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Modelos de Equilibrio General Dindmico y Estocdstico (EGDE): una in-

troduccién

1. Introduccién

Los modelos de Equilibrio General Dindmico y Estocdstico (EGDE) se han con-
vertido en forma creciente en los ultimos anos en un vehiculo para sistematizar,
analizar y proyectar complejos procesos econémicos susceptibles del ser analiza-
dos con métodos cuantitativos modernos, incluyendo el andlisis de las politicas
macroeconémicas. Parten de la tradicion del equilibrio general comenzado con el
trabajo pionero de Leén Walras: "Elementos de economia politica pura, o teorfa
de la requeza social" (de 1874) y modernizado con métodos mateméticos y concep-
tos econémicos desarrollados muy posteriormente. En particular, se suele especi-
ficar el comportamiento de agentes econémicos: familias, empresas, gobierno, etc.
asi como los mercados en que interactian, precisando la estructura de cada mer-
cado. En la literatura macroeconémica, lo mas comin es que coexistan mercados
con competencia perfecta (con o sin libre entrada) con mercados con competencia
monopolistica. Este iltimo concepto, generado por Edward Chamberlin en su rev-
olucionaria "Teoria de la Competencia Monopolistica (de 1933), pudo ser tratado
en forma matemédtica mds precisa a partir del trabajo de Dixit y Stiglitz (1977).!
En los modelos macroeconémicos microfundados el comportamiento de (al menos)
los agentes privados es modelado en base a objetivos (utilidad, beneficios) y restric-
ciones (presupuestarias y/u otras) explicitos. Y el funcionamiento de la economia
estd dado por condiciones de equilibrio de mercado que tienen la funcién de enlazar
dichos comportamientos entre si. Durante muchas décadas la teorfa del equilibrio
general fue esencialmente estatica. Si bien muchos trabajos inclufan mercados in-
tertemporales, como la "Teorfa del Valor", de Gerard Debreu (de 1959), el tiempo
aparecia colapsado en un instante en que todas las transacciones se definian para
todos los tiempos y puntos geograficos. La introduccion explicita del tiempo y de
la incertidumbre, asi como de los métodos matemadticos dindmicos y estocésticos
de las ciencias naturales (ecuaciones diferenciales y en diferencias, deterministicas

!Véase también Blanchard y Kiyotaki (1987), la coleccién de modelos de competencia
monopolistica en Bénassy (2002), y el modelo canénico de la Macroeconomia Nuevo Keynesiana
en Gali (2008).



y estocdsticas) se fueron introduciendo paulatinamente en el cuerpo principal de
la teorfa econémica a través de un prolongado periodo.

En el caso de modelos macroeconémicos dindmicos en que las autoridades
ejercen una politica econémica sistematica (monetaria, cambiaria, fiscal, etc.), ésta
puede representarse a través de una regla de politica simple, la cual puede o no tener
retroalimentacion (feedback). Por ejemplo, en el caso de una "regla de Taylor" para
la politica de tasa de interés de un Banco Central, éste determina la tasa de in-
terés como funcién de otras variables endégenas, como la inflacién o el PIB. Tales
variables retroalimentan a la determinacién de la tasa de interés. En cambio, si
se representa una politica de tipo de cambio fijo, el Banco Central mantiene el
tipo de cambio nominal constante, existiendo una regla de politica (sumamente
sencilla) sin retroalimentacién. En lugar de una regla de politica simple, el fijador
de politicas puede tener una regla de politica dptima. En este caso se explicita
una funcién objetivo que representa las preferencias del fijador de politicas y se
obtiene una regla de retroalimentacion que surge de optimizar el valor esperado
de la funcién objetivo bajo las restricciones que impone el resto de la economia.
Un modelo macroeconémico puede tener méas de una regla de politica (simple u
6ptima). Diversos trabajos han tratado reglas fiscales junto con reglas de tasa
de interés. Varios trabajos del autor de este trabajo (a través del modelo EGDE
ARGEM vy algunas variantes més sencillas) han considerado reglas de retroali-
mentacién simultdneas, tanto simples como 6ptimas, para la tasa de interés y la
tasa de depreciaciéon nominal de la moneda, ambas manejadas por el banco central
en un marco consistente.

Una aplicacién particularmente importante de los modelos EGDE a la macro-
economfa es el desarrollo de los modelos Nuevo Keynesianos. Estos han encontrado
maneras convenientes de modelar la “pegajosidad de precios” (price stickiness).?
La més usual es la que surge de Calvo (1983) y consiste en asignar a los infinitos
productores monopolisticos una probabilidad o de no poder modificar el precio
en cualquier perfodo dado. Esto genera una dicotomia entre los productores que
eligen el precio que maximiza su beneficio esperado y los productores que deben
contentarse con mantener el precio del perfodo anterior. Y da lugar a la Ecuacién
de Phillips Nuevo Keynesiana, una ecuacién en diferencias que tipicamente da la
dindmica de una tasa de inflacién en base a la de sus determinantes (parciales, en
la medida en que se trate de una ecuacién dentro de un sistema de ecuaciones). En
el caso de la inflacién de precios de bienes producidos tal determinante suele ser el
costo marginal, o la brecha del producto. Desarrollos ulteriores han permitido que
dicha ecuacion se ajuste mejor a los datos mediante una ampliaciéon del esquema
para permitir que los productores que no pueden optimizar en el presente puedan al
menos indexar sus precios a la inflacién pasada, existiendo diversas variantes conc-
retas. Por supuesto, un modelo macroeconémico puede tener varias ecuaciones
de Phillips, en la medida que tenga varios fndices de precios que reflejen fijacion
de precios en un contexto de competencia monopolistica. Por ejemplo, los mod-
elos ARGEM y ARGEMmy del autor de este trabajo tienen 4 y 3 ecuaciones de

2Si bien el término "pegajosidad" no ha sido muy utilizado en las traducciones al castellano,
es la traduccién correcta de la palabra en inglés "stickiness", a veces traducida como "rigidez".
Esta tltima tiene un correlato exacto en inglés ("rigidity") y tiene un significado algo diferente.
Por ello, me parece correcto dar a cada palabra su traduccién més exacta.



Phillips, respectivamente, para las dindmicas de las inflaciones de precios domésti-
cos, salarios, bienes importados y (en el caso de ARGEM) bienes manufacturados
exportados.

Por limitaciones de espacio, en este trabajo nos limitaremos a sintetizar los
principales conceptos que subyacen a los modelos EGDE en general, incluyendo su
calibracién y estimacion, y a desarrollar e implementar en Dynare/MATLAB un
modelo EGDE muy sencillo, de economfia cerrada, sin gobierno y sin “pegajosidad
de precios”. Por consiguiente, no tendremos lugar para reglas de politica ni para
la ecuacion de Phillips. Dichas ampliaciones, y muchas otras, pueden verse en
Walsh (2003), en Woodford (2003) y en Gali (2008). El plan del resto del trabajo
es el siguiente. En la secciéon 2 hacemos una descripcién general de los modelos
EGDE y en la seccién 3 le damos una cierta estructura matemdtica al modelo,
su aproximacién lineal o log-lineal, y su solucién. En la seccién 4 detallamos
un modelo macroeconémico sencillo, donde hay competencia monopolistica en la
produccién de bienes, y encontramos su estado estacionario no estocéstico (EENE).
En la seccién 5 se muestra cémo utilizar el programa Dynare desde MATLAB para
resolver el modelo de la seccién anterior y realizar simulaciones estocdsticas. En la
seccién 6 se presentan conceptos béasicos de la estimacion Bayesiana de un modelo
EGDE. En la seccién 7 se muestra como utilizar Dynare/ MATLAB para estimar
los parametros del modelo de la seccién 4. La seccién 8 concluye el trabajo.

2. Formulacién de los modelos EGDE

En la modelacién del comportamiento humano, las expectativas con respecto al
futuro constituyen una importante complicacién en comparacién con la forma de
modelar los procesos dindmicos en las ciencias naturales. En las tltimas décadas,
la llamada "revolucién de las Expectativas Racionales" ha permitido una primera
forma rigurosa de modelar las expectativas.® Se trata de un método utilizado
en forma muy generalizada por los economistas para modelar el comportamiento
humano. Se usa muy ampliamente, no porque sea particularmente realista sino
porque es la manera mas sencilla de modelar el comportamiento de manera tal que
no se dé la situacién también poco realista de que los individuos se equivoquen
todo el tiempo de manera sistemética. Més recientemente se ha desarrollado una
ampliaciéon del modelo de expectativas racionales mediante la teoria del aprendizaje
(learning). En los modelos con aprendizaje los agentes si se equivocan pero van
aprendiendo sobre la marcha cémo ajustar sus expectativas de manera que las
expectativas racionales sélo se obtienen como limite de ese proceso.*

Los equilibrios dindmicos en modelos econémicos deterministicos (o sea, sin in-
certidumbre) que tienen variables definidas como expectativas de acontecimientos
futuros constituyen senderos de ensilladura (saddlepaths) que tienden hacia un es-
tado estacionario que constituye un punto de ensilladura (saddlepoint). Mientras
el valor de las variables predeterminadas (también llamadas variables "de estado")
estd ligado a su valor pasado, el valor de las no-predeterminadas estd determinado
por el salto necesario para ubicarse en un sendero no explosivo (ver Begg (1982)).
Por eso también son llamadas variables "de salto". El supuesto de expectativas

3Fl trabajo pionero fue de John F. Muth "Rational Expectations and the Theory of Price
Movements", de 1966. Véase Blanchard y Fisher Lectures (1989) para multiples aplicaciones.
4Para este tépico el libro crucial es Evans y Honkapohja (2001)



racionales en los modelos dindmicos pero deterministicos es denominado prevision
perfecta. Esto se debe a que la trayectoria futura de las variables sujetas a ex-
pectativas coincide exactamente con el valor esperado (bajo certidumbre). Tanto
en el caso particular de previsién perfecta como en el mds general de expectativas
racionales, se supone que los agentes conocen el modelo de la economia y forman
previsiones correctas con respecto al futuro. En en caso de modelos con incer-
tidumbre, o sea, estocésticos, es el valor esperado (en el sentido probabilistico) por
los agentes para las variables futuras el que debe coincidir con los valores que se
derivan de la solucién del modelo. Pues se supone que los agentes conocen las dis-
tribuciones de probabilidades supuestas para las variables estocdsticas que afectan
al modelo pero no las realizaciones particulares de esas variables.

