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Estymacja bayesowska

Ekonometria bayesowska — naczelna idea

e w klasycznej ekonometrii:
e cafa wiedza o wartosci parametru pochodzi z préby
statystycznej
e szacujemy parametr punktowo, ew. z przedziatem ufnosci
@ w bayesowskiej ekonometrii:

e parametr traktujemy nie jako jedna “prawdziwg” wartos¢, ale
jako zmienng losowa (tzn. moze przyjmowac wiele réznych
wartosci z okreslonym prawdopodobiefstwem — otrzymujemy
ROZKLAD)

e wiedza o wartosci parametru pochodzi czesciowo z préby, ale
czeSciowo jest narzucona z gory (tzw. rozktad a priori)
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Estymacja bayesowska

Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?
Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;
i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...

@ silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw
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Estymacja bayesowska

Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?

Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;

i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...

@ silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw

@ ucieczka parametréw w bezsensowne ekonomicznie zakresy grozi
ztamaniem warunkéw Blancharda-Kahna
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Estymacja bayesowska

Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?

Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;

i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...

@ silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw

@ ucieczka parametréw w bezsensowne ekonomicznie zakresy grozi
ztamaniem warunkéw Blancharda-Kahna

@ w badaniach empirycznych czesto dos¢ krétkie proby — potrzeba
informacji a priori
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Estymacja bayesowska

Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?

Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;

i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...
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silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw

ucieczka parametréw w bezsensowne ekonomicznie zakresy grozi
ztamaniem warunkéw Blancharda-Kahna

w badaniach empirycznych czesto dos$¢ krétkie proby — potrzeba
informacji a priori

model DSGE jest na ogét zbyt silnie wyidealizowany (zawiera zbyt mato
sprzezen w poréwnaniu z rzeczywistoscia), aby bez "wsparcia” a priori by¢
skonfrontowanym z danymi (np. w ramach metody FIML)
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5/53



Estymacja bayesowska Rozktady a priori Filtr Kalmana Rozktad a posteriori W praktyce

00@0000

Estymacja bayesowska
Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?

Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;
i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...

@ silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw

@ ucieczka parametréw w bezsensowne ekonomicznie zakresy grozi
ztamaniem warunkéw Blancharda-Kahna

@ w badaniach empirycznych czesto dos¢ krétkie proby — potrzeba
informacji a priori

@ model DSGE jest na ogét zbyt silnie wyidealizowany (zawiera zbyt mato
sprzezen w poréwnaniu z rzeczywistoscia), aby bez "wsparcia” a priori by¢
skonfrontowanym z danymi (np. w ramach metody FIML)

@ wiedza spoza préby statystycznej jest wprowadzana w sposéb
systematyczny, a nie nieformalny
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Estymacja bayesowska
Dlaczego metody bayesowskie w DSGE?

Rozwiazany zlinearyzowany model DSGE jest przeciez postaci y: = My;—1 + Nf;
i mozna go szacowa¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci tak jak model SVAR...

@ silne restrykcje teoretyczne dla ekonomicznie interpretowalnych wartosci
parametréw

@ ucieczka parametréw w bezsensowne ekonomicznie zakresy grozi
ztamaniem warunkéw Blancharda-Kahna

@ w badaniach empirycznych czesto dos¢ krétkie proby — potrzeba
informacji a priori

@ model DSGE jest na ogét zbyt silnie wyidealizowany (zawiera zbyt mato
sprzezen w poréwnaniu z rzeczywistoscia), aby bez "wsparcia” a priori by¢
skonfrontowanym z danymi (np. w ramach metody FIML)

@ wiedza spoza préby statystycznej jest wprowadzana w sposéb
systematyczny, a nie nieformalny

@ czasami mamy w modelu wiecej zmiennych obserwowalnych niz
wstrzaséw — przy metodach klasycznych to problem
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Estymacja bayesowska

Podstawowy wzér ekonometrii bayesowskiej

taczne prawdopodobienstwo danych i parametréw:
P(Y|0) P (6

prv.0)_ {PY0)-P(O)
P(6]Y)- P(Y)

Stad reguta Bayesa:

P(0]Y) = 5502 - P(6)

Innymi stowy, traktujemy tu wektor parametréw 6 jak
wielowymiarowa zmienna losowa. Jej rozktad warunkowy wzgledem
danych P (0]Y) zalezy od rozktadu bezwarunkowego parametréw
P (6) oraz rozktadu danych warunkowego wzgledem parametréw
P(Y|0).
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Estymacja bayesowska

