modeli
warunkowych oraz modele z estymowanym parametrem wagowym, po przyjeciu alternatywnych roz-
ktadéw a priori: jednostajnego, przesunictego gamma i zmodyfikowanego rozktadu beta. Oszacowanie
szeregu modeli warunkowych pozwala na ujawnienie znacznej zmiennosci logarytmu brzegowej gestosci
obserwacji implikujacych wrazliwos$¢ czynnikow Bayesa, istotnie zmieniajacych si¢ w odpowiedzi na
niewielkie zmiany specyfikacji rozktadu a priori dla parametru wagowego. Estymacja modelu petnego
pozwala na optymalne ustalenie rzedu op6znienia wektorowej autoregresji oraz sprawdzenie wrazliwo-
sci wnioskowania a posteriori o parametrze wagowym w zaleznosci od typu i rozproszenia rozktadu
a priori. W drugiej czgsci opracowania oméwiono sposoby oceny stabilnosci numerycznej w modelach
DSGE-VAR.

Stowa kluczowe: DSGE-VAR, dynamiczny stochastyczny model réwnowagi 0golnej, wnioskowanie
bayesowskie, brzegowa gestos¢ obserwacii, specyfikacja rozktadu a priori, zbieznos¢ MCMC

AN ESTIMATED GENERAL EQUILIBRIUM MODEL AND VECTOR AUTOREGRESSION.
PRACTICAL ISSUES

Abstract

The DSGE-VAR model consists of two models of vector autoregressions: the first one approximates
the linearised solution of the dynamic stochastic general equilibrium model and is used as a tool for con-
struction of a prior distribution for the second one, estimated with the observed data. The main purpose
of the paper is to present practical aspects of DSGE-VAR estimation, verification and comparison, based
on the marginal data density. It can be obtained after considering conditional models or by estimation of
fully specified models, after assuming uniform, generalised gamma and modified beta distributions. The
conditional models lead to serious variability of the Bayes factors that has little economic interpretation.
Posterior inference for the weighting parameter from fully estimated models is less sensitive to its prior
specification. In the second part of the paper author discusses convergence diagnostics used for checking
stability of MCMC algorithms.

Keywords: DSGE-VAR, dynamic stochastic general equilibrium model, Bayesian inference, mar-
ginal data density, prior specification, convergence diagnostics of MCMC