Para formular modelos EGDE se comienza modelando los procesos decisorios
de los agentes econémicos (privados y/o publicos) mediante problemas de op-
timizaciéon estocdstica. Esto da lugar a condiciones de primer orden (como la
ecuacién de Euler del proceso de decisién de una familia). También se obtienen
otras ecuaciones tales como condiciones de equilibrio de mercados, identidades en-
tre variables (como la definicién de la tasa de inflacién en términos de los niveles
de precio en los periodos t y t — 1), reglas de politica, etc. Algunas de las ecua-
ciones tipicamente contienen funciones auxiliares, como primas de riesgo, costos
de transaccion, costos de ajuste, etc., que ayudan a hacer la dindmica del modelo
mads ajustada a la dindmica observada de las variables involucradas.

Algunas de las ecuaciones del modelo estardn influenciadas por perturbaciones
estocasticas (para que el modelo sea de EGDE y no simplemente EGD). Es usual
que al menos algunas de las ecuaciones contengan variables exdgenas dotadas de
una dindmica representada por procesos estocdsticos autoregresivos (tipicamente
AR(1)). Tales ecuaciones pueden simplemente adicionarse a las ecuaciones que
surgen de la teorfa y entonces las variables correspondientes pueden ser tratadas
como las demds variables endégenas.

El modelo dindmico normalmente contiene diversos parametros: algunos prove-
nientes de la teorfa econémica (como el factor de descuento intertemporal o diver-
sas elasticidades), algunos contenidos en funciones auxiliares que pueden ser mas
ad-hoc, y otros provenientes de los procesos estocdsticos exégenos (como los coe-
ficientes de persistencia o las varianzas -y quizds covarianzas- de las variables es-
tocdsticas i.i.d. que afectan a tales ecuaciones). Una parte importante del proceso
de construccién y solucién de modelos EGDE que estamos describiendo consiste en
darles valores numéricos a los pardmetros. Ello puede hacerse mediante calibracién
o mediante estimaciéon econométrica. En realidad, tipicamente se calibra por lo
menos un subconjunto de los pardmetros. Y cada vez mds se estima econométrica-
mente a otro subconjunto. La necesidad de calibrar en forma directa a algunos de
los parametros responde a los problemas de identificaciéon que usualmente presentan
los modelos EGDE, los que dificultan la estimacién econométrica de los mismos.
Para la calibracion, puede utilizarse los grandes ratios del estado estacionario de
la economia particular que se desea modelar (Consumo/PIB, etc), o bien valores
de pardmetros provenientes de estudios anteriores parecidos, o provenientes de es-
tudios microeconémicos relevantes. En el caso de estimacion econométrica pueden
utilizarse métodos clésicos ("frecuentistas") o métodos Bayesianos. Es cada vez
més frecuente el uso de métodos Bayesianos para obtener los valores estimados de



algunos de los pardmetros de los modelos EGDE. Los métodos Bayesianos permiten
complementar la informacién contenida en los datos (series de tiempo) con infor-
macién experta del investigador a través de la eleccion atinada de distribuciones a
Priori.

Cuando hay variables nominales o crecimiento econémico, muchas de las vari-
ables no serdn estacionarias (en el sentido de las series de tiempo). Por ello, para
obtener una solucién del modelo es usual previamente transformar a muchas de las
variables para que sean estacionarias. En particular, se suele expresar a las vari-
ables en términos reales, dividiéndolas por un indice de precios representativo de la
evolucién de las variables nominales. Y cuando hay crecimiento se debe transfor-
mar a las variables que crecen (en forma ya sea deterministica ya sea estocdstica)
para convertirlas en estacionarias (eliminando la tendencia). Es posible que haya
mas de una tendencia estocdstica, en cuyo caso el proceso de transformacién puede
ser mas complicado.

Los modelos dindmicos cuyas variables son estacionarias suelen tener un "estado
estacionario no estocdstico" (EENE)® que describe la situacién (estédtica) hacia
la cual tiende la economia (representada mediante la transformacién de todas las
variables de manera tal que sean estacionarias) en el largo plazo cuando las variables
estocdsticas adoptan sus valores medios. En la metodologfa usual aplicada a los
modelos EGDE es necesario obtener el (o los®) EENE del modelo para obtener su
solucién. Para ello, se procede a eliminar los rezagos o adelantos de las variables
y darles los valores medios (esperados) a las variables estocdsticas. Se obtiene
asi un modelo estatico que tipicamente tendra al menos algunas ecuaciones no
lineales. Este modelo impone restricciones conjuntamente sobre los pardmetros del
modelo y los valores de EENE de las variables del modelo. Cuando el modelo es
medianamente grande, puede ser muy dificultoso resolver ese modelo estético (que
representa el remoto futuro), dados valores para todos los pardmetros del mismo.
En ese caso el proceso de construccién del EENE asociado a un conjunto de valores
numéricos de los pardmetros tiene aspectos casi artesanales y constituye una etapa
muy importante del proceso de soluciéon. En la proxima seccién veremos cémo
puede obtenerse el EENE de un modelo concreto aunque muy sencillo.

Usualmente no es posible obtener una solucién analitica para el modelo dindmico
no lineal y debe recurrirse a una aproximacién lineal de las ecuaciones no lineales
del modelo.” Lo més frecuente es trabajar con una aproximacién log-lineal, o sea,
lineal en los logaritmos de las variables del modelo. A continuacién ilustraremos
este proceso mediante dos ejemplos muy sencillos. En primer lugar, supongamos
que una de las ecuaciones del modelo es

= ayj, (1)

Lamentablemente, en el espaifiol se utiliza la misma palabra "estacionario" para la estacionar-
idad en el sentido de series de tiempo y para el "estado estacionario" (en inglés steady state),
que es un concepto totalmente diferente (de no variacién en el tiempo) referido al punto al cual
tienden las trayectorias de equilibrio en el horizonte infinito.

6M4s adelante veremos que el tamafio (el médulo) de las rafces de la ecuacién caracteristica
(0, en forma equivalente, de los eigenvalores generalizados) del modelo es crucial para la unicidad
y estabilidad de sus soluciones. Cuando el modelo presenta una "raiz unitaria" (un eigenvalor de
valor unitario), existen infinitos EENE y debe seleccionarse uno de ellos si se quiere obtener una
solucién del modelo. Alternativamente, puede eliminarse la raiz unitaria modificando el modelo.

" A veces también se utiliza una aproximacién de segundo orden (o cuadrética).



donde a y b son pardmetros. En el EENE se tiene x = ay®. Luego, dividiendo
término a término la ecuacién (1) por su expresion de EENE se tiene

Devinimos el desvio logaritmico de una variable x; con respecto a su EENE como

~ Tt
x; = log (—) .
x
Entonces tomando logaritmos de (2) se tiene la expresién log-lineal de (1):

Et - b@\t

Cabe senalar que en este caso no se trata de una aproximacioén sino de una trans-
formacién exacta. Para ver el caso de una aproximacién tomemos un segundo
ejemplo de ecuacién no-lineal:

= ay, + 2. (3)

En este caso al dividir por la ecuaciéon del EENE se tiene:
no_oapts e (w2 (3)
x ay® +z¢  ayb+ ¢ \ y ayb + z¢ \ z
b
Yt AN
= A(2) va-a(2). 4
(%) +a-a( (@)

donde para abreviar notacién en la tltima igualdad se ha definido

b
ay’ + z¢

Al tomar logaritmos de ambos lados de (4) se tiene:

T, = log (A (%)b +(1—-A) (%)C>
~ log (Aelogw;)% -4 elog«ztr))
= log (Aebgt +(1-A) ecg’f) = f (U, 1) -

En este caso obtenemos una funcién no-lineal f (¥, 2;) que debe ser aproximada
en forma log-lineal. El Teorema de Taylor dice que una aproximacién lineal (o
sea, descartando todos los términos de la serie de Taylor de orden mayor que uno)
en torno al punto (0,0) (o sea, donde las variables x e y estdn en sus valores de
EENE) es:

donde f; denota la derivada parcial de f con respecto a la variable i-ésima. A
partir de la definicién de f (y;,2;) (v usando la regla de la cadena y teniendo en



cuenta que la derivada de log(z) con respecto a z es 1/z y la derivada de e con
respecto a z es be’) se comprueba facilmente que:

f(0,0) = log(Ae” + (1 — A)e”?) =log(1) =0,

1 byt
f]- (yt7 Zt) Aebyt + (1 _ A) eCZt Abe
fl (O 0) - Aba
1 Cgt
fo (U, 2t) A (1= A) = (1 —A)ce™,
£(0,0) = (1—A)e.

Por consiguiente, la aproximacién log-lineal de f (yy, 2;) es
F G 7) = A+ (1— A) &
y por lo tanto la aproximacién log-lineal de (3) es:
Ty = Aby + (1 — A) czy.