Rozktad taczny a posteriori
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POM) = 5y PO

P (0) to gestos¢ a priori, obrazujaca wiedze o parametrze posiadana
zanim przystapilismy do estymacji. O tym rozktadzie decydujemy sami w
taki spos6b, by odzwierciedli¢ nasze zatozenia, np. parametr ma naleze¢
do przedziatu od 0 do 1 (czyli przypisujemy prawdopodobienstwo a priori
zero innym wartosciom rzeczywistym) albo parametr ma wynosi¢ okoto
0,6 (woéwczas ustalamy taka srednia i niska wariancje wokét niej).
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Estymacja bayesowska

Rozktad taczny a posteriori

POM) = 5y PO

@ P (0) to gestos¢ a priori, obrazujaca wiedze o parametrze posiadana
zanim przystapilismy do estymacji. O tym rozktadzie decydujemy sami w
taki spos6b, by odzwierciedli¢ nasze zatozenia, np. parametr ma naleze¢
do przedziatu od 0 do 1 (czyli przypisujemy prawdopodobienstwo a priori
zero innym wartosciom rzeczywistym) albo parametr ma wynosi¢ okoto
0,6 (woéwczas ustalamy taka srednia i niska wariancje wokét niej).

@ P (Y|0) to gestos¢ probkowa (identyczna z funkcja wiarygodnosci
wykorzystywang w metodach ML, FIML itp.).

Andrzej Toréj SGH
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Estymacja bayesowska

Rozktad taczny a posteriori
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PN = T4 P )

P (0) to gestos¢ a priori, obrazujaca wiedze o parametrze posiadana
zanim przystapilismy do estymacji. O tym rozktadzie decydujemy sami w
taki spos6b, by odzwierciedli¢ nasze zatozenia, np. parametr ma nalezeé
do przedziatu od 0 do 1 (czyli przypisujemy prawdopodobienstwo a priori
zero innym wartosciom rzeczywistym) albo parametr ma wynosi¢ okoto
0,6 (woéwczas ustalamy taka srednia i niska wariancje wokét niej).

P (Y|0) to gestos¢ probkowa (identyczna z funkcja wiarygodnosci
wykorzystywana w metodach ML, FIML itp.).

P (Y) czesto pomijamy jako stata skalujaca (gwarantujaca ze funkcja
gestosci catkuje sie do 1), zapisujac proporcjonalnosé¢

P(6]Y) x P(Y|08)- P ().
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Estymacja bayesowska

Rozktad brzegowy a posteriori

taczny rozktad a posteriori ma w modelu DSGE wiele wymiaréw
(tyle ile parametréw), na ogét wiecej niz 2, co uniemozliwia jego
prezentacje i interpretacje.

W praktyce interesuja nas raczej rozktady brzegowe ze wzgledu na
pojedynczy parametr 6;, tzn. rozktad taczny przecatkowany po
wszystkich parametrach z wyjatkiem jednego. Np. przy trzech
parametrach 61,65, 03:

P (01]Y) // P (Y|6) - P (6) ddadobs

Nie mozemy liczy¢ na istnienie analitycznych rozwigzan powyzszego
problemu — musimy numerycznie analizowa¢ rozktad taczny,
przyblizajac histogramy obrazujace rozktady brzegowe a posteriori.
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Estymacja bayesowska

Metody bayesowskie — wyzwania

Estymacja bayesowska modelu DSGE wiaze sie zatem z
nastepujacymi wyzwaniami dla ekonometryka:

© wybor gestosci a priori P (0) dla poszczegélnych parametréw
@ konstrukcja funkeji wiarygodnosci P (Y|0)

© okreslenie rozktadu a posteriori: tacznego i brzegowego dla
pojedynczego parametru

Zajmijmy sie tymi tematami po kolei.
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Rozktady a priori

Typy rozktadéw a priori

PRIOR_SHAPE

Corresponding distribution Range

NORMAL_PDF
GAMMA _PDF
BETA_PDF
INV_.GAMMA_PDF
UNIFORM_PDF

Andrzej Tordj

N(p, o) R
Ga(p, 0. p3) [p3, +00)
By, 0, p3, pa) [p3, p4)
IG1(p, o) R+
U(p3, ps) [p3, p4]
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Rozktady a priori

Rozktad normalny
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Rozktady a priori

Rozktad jednostajny
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e
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Rozktady a priori

Rozktad beta
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Rozktady a priori

Rozktad gamma
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Rozktady a priori

Odwrotny rozktad gamma

a=1,B=1 ——
45 a=2,B=1
4t a=3B=1 —
a=3p3=05 ——
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Rozktady a priori

Rozktady a priori w Dynare

Blok estimated params stuzy do okreslenia, ktére z parametréw
sg przedmiotem estymacji i okreslenia rozktadéw a priori.
Parametry, ktérych tu nie ma, zostana uznane za znane i
skalibrowane w bloku parameters:

estimated_params;

h, beta_pdf, 0.7, 0.1;

sigma, gamma_pdf, 1.5, 0.4;

correl_d, uniform_pdf, , , -0.99,0.99;
sigma_d, inv_gamma_pdf, 4, inf;

end;
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© Konstrukcja funkgji wiarygodnosci
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Filtr Kalmana — idea

Filtr Kalmana — idea

@ Zmienne w linearyzowanym modelu DSGE wchodza do modelu
w postaci odchylen od stanu ustalonego. W takiej sytuacji jest
bardzo prawdopodobne, ze nie mierzymy ich dokfadnie, bo nie
znamy stanu ustalonego.

o Co wiecej, nawet PKB czy konsumpcja nie s3 mierzone
stuprocentowo dokfadnie (a jedynie szacowane) i btedy
pomiaru moga rzutowac¢ na dopasowanie naszej misternej sieci
zaleznosci do danych.

e W danych uwzglednione s3 takze zajwiska, ktérych brak w
naszym modelu. One nie zawsze pasuja do naszych
“strukturalnych” wstrzaséw, ktére wbudowujemy w reguty
deycyzjne podmiotéw.

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — idea

@ Pojawia sie zatem problem ,ekstrakgcji sygnatu”, czyli
identyfikacji i pomiaru zmiennej nieobserwowalnej na
podstawie jej charakterystyki ekonomicznej, jak réwniez sieci
zaleznosci miedzy nig a obserwowalnymi.

o Te sie¢ zaleznosci opisuje tzw. model w przestrzeni stanéw.

@ Przy estymacji pojawia sie jednak trudnos¢ ze
skonstruowaniem funkcji wiarygodnosci, bo wystepuja w niej
zmienne nieobserwowalne.

o Aby przezwyciezyé problem, musimy postuzy¢ sie tzw. filtrem
Kalmana.

Andrzej Toréj
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Filtr Kalmana — idea

Model w przestrzeni stanéw

Liniowy, Gaussowski:
ar =p+Far1+es
vyt =Ha:+ Ax¢ + ug
ZMIENNA STANU:

@ a; — wektor m x 1 zmiennych modelu (nieobserwowalnych)

e g ~ N (0,Q)- wstrzasy w modelu
ZMIENNA SYGNALtU:
@ y; — wektor n x 1 zmiennych obserwowalnych

e u; ~ N(0,R) — btedy pomiaru

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Rozktady zmiennych stanu

ar=p+Far—1+ et

@ Przyjmujemy, ze wektor a;_1 jest zmienna losowa o
wielowymiarowym rozktadzie normalnym (MVN) z wartoscia
oczekiwana a;_1 oraz wariancja Py_1.

@ Woéwczas ay — jako kombinacja dwéch zmiennych o rozktadzie
MVN - tez ma rozktadm MVN.

@ Pozostaje pytanie o rozktad a; (rekurencyjna definicja
sprawia, ze nie bedziemy znali ag ani Py).

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Problem inicjalizacji

Przed okresem t znamy:

@ yi1
@ a; 1 — wartos¢ oczekiwana a1 warunkowa wzgledem yi_1

@ P:_1 — macierz wariancji-kowariancji a;—1 warunkowa wzgledem y,_1

Problem inicjalizacji: ag, Po — zwykle dtugookresowe wartosci bezwarunkowe
(Hamilton, 1994):

@ ao=p
@ vecPo =[l,2 — (F®F)] " vec(Q)
Mozliwe réwniez przyjecie alternatywnego zatozenia: ze aig ma tzw. rozktad

nieinformacyjny (b. wysoka wariancja). Wéwczas wyprowadzenie staje sie nieco
bardziej skomplikowane niz prezentowane tutaj.