Cuando hay muchas ecuaciones y algunas de ellas son muy complicadas, puede
ser muy ardua la tarea de obtener las aproximaciones log-lineales de las ecuaciones
del modelo a mano. En ese caso conviene aprender a utilizar las herramientas (como
el Symbolic Math Toolbox de MATLAB) que tienen programas como MATLAB
o SCILAB para hacer esa aproximacién. O bien puede utilizarse un programa
como Dynare que lo hace automéaticamente utilizando esas mismas herramientas
de MATLAB o SCILAB. Una vez que se tiene una representacién del modelo log-
lineal definido en torno a un EENE se pasa a la etapa de obtener una solucién.

3. Conceptos formales sobre los modelos EGDE y su solucién

Existen diversos métodos, todos interrelacionados, para obtener la solucién de la
aproximacién log-lineal de un modelo EGDE. Para la mayoria de los métodos de
solucion es importante distinguir entre las variables endégenas que son predeter-
minadas (también llamadas variables de estado) y las no-predetermindas (también
llamadas variables de salto). Las variables predeterminadas tienen condiciones ini-
ciales. El trabajo pionero es el de Blanchard y Kahn (1980). También estd el
método de coeficientes indeterminados de McCallum (1983), el de la descomposi-
cién QZ de Klein (2000), el de Sims (2000), el de King y Watson (1998), y el de
Uhlig (1990). En Uhlig (1990) y en Campbell (1992) se explica como log-linealizar
ecuaciones con algo més de profundidad de lo que se vio arriba. Los capitulos 4 a 8
del curso de Soderling (2003) son muy didécticos para resolver modelos monetarios
EGDE tanto con reglas simples de politica como con reglas 6ptimas. Actualmente
existen abundantes programas de MATLAB gratuitamente accesibles por internet
para resolver este tipo de modelo. Entre ellos estén Dynare del CEPREMAP de
Paris y AIM de la Reserva Federal.

Un modelo EGDE puede sintetizarse mediante un sistema de ecuaciones (nor-
malmente no lineales), dindmicas y estocésticas, junto con la caracterizacién de
las variables estocdsticas que las afectan. Por ejemplo, las siguientes expresiones
muestran en forma estilizada 1) las ecuaciones del modelo expresadas en forma
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vectorial, donde f es un vector de funciones, cada una de las cuales depende de
(al menos un subconjunto de) las variables y pardmetros indicados, W, es el vector
de variables enddégenas, ¢; es el vector de variables estocdsticas, y 0 es el vector
de pardmetros, 2) la media del vector de variables estocdsticas ¢; (en este caso
las medias son nulas), 3) la matriz de varianzas y covarianzas ¥ de las variables
estocdsticas (que se supone constante en el tiempo):

Etf(Wt+1>Wt7Wt—la9a5t+l) =0
Et(5t+1) =

Et(5t+1€:€+1) = X,

Las ecuaciones pueden contener variables con mas de un rezago y més de un ade-
lanto. Pero en general pueden introducirse nuevas variables para eliminar rezagos
y adelantos® hasta obtener este formato (si se va a utilizar el método de Uhlig, por
ejemplo), o bien en un formato atin més sencillo que elimina las variables rezagadas
(si se va a utilizar el método de Klein o el de Sims, por ejemplo). En estos tltimos
casos, puede definirse los vectores Wy, = W,y y Xy = (Wi, Wy,) y escribir el
sistema de ecuaciones del modelo como:

Etf(Xt+1> X, 0, €t+1) =0.

Como ya dijimos, dado que tipicamente contienen ecuaciones no lineales, los mod-
elos EGDE no son en general resolubles en forma analitica. Por consiguiente,
es usual recurrir a la aproximacién lineal (de primer orden en una expansién de
Taylor) o cuadrética (de segundo orden) de las ecuaciones que no son lineales.
Tomemos el caso de la aproximacion lineal puesta en el formato adecuado para
usar el método de Klein. Se tiene entonces el sistema en el formato:

A (9) EtXt+1 =B (9) Xt + C (0) Etrl, (5)

donde hemos enfatizado que al menos algunos de los coeficientes de las matrices
A, B, ', dependen de algunos de los elementos del vector de pardametros 6.

A menudo se tiene un modelo cuya aproximacién de primer orden tiene

1) procesos autoregresivos de primer orden (AR(1)):

Zt = Mthl + C()gt,

donde M es una matriz cuadrada estable (con todos sus eigenvalores menores que
uno),

2) ecuaciones sin términos expectacionales del tipo E;z;y1 (para alguna variable
endégena x;), algunas de las cuales pueden contener términos que reflejan shocks
estocdsticos, y algunas de las cuales pueden ser puramente estéticas,

3) ecuaciones que incluyen términos expectacionales. En tal caso la estructura

8Véase los detalles en Binder y Pesaran (1999).
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de las matrices A, B y C' serfa la siguiente:

1 0 0 Ziiq
[ Ao (0) Aqi () 0 Yii =
Ay (0) Azi (0) Agn () EiYs 01
By (0) 0 0 Zy Co (0)
Big(0) Bi1(0) B2 (0) Yie | + ] Ci(0) | €41
By (0) Ba1 () Bao (0) Yo, 0

A los efectos de la solucién del modelo puede colapsarse las dos primeras filas de
ecuaciones definiendo los vectores X, = (Z;, Y1), X2y = Y2, donde la segunda
igualdad sélo denota un cambio de notacién. Queda entonces:

BV

(B0 Bo ][] [0

Se tiene entonces el vector de variables endégenas X; dividido en el subvector de
variables predeterminadas X ; (o variables de estado) y el subvector de variables no
predeterminadas Xs; (o de salto). El primer bloque de ecuaciones (que corresponde
a las variables predeterminadas) muestra el conjunto de ecuaciones que no incluye
términos expectacionales, algunas o todas de las cuales puede estar afectada por
shocks i.i.d. 8{ +1- Y en el segundo bloque de ecuaciones (que corresponde a variables
no predeterminadas) todas las ecuaciones contienen algin término expectacional
y ninguna estd afectada por shocks i.i.d. Este es precisamente el formato que se
tiene en (5).

Definamos la innovacion (o error de prondstico a un paso adelante) en t de una
variable x como ;.1 — Eix:11. Obsérvese que si tomamos el valor esperado en t de
la primera fila de ecuaciones y restamos la ecuacién resultante de la primera fila
de ecuaciones obtenemos (suponiendo que AY; es inversible):

Xigp1 — BEXypn = A3 (0)71C(0) e

O sea, el vector de innovaciones de las variables predeterminadas es exégeno, pues
el vector de shocks g, es exégeno. Como dice Klein (2000), las variables pre-
determinadas pueden definirse como aquéllas variables que tienen un valor inicial
ex6geno y cuyas innovaciones son exogenas. No sucede lo mismo con las variables
incluidas en Xy ;.

Dejemos de lado por el momento la parte estocdstica de la ecuacién (5) y
concentrémonos en el par (o ‘1apiz’) de matrices (A,B), ambos de nxn. El problema
del "eigenvalor generalizado" es una generalizacién del problema del eigenvalor
para el caso de una sola matriz. En el problema de eigenvalor se trata de encontrar
escalares \; y vectores z; tales que Az; = \;z;, o sea, tales que (A — \;I)z; = 0.
Los eigenvalores son las raices (en general complejas) de la ecuacién caracteristica:
det(A — AI) = 0. En el caso generalizado se trata de encontrar escalares \; y
vectores z; tales que

AZL’j = )\jB[L'j.
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A los escalares \; se los denomina eigenvalores generalizados y a los vectores z;
eigenvectores generalizados. Obsérvese que si B es no singular, A\; y z; son los
eigenvalores y eigenvectores de la matriz B~ A. Pero si det (B) = 0 puede tenerse
uno o més eigenvalores infinitos A\; = oo, con lo que se quiere representar que
Bz; = 0. Cuando existe un A tal que

det(A — AB) £ 0

se dice que el par de matrices (A,B) es regular. En caso contrario, se dice que es
singular. Sélo los pares regulares nos interesan aqui.’

Cualquiera que sea el método de solucién que se utilice, para que exista una
solucién y ésta sea 1nica, debe satisfacerse las llamadas condiciones de Blanchard-
Khan:

1. El nimero ng de eigenvalores generalizados fuera del disco unitario (o sea,
tales que |\;| > 1, sean finitos o infinitos, reales o complejos) debe ser igual al
nimero ns de variables de salto, o sea, de variables que en algiina ecuacién figuran
en su valor esperado (en t) para t + 1.

Si ng > ns, el modelo es explosivo: no existe solucién convergente.

Si ng < ns, el modelo es indeterminado: existen infinitas soluciones conver-
gentes.

2. Como el método de solucién consiste en expresar a las variables de salto de
la solucién como funcién lineal de las variables de estado de la solucién, también
debe cumplirse una condicién de inversibilidad de una cierta submatriz cuadrada.
Esta es la llamada ‘condicién de rango’. (Véase Klein (2000) y Soderlind (2003).)

Si la solucién existe y es unica puede expresarse como una ecuaciéon de transi-
ci6n'® para las variables predeterminadas:

Xl,t =D (9) Xl,t—l + F (9) Et

y una ecuacién que liga a las variables no-predeterminadas con las predeterminadas
contempordneas:

X2,t — F ((9) Xl,t'

Se ha enfatizado que las matrices que dan la solucién también dependen de los
pardmetros del modelo (asi como las matrices A, B, C'). Insertando la primera en
la segunda, también puede expresarse la solucién como:

{ o } B { PODO) o } { i } i { PO E® ] §

Xt = M (9) thl -+ N (9) Et. (6)
(Ver Binder y Pesaran (1999) y Soderling (2003) para mds detalles.)

O Ssea

9Gi el par (A,B) es regular y B es singular se sabe que el par tiene p eigenvalores generalizados
finitos y n— p eigenvalores generalizados infinitos, donde p es el grado del polinomio caracteristico
det(A — AB).