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Réwnania predykcji stanéw

Co wiemy ex ante (przed t) na temat stanéw w t?

Eii(ot)=F-Ea(aea)+p=Far1+p=a

Ei1 [(Olt — ¢t 1) (at — ¢t 1)T] =

=E_ [(FOtt—l +p+e—Fary —p)(Fou—y +p+ee — Fary — M)T] =
—Es {[F(o“_1 “ar1) + e [F (a1 —ac1) + st]T} =

=FP.1FT +Q= Pie—1

Andrzej Toréj
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Réwnania predykcji obserwacji

Co wiemy ex ante (przed t) na temat obserwacji w t?
°© Era(yy) = Hat\tfl +AXC =Y

o £ 1 {[yt —E 1 (Yo)lly: — Bt (yt)]T} -
HP., HT +R=V,

Andrzej Tordj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Kowariancja ex ante stanu i obserwacji

Ei 1 {[at —a; t—l] [,Vt - Hat\t—l - Axt] T} =
= Et_]_ [at—at t71:| [Hat—i-Axt—i-ut— Hat‘t,l —AXt]T} =
=E [at — ay t—l] [at - at\t—l] T HT} = Pt\t—lHT

Ta kowariancja uzupetnia opis tacznego rozktadu ex ante ot i y,
Pt\t—l Pt\t—lHT
HP] V.,

t|t—1

jako MVN [ Atfe-1 ] ,
Yi|t—1

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Réwnania aktualizacji

Czego sie dowiedzielismy po zaobserwowaniu y, (ex post w t):

@ €t =Y Vi1

Z perspektywy okresu t, y, nie jest juz zmienna losowa, a wiec
rozktad oy wyznaczamy na podstawie wtasnosci MVN jako rozktad
warunkowy:

° Er(ar)=a,, 1+ Pt\t—lHvalet =a

) Et [(at — at) (at — at)T] =
Pt\t—l - Pt\t—lHTVPIHPt\t—l = P;

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Funkcja wiarygodnosci

L6 =" In(m)+ 5 vat e)|—72et(e Ve (6) e (6)

— max
0
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Formy prezentacji zmiennych nieobserwowalnych

e Wartosci zmiennych nieobserwowalnych (stanéw) moga by¢
przyblizane punktowo poprzez a; (po oszacowaniu macierzy
parametréw modelu)...

o ...lub przedziatowo, z dodatkowym wykorzystaniem P,
(rozktad MVN dla o).

o Nalezy jednak pamieta¢, ze oba te wektory (tzw. zmienne
filtrowane) bazuja na wiedzy od okresu 1 do t.

o Ekonometryk dysponujacy wiedza do T wiacznie jest w stanie
dodatkowo wyznaczyé¢ wartosci wygtadzone zmiennych
nieobserwowalnych (wzory: zob. Hamilton, 1994, roz. 13.6).

Andrzej Toréj SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Model przestrzeni stanéw i filtr Kalmana w Dynare

Dynare automatycznie okresla model przestrzeni stanéw i
konstruuje funkcje wiarygodnosci, zaktadajac przy tym, ze:

@ wszystkie nasze zmienne w pliku .mod to zmienne
nieobserwowalne (stany, o)

@ maja one swoje “obserwowalne” odpowiedniki, a wiec s3
mierzone w sposéb niedoskonaty

@ macierz Z jest jednostkowa
@ réwnania stanu to réwnania naszego modelu

© wstrzasy strukturalne oraz btedy pomiaru maja rozktad
normalny

Andrzej Toréj
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Zmienne obserwowalne w Dynare

Andrzej Toréj

MZ

Po bloku model w pliku .mod wpisujemy blok varobs, czyli ktére ze
zmiennych endogenicznych sa obserwowalne i beda wykorzystane w
naszej analizie empirycznej:

‘Varobs y i pi;

Dane muszj zosta¢ dostarczone w pliku przestrzeni roboczej .mat
(zob. wczesniejsze zajecia). Plik ten musi zawiera¢ pionowe wektory
z danymi o jednakowej dtugosci, nazywajace sie tak samo, jak nasze
zmienne w bloku varobs.