0También se dice "ecuacién de politica", pero no necesariamente en el sentido de politica
gubernamental, sino en el més general de politica de los agentes econémicos, sean ptblicos o
privados.
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Una vez que se ha resuelto el modelo satisfactoriamente, es 1til analizar sus
propiedades deterministicas mediante el anélisis impulso-respuesta. Con este método
se obtienen las respuestas dindmicas de las variables endégenas del modelo ante
perturbaciones de una sola vez de los shocks i.i.d. que impactan sobre las variables
exégenas del modelo (variables que se convierten en enddgenas al incorporar los
procesos autoregresivos como ecuaciones adicionales del modelo). La observacién
de estos graficos usualmente constituye una forma de resumir el funcionamiento
dindmico de la parte deterministica del modelo. Son iitiles para analizar los mecan-
ismos de transmisién de la politica, para lo cual se incorporan shocks a las reglas
de politica. También sirven para ayudar en la calibraciéon de pardmetros y para
detectar errores o deficiencias del modelo.

4. Ejemplo sencillo de un modelo EGDE
En esta secciéon se desarrolla con bastante detalle un modelo sencillo que es repre-
sentativo de la tradicién del Ciclo Econémico Real (Real Business Cycle -RBC) y
que es debido a Jesis Ferndndez-Villaverde.'!

Supongamos que la familia representativa tiene la siguiente funcién de utilidad
intertemporal:

B> 5 log eo + v (log (1 — 1)) ()

t=0

donde c es el consumo, [ es el trabajo, 3 es el factor de descuento intertemporal, y v
es un parametro que da la magnitud de la utilidad que proporciona el ocio (tiempo
sin ejercer trabajo remunerativo) en relacién con la del consumo. La familia estd
sujeta a sus restricciones presupuestarias (una para cada t):

c + kt+1 = wtlt + Ttk’t + (1 — 5)k‘t (8)

Se observa que la familia ahorra acumulando un stock de capital que se deprecia
a la tasa 0, y que obtiene ingresos laborales y un rendimiento r; sobre su stock de
capital.

Usando (8) para eliminar ¢, de (7) la funcién a maximizar es:

Ey Zﬁt log (wyly + ke + (1 — 8)ky — Kyyr) + 9 (log (1 —1y))] .
t=0

Las condiciones de primer orden dan:

1 1
— = pE (— (1 + 7 — 5))
Ct Ct+1
Ct
= w
vt = w
parat =0,1,.... A la primera de estas ecuaciones, que es dindmica, se suele llamar

"ecuacién de Euler".

'Puede encontrarse este ejemplo y otros en su sitio de internet (http://www.econ.upenn.edu/
“jesusfv/).
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Suponemos ahora que hay unas empresas perfectamente competitivas que pro-
ducen (o empaquetan) los bienes finales tomando como insumos los bienes produci-
dos por empresas monopolisticamente competitivas. Estas tltimas son infinitas y
estdn indexadas en el intervalo [0,1]. Cada una produce una variedad diferente, si
bien las variedades son algo sustituibles entre si en el consumo. La empresa rep-
resentativa de las que producen los bienes finales tiene una funcién de produccién
de tipo CES (elasticidad de sustitucién constante):

€
1 e—1

= [ a )

0

donde € > 1 es la elasticidad de sustitucién para cualquier par de variedades.
El problema que enfrenta la empresa que produce el bien final es determinar la
cantidad que comprara de cada variedad (en calidad de insumos) de manera tal
que se maximice su beneficio, tomando como dado el precio de cada variedad (que
es fijado por cada monopolista, como veremos mas abajo):

1 1 = 1
E_l . .
max § PtYr — / DitYirdi p = max | Dy / (yzt> = di - / DitYirdi

Yit Yit
0 0 0

La derivada con respecto a y;; del tdltimo término entre llaves es:

€ el e—1 1
Dt /(%t) = di - (yz‘t) ¢ — Dit

_1

Yt _1 Yit €

= p—— Wit) T =P | — — Dit-
(ye) = Yt

Por lo tanto, al igualarla a cero se tiene la condicién de primer orden:

_1
Dit = Dt <%> ) (10)

Yt

Yit = Ui (22)_8. (1)

DPi

o bien:

Introduciendo (11) en (9), luego de elevar ambos lados a <=* se obtiene:

(yt)sgl N 0/1 [yt (%) 8] : di = (?Jt)tl (JUt)Ei1 0/1 (pz‘t)lis di.

Simplificando, se tiene el indice de precios (dual de (9)):

1
1 1—e

= / (pir) '~ di . (12)

0
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Ademads, introduciendo (11) en la parte del costo del beneficio del productor del
bien final:

1 1 1
/ Pityidi = / PitYe (]ﬁ> di =y (pe)” / (pie)' ™= di =y (p1)° ()" = wepr,
0 0 b 0
donde la pemiltima igualdad utiliza (12). Por consiguiente, el beneficio del pro-
ductor final es nulo y el producto de los indices de precios y cantidades da la
suma (integral) de los valores de todas las variedades producidas. Ademas, (10)
constituyen las funciones de demanda que enfrenta cada uno de los productores
monopolisticos de las diferentes variedades.
Pasamos ahora al problema de los productores (monopolisticos) de bienes.
Se supone que cada productor i dispone de la misma funcién de produccién de
rendimientos constantes a escala:

yie = kg (€% 1) (13)

donde la productividad z; sigue un proceso estocéastico:
2y = pZ—1 + e, 0<p<l.

Aqui e; es un shock estocdstico distribuido a lo largo del tiempo en forma in-
dependiente e idéntica (i.i.d.). Mads precisamente, suponemos que para todo t,
e; ~ N(0,0,). Para maximizar beneficios, el monopolista debe minimizar costos
para un nivel de producto dado, o sea:

min (w.l;; + ki) sujeto a ki (e lit)l_a
We,Tt

= Yit-
El Lagrangiano es:
Wil + ek — mey [krf; (eztlit)l_a - yit} ;

donde hemos llamado mc; al multiplicador de Lagrange puesto que mide el aumento
en el costo ante un aumento marginal en la produccién y;; (que en la minimizacién
es constante). Las condiciones de primer orden de este problema son:

Yit
wy = (1—a)>—mg
it
Yit
Tt — OQ-—MC.

kit
Dividiendo término a término para eliminar el costo marginal se tiene

kz’t « W

Lit B 1—067“_7&'

En particular, esto significa que todos los monopolistas eligen el mismo ratio entre
los dos factores de produccion. Ademds, despejando el costo marginal de la primera
de las dos condiciones de primer orden se tiene:

1 wly

(14)

mcy = .
l—a yu
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Luego, utilizando también la segunda condicién de primer orden el costo minimo
es:

Welis + ki = wilie + oyme, = wily + al Wiliy = 1 Wil

Introduciendo esto en (14) se comprueba que el costo marginal es igual al costo
medio:
welie + ik
mé = ———,
Yt
lo que debe ser obvio pues hay rendimientos constantes a escala.
Volviendo a la funcién de produccion (13), se deduce directamente que

Yit @ “ 2\ 1—a
e (zit) ()

l—«
Yie (L e
kit K '

Como ya vimos que los ratios entre factores son iguales para todos los monopo-
listas, también lo son las productividades medias del trabajo y del capital. Por
consiguiente, las condiciones de primer orden pueden también escribirse en forma
independiente del 7 particular:

Yt

we = (1—a) 7 me
t

Yt
Tt = Q-—MC.

Ky

Mis atn, la funcién de produccién puede directamente escribirse en términos agre-

gados:'?
Yr = ]{3? (ezilt)l_a

Ahora que ya tenemos las demandas de factores que minimizan el costo podemos
pasar a la fijaciéon de precios de cada monopolista. Para ello podemos plantear el
beneficio como:

DitYit — Dt (wtlit + Ttkit) = PitYit — PtTMCtYix = (pit - Ptmct) Yit-

El monopolista maximiza su beneficio sujeto a la funcién de demanda proveniente
del productor de bienes finales (9) suponiendo que no tiene influencia alguna en el
indice agregado de precios, o sea:

. Dit -
max (pi — psmcy) Yir sSujeto a yir = Y (p_) -
t
O bien, maximiza:

(pit — pemcy) Yy <%) _ = Ut (pt)a [(pit)l_a — Dtmcy (pit)_a] .

12Cuando el modelo incorpora "pegajosidad de precios", como en el modelo bésico Nuevo
Keynesiano, la dispersiéon de precios hace que la funcién de produccién agregada contenga un
factor adicional, que refleja la dispersién de precios. Véase Woodford (2003) y Yun (2005).
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Con un poco de dlgebra, puede ponerse la condicién de primer orden como:

Dit = btmcy,

€

e—1
o sea, el precio es un markup sobre el costo marginal nominal.'® Cuanto mayor es
la elasticidad de sustitucion ¢ entre las variedades menor es ese markup. Ademds,
también el precio es el mismo para todos los monopolistas. Por consiguiente, el
precio de cada monopolista es igual al del agregado: p;; = p;, y el costo marginal
es simplemente la inversa del markup:'*

e—1

mcy = .
£

Luego, también podemos escribir las condiciones de primer orden del problema de
minimizacién de costos de la siguiente manera:

wy = (1—%) (l—oz)z;—:
1
ry = (1 — g> az—i.
Por 1ltimo, definimos la inversién neta:
iy = kyy1 — (1= 6)ky,
y expresamos la condicién de equilibrio en el mercado de bienes:
Yt = Ct + it

Podemos ahora juntar las siguientes 8 ecuaciones que conforman un modelo
macroeconémico EGDE que en principio determina la evolucién de las variables ¢,
ity Yi, T, Wy, by, ki, v 2z en un entorno del EENE, dados valores de los pardmetros

67 % a, 5a € p, 0.