SGH
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Filtr Kalmana — wyprowadzenie

Btedy pomiaru w Dynare

Jezeli wprowadzamy btedy pomiaru w filtrze Kalmana, to
dodatkowo w bloku estimated params wpisujemy wiersze
postaci:

stderr y, inv_gamma_pdf, 0.1, inf;
stderr ir, inv_gamma_pdf, 0.1, inf;
stderr pi, inv_gamma_pdf, 0.1, inf;

Andrzej Toréj
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Plan prezentacji

@ Rozkiad a posteriori
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Algorytm Metropolisa- Hastmgsa

Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.

@ Wybieramy wektor startowy 8(©) = (01,02, ...,0k).
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Algorytm Metropolisa- Hastmgsa

Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.

@ Wybieramy wektor startowy 8(©) = (01,02, ...,0k).
@ Losujemy ,kandydata” 8" korzystajac z gestosci generujacej
kandydatéw, ¢ (0|0(°)>.
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Algorytm Metropolisa- Hastmgsa

Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.

@ Wybieramy wektor startowy 00 — (01,02, ...,0k).
@ Losujemy ,kandydata” 8" korzystajac z gestosci generujacej
kandydatéw, ¢ (0|0(°)>.

© Obliczamy prawdopodobienistwo akceptacji kandydata, « (0*,0(0)).
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Algorytm Metropolisa- Hastmgsa

Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.
@ Wybieramy wektor startowy 8 = (01,02, ...,0k).
@ Losujemy ,kandydata” 8" korzystajac z gestosci generujacej
kandydatéw, ¢ (0|0(°)>.

© Obliczamy prawdopodobienistwo akceptacji kandydata, « (0*,0(0)).

0"  z prawdopodobieristwem o (0*, 0(0))

(%) o) —
0 z prawdopodobieristwem1 — « (0*, 0(0))
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Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.
@ Wybieramy wektor startowy 8 = (01,02, ...,0k).
@ Losujemy ,kandydata” 8" korzystajac z gestosci generujacej
kandydatéw, ¢ (9|0(0)>.
© Obliczamy prawdopodobienistwo akceptacji kandydata, « (0*,0(0)).

0"  z prawdopodobieristwem o (0*, 6

(%) o) —
0 z prawdopodobieristwem1 — « (0*, 0(0))

@ Powtarzamy kroki 1-4 z wektorem startowym o),
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Algorytm Metropolisa-Hastingsa — przypadek ogdlny

Rozwazmy wektor parametréow 8 = (61,0, ...,0k) o nieznanej gestosci a
posteriori p (0]y). Nie mozemy réwniez ustali¢ rozktadéw
warunkowych.
@ Wybieramy wektor startowy 8 = (01,02, ...,0k).
@ Losujemy ,kandydata” 8" korzystajac z gestosci generujacej
kandydatéw, ¢ (9|0(0)>.

© Obliczamy prawdopodobienistwo akceptacji kandydata, « (0*,0(0)).

0"  z prawdopodobieristwem o (0*, 6

(%) o) —
0 z prawdopodobieristwem1 — « (0*, 0(0))

@ Powtarzamy kroki 1-4 z wektorem startowym o),
Q@ Powtarzamy sekwencje S razy.
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Algorytm MH — wybér wektora startowego

@ Arbitralne wskazanie przez uzytkownika.
@ Losowanie z brzegowych rozktadéw a priori, jezeli mozliwe.

© Wielokrotne wybory z analiza wrazliwosci.

o W kazdym przypadku odcinamy pewng liczbe poczatkowych
wartosci jako burn-in. Przy prawidtowe] zbieznosci oraz
odpowiednio wysokiej liczbie iteracji (S) nie powinno to mie¢
znaczenia.
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Algorytm MH — gestos¢ generujaca kandydatow

@ W ogdlnym przypadku zaktadamy, ze jest zalezna od biezacego
punktu ().
o Najczestsza implementacja jest Random Walk MH, gdzie
losujemy € ~ N (0(5), Z) i rozwazamy kandydata:

0" =0 1 ¢
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Algorytm Metropolisa- Hastmgsa

Algorytm MH — gestos¢ generujaca kandydatow

@ W ogdlnym przypadku zaktadamy, ze jest zalezna od biezacego
punktu ().

o Najczestsza implementacja jest Random Walk MH, gdzie
losujemy € ~ N (0(5), Z) i rozwazamy kandydata:
0" =0 1 ¢
@ Nie musi tak jednak by¢. Wéwczas méwimy o implementacji
Independence Chain MH (nie omawiamy tutaj).
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Algorytm Metropolisa-Hastingsa

Algorytm MH — prawdopodobienstwo akceptacji «

@ Poniewaz g to funkcja umowna, korzystanie z niej bez dodatkowych korekt nie
gwarantuje nam uzyskania sekwencji losowan przyblizajacych rozktad a
posteriori.

@ Algorytm bez korekt zbyt czesto pozostaje w obszarach o wysokiej
gestosci a posteriori.

@ W zwiazku z tym musimy go skorygowaé, by dostatecznie dobrze
zwiedzi¢" cata dziedzine parametréw.

Andrzej Toréj SGH
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bayesowska priori i Rozktad a
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Algorytm Metropolisa-Hastingsa

Algorytm MH — prawdopodobienstwo akceptacji «

@ Poniewaz g to funkcja umowna, korzystanie z niej bez dodatkowych korekt nie
gwarantuje nam uzyskania sekwencji losowan przyblizajacych rozktad a
posteriori.

@ Algorytm bez korekt zbyt czesto pozostaje w obszarach o wysokiej
gestosci a posteriori.

@ W zwiazku z tym musimy go skorygowaé, by dostatecznie dobrze
zwiedzi¢" cata dziedzine parametréw.

@ Korekta polega na nieakceptowaniu wszystkich kandydatéw wylosowanych na
podstawie gestosci q. W przypadku braku akceptacji, kolejnym elementem
tancucha jest kopia poprzedniego.

@ W implementacji Random Walk wzér na prawdopodobienistwo akceptacji
zalezy od gestosci a posteriori (p) dla wektoréw: poprzedniego (6(%)) oraz
kandydata (6*). Szczegéty: Koop (roz. 5.5).

« (0*70(0)> = min |:7P(0*|y) 1:|

p(6G=1y)’
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Rozktad a

00000000
Algorytm Metropolisa-Hastingsa

Algorytm MH — « versus g

@ Miara jakosci wynikéw jest m.in. srednie prawdopodobienstwo akceptacji

a.
@ Okazuje sie, ze optymalne wartosci & € [0, 2; 0, 4]. Dostatecznie niskie
prawdopodobiefistwo akceptacji oznacza, ze dziedzina gestosci a
posteriori zostata dobrze wyeksplorowana.
@ & to jednak warto$¢ wynikowa i nie mozemy jej wprost wybraé. Zalezy
ona przede wszystkim od doboru gestosci generujacej kandydatéw gq.
o W przypadku Random Walk MH, sprowadza sie to do
odpowiedniego ustalenia wariancji kroku €, czyli X(w Dynare:
mh_ jscale)
o Relacje miedzy & a X nalezy zbada¢ w ramach dodatkowej
procedury iteracyjnej.
o Zaczynamy w niej od £© = ¢(© . | W przypadku zbyt wysokiego
a®zbyt czesto akceptujemy, a wiec jestesmy zbyt konserwatywni w
,zwiedzaniu” dziedziny, czyli powinnismy ustali¢ ¢*) > ¢(@.
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gorytm Metropolisa-Hastingsa

Algorytm MH w Dynare (1)

Polecenie estymacji jest skonstruowane w nastepujacy sposéb:

estimation(datafile = plik_danych, mh_replic = 20000,
mh_nblocks = 5, mh_drop = 0.5, mh_jscale = 0.2);

Kluczowe opcje:

e plik_danych.mod to plik w przestrzeni roboczej zawierajacy
wektory zmiennych obserwowalnych;

e mh_replic - liczba replikacji algorytmu (dtugos¢ tancucha);

e mh _nblocks - liczba tafncuchéw (co najmniej 2 — ale lepiej
wiecej, np. 5-10, tyle ze to jest czasochtfonne...);

e mh_drop - frakcja odrzuconych fragmentéw tancucha blisko
poczatku (by uniezalezni¢ sie od losowo wybranego poczatku).

e dalsze opcje w manualu Dynare (np. dobér podpréby)

Andrzej Toréj SGH
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Algorytm Metropolisa-Hastingsa

Algorytm MH w Dynare (2)

mh_ jscale to parametr powigzany z wyborem odpowiedniej
wariancji kroku i podlega ew. korekcie w przebiegu estymacji
(nastepnym razem mozemy podaé inng wartos¢, aby przyspieszy¢):

4] Tuning of the scele parameter = X 4] Now  am climbing the hil - x

0000000 Jumps / MaxStepSize 0.016848

Acceptance ratio [during last 500}: 0096203 (0.308108]
[
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Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (1a)

@ Role oszacowania punktowego petni na ogét srednia z rozktadu
a posteriori. Mozemy zastanowi¢ sie nad jej wymiarem
ekonomicznym i ulokowaniem na tle naszej wiedzy a priori.