1 1

— = P (— (L4741 — 5))
Ct Ct+1

wt - 77Z)1 _ lt

ye = k()"

= (1-1) e

1
k, = <1——) ay /Ty
€

Yyr = ¢ty
’it - kt+1 - (1 - (5) kt
2t = Pz-1t e, 0<p<l, e~N(0,0).

13La existencia de "pegajosidad de precios" complica bastante la fijacién del precio y da lugar
a la "ecuacion de Philips Nuevo Keynesiana". Ver Walsh (2003), capitulo 5 y Woodford (2003),
capitulo 3.

14En la ecuacién de Phillips Nuevo Keynesiana, esto tendrfa validez sélo en el EENE.



18

Para resolver el modelo, primero debemos contar con el EENE que corresponde
a un conjunto de valores de los pardametros. Para ello, uno puede suponer que
las variables endégenas estdn en sus valores de EENE. Denotemos dichos valores
mediante las respectivas variables sin subindice de tiempo. Para que una variable
endogena x; esté en estado estacionario, en todo ¢ debe ser

Exg=x =21 =T

Ademsds, la variables estocdstica debe estar en su valor medio (o esperado), por lo
cual la 1ltima ecuacion queda asi:

(1=p)z= B(e) = 0,

lo que implica z = 0. Entonces, el resto del sistema de ecuaciones del EENE se
reduce a:

1 = g(l+r—9)
C

R

y — kallfoz

o (1Y)

1
rk = (1——)ay
€

y = c+i
= ok
La primera de estas ecuaciones determina r:
1
r=——(1-9)
s

Para las demds, mediante simple sustitucion se llega a las siguientes dos ecuaciones:

(1_5@)% _ (1—é)¢<1—a>
() - e

a partir de las cuales se deduce primero:

- 1
- € a Y
L+ (5 - 0%) =
y luego, secuencialmente:
1\
. (( ) ) l
r
i = 0k
_ kall—a
c = y—1
w o= P ¢

1-1
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Por consiguiente, dados valores "sensatos" de los pardmetros podemos obtener
el correspondiente EENE en forma secuencial. Obsérvese que los valores de los
parametros deben garantizar que sean positivas estas variables, o sea, deben cumplirse
ciertas restricciones de signo. En muchos casos, ademads, pueden haber miltiples
EENE para un mismo conjunto de valores de los pardmetros y habréd que elegir uno
de ellos (suponiendo que estén separados, o sea, que exista un pequeno entorno de
cada uno de ellos que no contiene a ningun otro).

5. Uso de Dynare y MATLAB para resolver el modelo y realizar simulaciones estocds-
ticas

Dynare es un conjunto de programas desarrollado en CEPREMAP, Paris, que
se monta sobre MATLAB® y permite hacer muchas cosas, en particular, resolver
modelos EGDE y estimar pardmetros de modelos EGDE. En esta seccién se ilustra
el uso de Dynare/MATLAB para resolver el modelo EGDE desarrollado en la
seccién precedente y para usar la solucién para realizar simulaciones estocéasticas.
Para ello es necesario escribir un archivo con extensién .mod (desde MATLAB,
por ejemplo). Supongamos que el archivo se llama RBC _FV.mod. A los efectos
de poner aclaraciones dentro del cédigo, es 1itil saber que todo texto que siga al
sfmbolo ‘//” en el mismo renglén es ignorado por Dynare en el archivo .mod (a
diferencia de MATLAB, que ignora lo que sigue al simbolo ‘%’ en los archivos
.m). Ademas, todo texto que figure entre los simbolos ‘/*” y “*/’ es ignorado por
DYNARE aunque esté en renglones diferentes.

El codigo debe contener la siguiente estructura (de bloques):

-el predmbulo: lista los nombres de las variables y pardametros,

-el modelo: lista las ecuaciones que integran el modelo,

-los shocks: define las perturbaciones estocédsticas que afectan al modelo,

-computos: instruye a Dynare para que realice determinados cémputos.

Los bloques estdan conformados por instrucciones especificas, algunas de las
cuales deben necesariamente estar en el cédigo (mientras que otras pueden no estar
pues depende de lo que uno quiera que Dynare haga). El siguiente es el c6digo
del archivo RBC _FV.mod que implementa el modelo que vimos (abajo explicamos
qué significa cada cosa):

close all;

// 1. Definicion de variables (enddgenas y exdgenas)
varyckilwr gz

varexo e;

/] 2. Definicion de parametros y sus valores
parameters beta psi delta alpha rho sigma epsilon;
alpha = 0.33;

beta = 0.99;

delta = 0.023;

psi = 1.75;

rho = 0.95;

15Hay versiones de Dynare para SCILAB, para OCTAVE, y para otros programas de base. Sin
embargo, tienden a actualizarse mds lentamente que las versiones para MATLAB.
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sigma = (0.007/(1-alpha));
epsilon = 10;

// 8. Ecuaciones del modelo

model;

(1/c) = beta*(1/c(+1))*(1+r(+1)-delta);
psi*c/(1-1) = w;

y = (k(-1)"alpha)*(exp(z)*1)" (1-alpha);
w = y*((epsilon-1) /epsilon)*(1-alpha) /1;
r = y*((epsilon-1)/epsilon)*alpha/k;

cH+i =y;

i = k-(1-delta)*k(-1);

z = rho*z(-1)+e;

end;

/] 4. Valores del EENE
/¥
initval;
y=0.7;
c=0.50;
k=8.00;
i=0.18;
1=0.30;
w=1.77;
r=0.03;
z=0.00;
end;

*/

/] 5. Definicion de los shocks estocdsticos y sus varianzas
shocks;

var e = sigma”2;

end;

/] 6. Pedido de cdlculos

check;

steady;

stoch _simul(periods=1000,order=1,irf=60);

rplot y ¢;

El comando "close all;" pide que se cierren los grafico abiertos. No es necesaria
pero a menudo es conveniente cuando el modelo tiene muchas variables y uno lo
corre varias veces.

Un punto muy importante sobre el bloque que comienza con "model;" es que
difiere con respecto al modelo tedrico que vimos arriba en lo que concierne a la
variable k. La convencién de Dynare es que toda variable del periodo ¢ (y que,
por consiguiente, no lleva ninguna especificaciéon temporal) debe ser decidida en
ese periodo. En el modelo tedrico, k; es decidida en ¢t — 1 (o sea, en ¢ se decide
ki y1). Por ello, siempre que aparece esa variable en el c6digo del modelo, aparece
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rezagada un perfodo con respecto a la especificacién del modelo tedrico. Si uno
escribe el modelo exactamente como vimos en la seccién tedrica, Dynare no podrd
resolverlo pues no se cumplirdn las condiciones de Blanchard-Khan. En tal caso,
Dynare produce el siguiente mensaje de error:

Blanchard Kahn conditions are not satisfied: indeterminacy.

El mensaje especifica que hay mds variables adelantadas (o que "miran hacia de-
lante") que eigenvalores fuera del disco unitario. Esto se debe a que Dynare au-
tométicamente cuenta cudntas variables estdn seguidas de (+n) (donde n es un
ndmero natural) y encuentra que hay tres tales variables: ¢, r, y k. Pero al cal-
cular los eigenvalores generalizados encuentra que sélo hay dos fuera del disco
unitario. Esto significa que hay infinitos senderos que conducen al EENE, o sea,
indeterminacién. En cambio, al rezagar k£ en el cédigo, Dynare sélo contard dos
variables seguidas de (+1), o sea, se cumplirdn las condiciones de Blanchard-Kahn.

Los valores del EENE dados mediante el bloque que comienza con "initval;"
pueden ser aproximados. Siempre que sean lo suficientemente aproximados, Dynare
utiliza métodos numéricos para obtener el EENE exacto. Ademss, puede omitirse
el bloque si se tiene un archivo .m aparte que calcula el EENE pues en ese caso,
aunque estuviera el bloque Dynare lo ignorarfa. Obsérvese que hemos anulado
ese bloque pues usamos un archivo de MATLAB ‘RBC_FV steadystate.m’ que
instruye a MATLAB cémo calcular el EENE. Abajo mostramos el cédigo de para
ese archivo.

El comando "check;" pide que se calcule los eigenvalores generalizados y se
informe si se cumplen las condiciones de Blanchard y Kahn. El comando "steady;"
pide que se calcule e informe el EENE. El comando "stoch _simul(periods=1000,
order=1,irf=60);" pide que se realice una simulacién estocéstica para 1000 periodos
(luego de obtener una aproximacién de primer orden y resolver el modelo con el
método de Klein, que es el default) y que se muestre el grifico de las funciones
de impulso-respuesta de todas las variables para 60 perfodos. Hay muchas otras
opciones para este comando que pueden verse en Grifolli (2007). Si no se desea que
se grafiquen las funciones de impulso-respuesta para todas las variables (lo cual es
frecuente si el modelo es grande), se lista las variables a graficar. Por ejemplo, si el
comando es "stoch simul(periods=1000, order=1, irf=60) y c;" sélo se graficardn
las funciones de impulso-respuesta correspondientes a y y ¢. El comando "rplot y
c;" pide que se grafique las series simuladas y, ¢, para los 1000 periodos.

Dynare automaticamente busca si en la carpeta en que estd el archivo .mod
existe un archivo .m de tipo funcién con el mismo nombre pero con ‘ steadystate’
agregado al final. Si existe, ignora el bloque "initval;-end;" del archivo .mod. Si
no existe, utiliza el valor aproximado de ese bloque para calcular el valor exacto.

El contenido del archivo funcién ‘RBC_FV _steadystate.m’ podria ser el siguien-
te:

function [ys,check]=RBC_FV _steadystate(junk,ys)

alpha = 0.33;

beta = 0.99;

delta = 0.023;

psi = 1.75;

rho = 0.95;
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sigma = (0.007/(1-alpha));

epsilon = 10;

z = 0;

r=1/beta+delta-1;
1=1/(1+((epsilon/(epsilon-1))-(delta*alpha/r))*(psi/(1-alpha)));
k=(((1-1/epsilon)*alpha/r)~(1/(1-alpha)))*1;
i=delta*k;

y=k~alpha*1~(1-alpha);

c=y-i;

w=psi*c/(1-1);

check=0;

ys=|

N =g om0

;

Es necesario especificar los mismos valores para los pardmetros dados en el
archivo .mod. Obsérvese que hemos volcado en el archivo exactamente los mismos
pasos que encontramos arriba para calcular en forma secuencial el EENE del mod-
elo. El vector ‘ys’ serd utilizado por Dynare para realizar la aproximacion lineal
de las ecuaciones del modelo en un pequeno entorno del EENE computado.

Para ejecutar el archivo .mod se escribe en la linea de comando de MATLAB:

Dynare RBC_FV.

Para que MATLAB procese este comando es necesario que el directorio vigente
(Current Directory) sea aquel en el que se encuentra el archivo RBC FV. Si no
fuera asi es muy fécil utilizar la ventanita Current Directory para modificarlo.
Ademss, el directorio en el que estdn los archivos de Dynare deben estar en el
Sendero (Path) de MATLAB. Si no fuera asi es necesario utilizar el comando de
MATLAB Set Path para incluir ese directorio en el Sendero. Suponiendo que todo
estd bien, luego de unos 3 segundos, aparece en la pantalla:
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1. Un informe sobre los eigenvalores del modelo:

EIGENVALUES:
Modulus Real Imaginary
0.95 0.95 0
0.9521 0.9521 0
1.074 1.074 0
2.24E+15 -2.24E+15 0

There are 2 eigenvalue(s) larger than 1 in modulus
for 2 forward-looking variable(s)

The rank condition is verified.

2. El EENE computado:

STEADY-STATE RESULTS:

0.892084
0.707986
8.00426
0.184098
0.302733
1.7769
0.033101
0

N- s ——xox

3. El nimero y tipo de variables del modelo:
MODEL SUMMARY

Number of variables:

Number of stochastic shocks:
Number of state variables:
Number of jumpers:

Number of static variables:

A NDNPEFE O

Obsérvese que el modelo contiene las 8 variables endégenas ¢y, iy, yi, ¢, Wy, Uy,
ki, ¥ 2, asi como un shock estocdstico e;. Ademads, dos de las variables aparecen
rezagadas: k;_1, y 21 (las variables de estado), y dos de las variables aparecen
adelantadas: ¢, y r; (las variables de salto). Por tltimo, hay 4 variables (i, y;, wy,
l;) que no aparecen ni rezagadas ni adelantadas (las variables estéticas).

4. La matriz de covarianza de los shocks ex6genos:

MATRIX OF COVARIANCE OF EXOGENOUS SHOCKS

Variables e
e 0.000109
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5. La solucién numérica del modelo:

POLICY AND TRANSITION FUNCTIONS

y i | w k
Constant 0.892084 0.184098 0.302733 1.776903 8.004256
k(-1) 0.019712  -0.024926  -0.008644 0.090002 0.952074
z(-1) 0.834868 0.625969 0.135264 0.868999 0.625969
e 0.878809 0.658915 0.142383 0.914736 0.658915

C
0.707986
0.044638
0.208899
0.219894

r
0.033101
-0.003206
0.028389
0.029884

Cada variable esté expresada como funcion lineal de las variables de estado y los
shocks estocésticos. Esto es como en (6), excepto que aqui aparece el equivalente
del bloque superior de la transpuesta de M (0), o sea, [D', D'F'], elimindndose los

bloques de ceros.

6. Los 4 primeros momentos de las variables simuladas:

MOMENTS OF SIMULATED VARIABLES

VARIABLE MEAN STD. DEV. VARIANCE SKEWNESS KURTOSIS

y 0.896929 0.02996 0.000898 0.176342 -0.460896

c 0.711097 0.016527 0.000273 -0.030178 -0.638589

k 8.05272 0.259642 0.067414 -0.067516 -0.667294

i 0.185831 0.016676 0.000278 0.343519 -0.350055

I 0.302951 0.0034 0.000012 0.334313 -0.36738

w 1.785268 0.045879 0.002105 0.034035 -0.581609

r 0.03308 0.000759 0.000001 0.131732 -0.458343

z 0.00444 0.030183 0.000911 0.24479 -0.40871

7. Las correlaciones entre las variables simuladas:
CORRELATION OF SIMULATED VARIABLES
VARIABLE y c k i | w r z
y 1 0.9014 0.7594 0.9032 0.7786 0.962 0.3904 0.991
c 0.9014 1 0.9662 0.6284 0.4302 0.9854 -0.0467 0.8353
k 0.7594 0.9662 1 0.4068 0.1831 0.9082 -0.3025 0.6654
i 0.9032 0.6284 0.4068 1 0.9726 0.7518 0.7477 0.9526
| 0.7786 0.4302 0.1831 0.9726 1 0.5778 0.8817 0.8557
w 0.962 0.9854 0.9082 0.7518 0.5778 1 0.1243 0.9168
r 0.3904 -0.0467 -0.3025 0.7477 0.8817 0.1243 1 0.5102
z 0.991 0.8353 0.6654 0.9526 0.8557 0.9168 0.5102 1
8. Las primeras 5 autocorrelaciones de las variables simuladas:

AUTOCORRELATION OF SIMULATED VARIABLES
VARIABLE 1 2 3 4 5
y 0.9547 0.907 0.8623 0.8185 0.778
c 0.9927 0.9785 0.9628 0.9451 0.9263
k 1.0009 0.9944 0.9852 0.9735 0.9596
i 0.9132 0.8299 0.7539 0.6821 0.6186
| 0.9008 0.807 0.7219 0.642 0.5717
w 0.9808 0.956 0.9311 0.9051 0.8795
r 0.9093 0.8241 0.746 0.6727 0.6078
z 0.941 0.8814 0.8262 0.7731 0.7249
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9. Los gréficos de las funciones de impulso-respuesta:

y x10° ¢ k
0.01 4 0.06
0.04
0.005 2
0.02
0 0 0
20 40 60 20 40 60 20 40 60
i X 10'3 | w
0.01 2 0.01
0 0 0.005
-0.01 -2 0
20 40 60 20 40 60 20 40 60
x10* T z
5 0.02
-5 0
20 40 60 20 40 60

10. Los gréficos de las variables simuladas que se pidio:

Plot of y ¢
1 T T T T T

095 ]

0.9 E

0.85} E

08 4

0.75 E

065 1 1 1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Periods

11. El tiempo que llevé hacer los computos:
Total computing time : 0hOOMO03s
Obviamente, si se vuelve a correr el archivo todo serd igual excepto lo que

tiene que ver con la simulacién estocdstica. Por ejemplo, el grifico de las variables
simuladas en una segunda corrida es:
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Plot of y ¢

0.9 | E

08} E

0.7F .

0 200 400 600 800 1000 1200
Periods

Cuando se desee obtener la misma simulacién estocdstica con varias corridas
diferentes, puede agregase la opcién "simul seed=n" al comando'"stoch simul",
donde n es un nimero entero que determina la "semilla" para el generador de
nimeros aleatorios (o0 més bien seudo-aleatorios).

A veces uno desea ver las funciones de impulso-respuesta con porcentajes (o
tanto por uno) en el eje de ordenadas. Pues cuando el modelo es grande las
variables pueden tener valores de estado estacionario muy diversas que uno no
siempre recuerda. En cambio, siempre es claro lo que significa un impacto relativo:
por ejemplo, un aumento de un desvio estdndar en el shock aumenta a la variable
y en 0.03 (o sea, el 3%). Para ello, es necesario hacer algunas modificaciones
al cédigo. Las variables que figuran en el archivo .mod deben estar definidas en
logaritmos. Para ello puede, por ejemplo, en el preambulo llamarse a la variable
del producto ly (en lugar de y) y reemplazar en el bloque del modelo la variable
y por la expresion exp(ly). Se hace lo mismo para todas las variables endégenas.
En el archivo .m que calcula el EENE se mantiene todo igual excepto que al final
debe agregarse ecuaciones que definan los logaritmos de las variables. Por ejemplo,
para cada variable se agrega una ecuacion del siguiente tipo:

ly = log(y);

y al final se define el vector de outputs ys, mediante las variables endégenas ly, etc.
Puede o no seguirse el mismo procedimiento para las variables sujetas a procesos
autoregresivos, como z. Para hacerlo en nuestro ejemplo, sin embargo, habria que
escribir la ecuacién del proceso autorregresivo en forma no lineal:

exp(lz)=exp(1z(-1)) “rho*exp(e);

y en las ecuaciones de la funcién de produccién reemplazar z por lz. Ademds, en
el archivo .m para el cémputo del EENE, habria que especificar z=1 (en lugar de
z=0). Con esos cambios, las funciones de impulso-respuesta resultantes tienen el
mismo aspecto, excepto que ahora también z estd en logaritmo, o sea, se trata de
un cambio en tanto por uno de la variable sometida al shock y se ve las respuestas
también en tanto por uno (como antes de hacer los cambio correspondientes a z).
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6. Conceptos basicos de la estimacién Bayesiana de un modelo EGDE

El enfoque Bayesiano de la econometria tiene un buen fundamento en la teorfa de
la decisién (ver Bauwens et al (1999)), aun cuando la mayoria de los econometristas
se ocupan mds de hacer "informes cientificos" (scientific reporting) que de tomar
decisiones. Un grupo creciente de econometristas, sin embargo, se orienta hacia el
apoyo de decisiones de politica econémica (en bancos centrales, ministerios, etc.).
El enfoque Bayesiano tiene mucho que aportar a las decisiones bajo incertidumbre.
A diferencia de la econometria clésica (o "frecuentista"), los Bayesianos consideran
que es licito y deseable que el investigador tome en cuenta la informacién (a menudo
subjetiva) que pueda tener sobre los pardmetros a estimar antes de tomar en cuenta
a los datos. Hay cierta diferencia en la interpretacién misma de las probabilidades
entre las dos escuelas. Mientras que los "clasicos" fundamentan la probabilidad
en la frecuencia de los acontecimientos (de alli el mote de "frecuentistas") los
Bayesianos consideran que representa fundamentalmente la incertidumbre (expre-
sada a menudo como la disposicién a realizar apuestas sobre resultados inciertos),
que es en gran medida subjetiva. De alli que mientras los "clédsicos" tratan a los
pardmetros 6 como constantes fijas pero desconocidas, los Bayesianos los toman
como variables aleatorias y les asignan una densidad probabilistica a priori.