Andrzej Toréj SGH
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0000000
Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (1a)

@ Role oszacowania punktowego petni na ogét srednia z rozktadu
a posteriori. Mozemy zastanowi¢ sie nad jej wymiarem
ekonomicznym i ulokowaniem na tle naszej wiedzy a priori.

@ Statystyczny “sukces’ osiggamy, gdy rozktad a posteriori
widocznie rézni sie od rozktadu a priori bardziej smuktym
ksztattem (nizsza wariancja) — oznacza to, ze préba
sprecyzowata nasza wiedze o parametrze w stosunku do tej,
ktérg posiadalismy wczesniej. Rozktady a posteriori powinny
mie¢ ponadto stosunkowo regularny ksztatt (np. by¢
jednomodalne).

Andrzej Toréj SGH
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a priori Rozktad a posteriori
) g S 0000

Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (1b)

SE_EOBS_y SE_EOBS_pi SE_EOBS_i
15T 200(7 300
\
10 : 150 2
100
5 100
50
0 0 0fle=
0 02 04 01 02 03 04 05 0.1 02 03 04 05
sigma phi theta
207 v 30 T
15
15 \ 20
10
10
5 05
0 o 0
1 2 3 [ 2 3 02 04 06 08
omega gamma_rho gamma_pi
T T T
30
@ 1
\
20 Z0 v
05 '
10 10 i 1
" 1
0 0 ' 0 L
02 04 06 08 04 06 08 1. 2 3 4
Andrzej Toréj SGH

MZ




bayesowska

Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (2a)

Czerwona linia: wariancja wewnatrztancuchowa (within). Niebieska
linia: catkowita wariancja (within 4 between).

@] Figure 15: Multivaricte convergence diagnos ~ O |4 Figure &: MCMC univariate convergence diagnostic (Brooksand Gelman,.. — O X

[ ——
I File Edit View Inset Tools Desktop Window Help 5| File Edit View Inset Tools Desktop Window Help o
EPDEEEEr P AL EECDDEEYEr PAEILE:

o Interval ), detat interval)  gplta f(m2) | «tHaf(m3)
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baye:

Diagnostyka zbieznosci

Rozktad a post:

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (2b)

Stabilizacja czerwonej linii: losowanie z tego samego rozktadu (symptom osiagniecia

zbieznosci).
Zbieznoé¢ obu linii: brak wariancji miedzytancuchowej (symptom osiagniecia
zbieznosci).
[ Figure 7: Multivariate convergence diagnostic - =] [+ Fig: B - [u}
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (3a)

@ Obejrzyjmy réwniez wnikliwie sciezki zmiennych
obserwowalnych (nasze dane) vs wygtadzonych (tzn.
pozbawionych btedéw pomiaru).

e Gdy zmienne wygtadzone réznia sie bardzo, np. usunieta jest z
nich wiekszos¢ wariancji, moglismy osiggnac¢ efekt odwrotny do
zamierzonego.

e Wariancja zawarta w tych zmiennych nie pasowata do modelu,
a wiec zostata ona “wypchnieta” poza niego i wykorzystane
dane w zasadzie w ogdle nie wziety udziatu w ustalaniu
wartosci parametréw strukturalnych.

o Innymi stowy, model obrazit sie na rzeczywistos¢, ze do niego
nie przystaje, i “sie w sobie zamknat"... (tzn. przypisat Iwia
cze$¢ wariancji zmiennych btedom pomiaru — empiryczna
porazka modelul).
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bayesowska priori

Diagnostyka zbieznosci

Jak oceni¢ wyniki estymacji? (3b)

Czerwona linia (bez btedu pomiaru) powinna mie¢ gtadszy przebieg
niz czarna (z btedem pomiaru). Jednak nie powinna by¢ zupetnie
ptaska w poréwnaniu z czarna, bo to sugeruje ktopot z

dopasowaniem.
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Plan prezentacji

© W praktyce
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Przygotowanie danych

Zmienne w modelu DSGE (1)

Zanim przystapimy do estymacji, przypomnijmy sobie, ze...