La estimacién Bayesiana puede verse como un puente entre la calibracion y
la estimacién por Méxima Verosimilitud (MV). Se reemplaza la calibracién (de al
menos un subconjunto) de los pardmetros por la especificacién de una densidad a
priori de los pardmetros a estimar:

p(0/M)

donde M denota un modelo particular y 6 los pardmetros de ese modelo. La densi-
dad a priori puede ser muy poco informativa o informativa en diversos grados segiin
los desvios estdndares supuestos. Por ejemplo, si se usa una densidad uniforme sélo
se estd dando informacién sobre los valores minimo y maximo del pardametro, por lo
cual serfa una densidad poco informativa si se trata de un intervalo relativamente
amplio. En cambio, las densidades normal, gama, beta, etc., suelen ser mas infor-
mativas. Desde aqui damos por sentado que se trata de un modelo en particular y
eliminamos la M de la densidad a prior: y de las restantes densidades.

La distribucién conjunta de los datos Y7 y de los pardmetros 0, I1(Yr, §) puede
factorizarse de dos maneras diferentes:

(Yr,0) = p(Yr/0)p(0),
I(Yr,0) = p(Yr)P(0/Yr),

donde Y contiene las observaciones hasta el periodo T'. En la primera factorizacién
p (Yr/0) es la densidad de muestreo, o sea, la densidad de los datos condicional en
el valor de los pardmetros. Dividiendo la segunda por la primera término a término
surge la versién de densidad del Teorema de Bayes:

p(Yr/0)p(0)
p(Yr)

el cual juega un papel central en el enfoque Bayesiano. Puede interpretarse como

una férmula que muestra cémo a partir de los datos (provenientes de un experi-

mento de muestreo particular) se ve modificada la densidad a priori p () y con-
vertida en la densidad a posteriori P (0/Yr) .

P(0/Yr) = (15)
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La funcién de verosimilitud surge directamente de la densidad de muestreo:
L(0;Yr)=p(Yr/0),

donde L es considerada como funcién de 6. En el caso de modelos dindmicos la
densidad de muestreo es recursiva:

T
p(Yr/0) = p(yo/0) [ [ p (wi/Yi-1,0
t=1

Ademds, la densidad predictiva (o marginal) de muestreo (que figura en el denom-
inador de (15)) es s6lo una constante, pues proviene de integrar la densidad de
muestreo sobre todos los valores posibles de . Luego, la densidad a posteriori es
proporcional al producto de la funcién de verosimilitud y la densidad a priori:

P0)Yr) o L(O;Yr)p(0).

A ese producto se lo denomina "densidad a posteriori no normalizada" K (6/Yr).
Puede verse a la estimacién Bayesiana como una extension de la estimacion de MV.
Pues consiste en obtener los pardmetros que maximizan la densidad a posteriori
no normalizada (o, lo que es lo mismo, el logaritmo de la densidad a posteriori no
normalizada):

mgmxan 0/Yr) =InL(0/Yr)+1np(0). (16)

La estimacién por MV puede verse entonces como el caso particular (o limite) de
la estimacién Bayesiana en que la densidad a priori es nada informativa (y por
consiguiente es como si desapareciera el segundo término del lado derecho de (16)).

Se observa que la solucién del modelo EGDE (6) tiene la forma de un vector
autoregresivo (VAR). Sin embargo, a diferencia de los VAR no restringidos que se
ve en gran parte de la literatura (e.g. Hamilton (1994)), estos VAR estdn (muy)
restringidos. Se observa, en particular, una abundancia de ceros, una parte de los
cuales se observan directamente en la estructura de la matriz

[ DO o
M(Q):{F@D(e) o]’

reflejando que las unicas variables que aparecen rezagadas en (6) son las variables
predeterminadas. (En un VAR no restringido, aparecerian los valores rezagados de
todas las variables en cada ecuacion.) Tales restricciones implican que para estimar
los VAR que surgen de la solucién del modelo EGDE sean necesarias técnicas distin-
tas que las usuales. Las llamadas "restricciones inter-ecuaciones" (" cross-equation
restrictions") surgen del supuesto de expectativas racionales, ya que pardmetros
que s6lo aparecen asociados a variables esperadas en el futuro desaparecen a los
efectos de la estimacién. Por otro lado, diferentes variables pueden estar afectadas
por los mismos pardametros y shocks estocdsticos, haciendo que diferentes series
de datos contengan informacién relevante para méas de una variable y planteando
dificiles problemas de identificacion.

En general, los métodos de estimaciéon pueden clasificarse segiin la cantidad
de informacién que utilicen. Los métodos de "informacién plena" (full informa-
tion) tratan de explotar el conjunto de restricciones inter-ecuaciones que el modelo
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EGDE genera. Tales son la estimacién de Maxima Verosimilitud (MV- Mazimum
Likelihood) y los métodos de estimaciéon Bayesianos. Los métodos de "informacion
limitada" (limited information) usan menos informacién, o sea, explotan sélo algu-
nas de las restricciones que plantea el modelo. Si bien son menos eficientes, tienen
la ventaja de que evitan contaminar la estimacién con errores de especificacién en
partes del modelo que pueden no ser de interés central. El Método Generalizado
de Momentos (GMM), por ejemplo, es un método de informacién limitada. En
este trabajo, s6lamente vemos métodos de informacién plena (y estos s6lo muy
someramente).

Dos problemas tipicos que debe afrontar el que desee estimar un modelo EGDE
son 1) el potencial error de especificacién del modelo, 2) la falta de identificacién o
bien la débil identificacién (ver An y Schorfheide (2007)). Debido a que a menudo
los modelos EGDE presentan menos shocks aleatorios que variables (potencial-
mente) observables, o sea, variables para las que se podria utilizar alguna serie
de datos en la estimacion, la estimaciéon por MV estd afectada por el hecho de
que en tales casos la matriz de covarianzas del modelo EGDE serd singular. Se
trata de un problema de error de especificacién, pues puede argumentarse que en
un modelo suficientemente "realista" habrian més shocks que (o al menos tantos
shocks como) variables. En la literatura se conoce esta cuestién como el problema
de la singularidad estocdstica. Se han propuesto muchas maneras de solucionar
este problema, entre las cuales estdan las obvias de agregar shocks adicionales, ya
sea estructurales (en las ecuaciones del modelo), ya sea errores de medicién de las
variables observables (las que se han de contrastar con los datos). Otro enfoque es
el de encontrar procedimientos que permitan estimar a pesar de la singularidad.
Por supuesto, hay muchas otras fuentes posibles de errores de especificacion.

Los problemas de identificacién surgen debido a que no se tiene suficientes ob-
servaciones informativas o bien porque existen diferentes valores de los pardametros
que dan lugar a la misma distribucién de probabilidades de las variables a estimar.

Es usual en la macroeconomia que no todas las variables del modelo sean ob-
servables. Pueden haber variables no observables, o latentes, que no tienen una
contrapartida directa en los datos a utilizar.'® Para estimar pardmetros con méto-
dos de informacién plena, puede ampliarse la solucién (6) obtenida de un modelo
(lineal o aproximado linealmente) para incluir un segundo bloque de ecuaciones
que contiene: 1) la relacién entre las variables del modelo X; y las variables ob-
servables Y; (que tenemos como series de tiempo), 2) posibles errores de medicién
7, de estas variables:

Xt = M(Q) Xt—l + N(e) Et (17)
i = QXi+n,.

Se suele llamar a este para de ecuaciones la representacion de espacio de estados
del sistema (o modelo) lineal, donde la primera ecuacién es la ecuacion de estados
y la segunda es la ecuacion de observaciones. Ademds, se hace el supuestos de que

16 A diferencia de los problemas que surgen por el supuesto de expectativas racionales, las
variables latentes son muy comunes en los sistemas usados en la ingenierfa y en las ciencias
exactas.
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g; y 1, tienen distribuciones normales!'” y especificamos los valores esperados y las
matrices de covarianzas de los shocks del modelo ¢; y de los errores de medicién

Uz
Et(&g) = 0, Et(ﬁtgg)
Ei(n,) = 0, Ey (nint)

=2
=3,.