@ wiele zmiennych w modelu (y, c) to procentowe odchylenia od stanu
ustalonego (gdzie ich szukac?)

@ inflacja (7) mierzona jest wokét stanu ustalonego w ktérym ceny nie
zmieniaja sie (a cel inflacyjny NBP?)

@ produkcja i konsumpcja (y, c¢) mierza ilosci, a wiec interesuja nas
kategorie realne (volumes), a nie nominalne

@ stopy procentowe (/) winny by¢ wyrazone w rzedzie wielkosci
analogicznym do procentowych odchylen od stanu ustalonego, tzn.
konsekwentnie 1 albo 0.01 dla stopy procentowej réwnej 1% i
jednoprocentowego odchylenia od stanu ustalonego dla produkgji

@ nie ma czego$ takiego jak dane o sektorze T i NT, musimy je sobie sami
skonstruowac...

@ w modelu nie mamy wbudowanych zadnych mechanizméw sezonowosci
(np. egzogeniczna pogoda czy schematy zatrudnienia), dlatego
korzystamy z danych odsezonowanych przez Eurostat
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Przygotowanie danych

Zmienne w modelu DSGE (2)

A zatem bedziemy musieli wykona¢ kilka operacji:

@ sciagniecie odpowiednich szeregéw (zob. dane.xls, zaktadka
Eurostat)

@ kalibracja parametréw, ktérych nie bedziemy estymowac (zob.
dane.xls, 2. zaktadka — kolumny M i N, 3. zakfadka — kolumny B, C
i D, 4. zaktadka)

@ konstrukcja zmiennych sektorowych (y, ) na podstawie danych o
wartosci dodanej i jej deflatorze (dane.xls, zaktadka
dane do matlaba i poprzednie)

@ logarytmowanie indekséw ilosci (y, c) oraz cen i kursu walutowego,
wyrazenie tych ostatnich jako logarytmicznych przyrostéw (zaktadka
dane _do_matlaba)

@ odjecie $redniej od wszystkich szeregéw (zob.
import _danych _matlab.m)
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cja bayesowska y a priori

Przygotowanie danych

Zmienne w modelu DSGE (3)

@ wyrazenie y oraz ¢ jako odchylen od stanu ustalonego poprzez
logarytmiczne odchylenia od trendu wyznaczonego filtrem
Hodricka-Prescotta

o w Matlabie jest polecenie hpfilter w Econometrics Toolbox

o jezeli nie mamy tego dodatku lub mamy Octave, korzystamy z
dotaczonego pliku hpfilter.m

o filtracje mozna tez przeprowadzi¢ tatwo w innym programie,
np. w Gretlu

@ w naszym przyktadzie filtrujemy réwniez stope nominalna w Polsce
ze wzgledu na obnizajacy sie cel inflacyjny w poczatkowym okresie
préby
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Zadania

Cwiczenie 1

Zanim przejdziemy do prawdziwej konfrontacji z danymi (ktéra
moze rozczarowac), bezpiecznym éwiczeniem bedzie:

@ symulacja stochastyczna modelu gospodarki zamknietej;
@ zapisanie wygenerowanych sciezek;

© estymacja parametréw modelu na podstawie tych Sciezek.

Catos¢ zapiszemy jednym pliku modelu (mod).

Uwaga! Potrzebne bedzie polecenie zapisujace wygenerowane
przez Dynare zmienne do pliku zewnetrznego Octave/Matlaba
(jako wektory):

dynasave(’plik_danych.mat’) y i pi;
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Zadania

Cwiczenie 2

Przeprowadz estymacje modelu z pliku
NK open estimation.mod dla strefy euro oraz kraju in-
nego niz Polska, np. Czech. Samodzielnie skonstruuj zbiér danych
i dokonaj odpowiednich korekt.
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Zadania

Cwiczenie 3

Przeprowadz estymacje dla modelu gospodarki otwartej nalezacego
do strefy euro od poczatku, np. Irlandii. Przyjmij w uproszczeniu,
ze dane dla catej strefy euro nie obejmuja tego kraju (lub, innymi
stowy, ze to kraj na tyle maty, by nie wazy¢ na nich istotnie). Jakich
zmian nalezy dokona¢ w modelu i zbiorze danych? (przypomnijmy
sobie wynik jednego z zadan z poprzedniego tematu)
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