Esto coloca la solucién del modelo EGDE en un formato conveniente pues per-
mite aplicar el filtro de Kalman para la estimacién recursiva de la funcién de
verosimilitud £ (0;Yr). En Hamilton (1994) se muestra que el filtro de Kalman
permite calcular el prondstico lineal de cuadrados minimos de las variables de es-
tado condicional en las observaciones pasadas:

)?t+1|t =F (Xe1| V)

donde Y, = (Xy, X;_1, ..., X1, ) es el vector de observaciones pasadas, y E (Xet1| W)
es la proyeccién lineal de X;,; sobre ). Cada pronéstico tiene una matriz asociada
de error cuadratico medio (ECM):

~ —~ /
Pt|t—1 =F |:(Xt+1 - Xt+1|t) (Xt+1 - Xt+1|t) } .
La funcién de verosimilitud estd dada por:'®
Loy, YY) = @) "2 QPyaQ+ 5,71

exp {—% (Y;t - QI)?ﬂt—l), [Q/Pt\t—lQ + Zn} - (Y;t - Q/)?tt—1>:|

Es tipico que la funcién de verosimilitud presente secciones planas, o con muy
poca curvatura, haciendo que no pueda encontrarse un estimador de MV mediante
procedimientos numéricos. Si bien las estimacién Bayesiana utiliza a la funcién
de verosimilitud, ain una densidad a priori poco informativa puede introducir
suficiente curvatura en la densidad a posteriori no normalizada K (6/Yr) para
permitir la maximizacién numérica y el uso de técnicas de simulacién de Monte
Carlo con Cadenas de Markov (MCMC) para obtener una aproximacién de la
densidad a posteriori.

Los métodos numéricos se han ido convirtiendo en herramientas indispensables
en la econometria, tanto cldsica como Bayesiana. En la econometria clésica, se los
usa principalmente para maximizar una funcién objetivo (como la de verosimil-
itud). En el enfoque Bayesiano se desea computar la densidad a posteriori no
normalizada (DAPNN), que puede describirse mediante sus diversos momentos.
Como normalmente no tiene forma analitica, el problema tipico es el de evaluar
numéricamente integrales que corresponden a los momentos de la DAPNN. Por

17Si los shocks y errores no fueran normales, no podria utilizarse el filtro de Kalman y habria
que recurrir, por ejemplo, al "filtro de particulas" ("particle filter").

I8El capitulo sobre el filtro de Kalman en Hamilton (1994) es muy informativo. La estimacion
de modelos EGDE por MV estd muy clara en Ruge-Murcia (2005). Para los métodos Bayasianos,
ver An y Schortheide (2007) y Griffoli (2007).
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ser métodos numeéricos, se trata de una aproximacién. El valor esperado de una
funcién ¢(#) bajo una densidad p(0) es:

Sig(0) =0 (osea, g() es la funcién identidad), se tiene la media de la distribucién
a posteriori (DAP). Si en cambio g (0) = [0 — E (0)] [0 — E ()], se tiene la matriz
de covarianzas de la DAP, etc. La mayoria de las reglas de aproximacién de la
integral utilizan un promedio finito ponderado:

[9©@p@) 83 w9006,

En los métodos MCMC, se utilizan procedimientos aleatorios para elegir los val-
ores 6, (y a veces las ponderaciones w;). Los métodos MCMC son algoritmos para
muestrear distribuciones de probabilidad mediante la construccién de una cadena
de Markov que tiene una cierta distribucién deseada como distribucién de equilib-
rio. Se utiliza el estado de la cadena luego de un elevado nimero de pasos como
muestra de la distribucién deseada. La calidad de la muestra mejora a medida que
aumenta el nimero de pasos. El punto delicado es determinar cuantos pasos se
necesitan para que exista convergencia a la distribucién estacionaria dentro de un
margen aceptable de error. Existen diferentes métodos MCMC, entre ellos los de
Metropolis-Hastings (MH).!? En lugar de utilizar ponderaciones, como arriba, MH
utiliza un mecanismo de rechazo para decidir si una extraccién aleatoria pertenece
o no a la DAP.

7. Uso de Dynare para estimar el modelo
Primero se intenta obtener la solucién del modelo EGDE partiendo de un vec-
tor de pardmetros #. Si ese valor implica que no se cumplen las condiciones de
Blanchard-Kahn, se le da un valor de cero a la DAPN. Si se cumplen, se utiliza el
filtro de Kalman para evaluar la funcién de verosimilitud asociada a (17). Dynare
computa el modo de la DAPNN maximizando (16) con respecto a 6 utilizando
métodos numéricos. Luego computa la DAPNN de los pardmetros. Para ello uti-
liza una variante de MH llamada "Metropolis Caminata Aleatoria" (Random Walk
Metropolis - RWM). Los pasos son los siguientes (ver Griffoli (2007)):

1. Elige un 6, de partida, tipicamente el modo computado,

2. Extrae una propuesta 0" a partir de una distribucién "saltarina" (jumping)

J (6*|0t—1) — N’ (9t—17czm) ,

donde ¥, es la inversa del Hessiano computado en el modo de la DAP, y ¢ es un
factor de escala,
3. Computa el ratio de aceptacion
. P(0*/Yr) _ K (6*/Yr)
P0Y)Yr) K (67'/Yr)

YNicholas Metropolis, fue el primero (por orden alfabético) de cuatro autores de un articulo
de 1953 que propuso estos algoritmo en la fisica matemadtica (o estadistica). W. Keith Hastings
hizo en 1970 una extensién.



32

4. Acepta o rechaza la propuesta * segun la siguiente regla:

ot — 0" con probabilidad min(r, 1)
1 6" con probabilidad 1-min(r, 1).

5. Se repiten los pasos 2-4 muchas veces.

La razon por la cual se sigue esta complicada secuencia es que se trata de visitar
todo el dominio de la DAP. A veces es mejor dar unos pasos hacia abajo con la
esperanza de obtener luego grandes pasos hacia arriba (en lugar de haber preferido
siempre privilegiar pequenios pasos hacia arriba). El factor de escala juega un
papel importante en esto. Si ¢ es demasiado pequeno, la tasa de aceptacion serd
demasiado alta y es mds probable que la biisqueda se estanque cerca de un maximo
local. Pero si es demasiado grande, la tasa de aceptacién serd demasiado baja y
puede ser que se busque demasiado en las colas de la distribucién de probabilidades.

Por tltimo, la densidad predictiva (o marginal) de muestreo p(Yr) permite com-
parar modelos diferentes. Existen dos maneras diferentes de computarla (en forma
aproximada). En la "aproximacién de Laplace", se supone que la forma funcional
de la DAPNN es Gaussiana. Esta es la manera mads sencilla, ya que no requiere
pasar por el algoritmo RWM. La otra forma de computar da densidad marginal
de muestreo es la "estimaciéon de promedio arménico", que usa la informacién
proveniente de RWM. Dynare calcula ambas, como vemos abajo.

En lo que resta de esta seccion se ilustra como puede emplearse Dynare para
que utilice datos artificiales (o sintéticos) generados por una simulacién estocéstica
del modelo (como se vio arriba) para estimar, mediante MV asi como los métodos
Bayesianos vistos en la seccién anterior, los pardmetros del modelo. Por supuesto,
lo més usual serfa estimar los pardmetros a partir de series de tiempo de datos
observados. Pero como no tenemos tales datos para una economia concreta y este
modelo concreto, recurrimos a fabricarlos. Para ello agregamos a continuacién del
comando "stoch simu(.);" el comando "datatomfile(‘simuldataRBC’,[]);". Este
le pide a Dynare que se guarden los datos simulados en un archivo .m (por ello
"tomfile", o sea, “to m-file”) nuevo denominado "simuldataRBC".

Para la estimacién puede usarse el mismo archivo que detallamos arriba o bien
uno nuevo similar al anterior pero: 1) sin especificar los valores de los pardmetros
que se van a estimar (en este caso todos), 2) especificando las variables observables
mediante el comando "varobs y;" (ya que en este caso se supone que sélo la serie
artificial para la variable "y" se usa en la estimacién), 3) agregando un bloque
adicional que estipula, a) en el caso de la estimacién por MV, un valor inicial para
la estimacién recursiva de la funcién de verosimilitud mediante el filtro de Kalman
(y, si se desea, limites minimo y méximo para cada pardmetro a estimar), b) en
el caso de la estimacién Bayesiana, las densidades a priori de los pardmetros a
estimar, asi como sus medias y desvios estdndar.

En el caso de MV, puede agregarse el siguiente bloque para especificar los
valores iniciales para comenzar el algoritmo de Kalman:
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estimated params;

alpha, 0.33;

beta, 0.98;
delta, 0.023;

psi, 1.72; ,
rho, 0.93;

epsilon,  10.5;
stderr e, 0.012;
end;

asi como los comandos

varobs y;

estimation(datafile=simuldataRBC);

Se especifica que "y" es la variable observable y el nombre del archivo que contiene

los datos a utilizar. Las demés variables se toman como latentes (y son estimadas
en base al filtro de Kalman). Como se supone que la variable misma es observable,
en este caso no es necesario agregar una ecuacién que la vincule con las variables de
estado, o sea, una ecuacion de observacién. Por ejemplo, si la serie de datos contu-
viera los factores de crecimiento de y habria que agregar al bloque "model;-end;" del
archivo .mod la ecuacién de observacién "gy=y/y(-1)", declarando previamente la
nueva variable endégena "gy" en el predambulo y "gy=1" en el bloque initval;-end;
(o bien en el archivo "RBC_FV _steadystate").

Se obtiene el siguiente resultado:

RESULTS FROM MAXIMUM LIKELIHOOD

parameters

Estimate s.d. t-stat
alpha 0.3918 0.0157 24,9421
beta 1.0299 0.0023 442.6259
delta 0.1199 0.0019 63.8126
psi 1.7194 0.0192 89.7515
rho 0.9308 0.0362 25.7374
epsilon 10.5002 0.107 98.1394
standard deviation of shocks

Estimate s.d. t-stat
e 0.0134 0.0018 7.5992

Total computing time : 0h01mO0O0s

Como se ve, la estimacién de [ resulta mayor que uno, lo cual no tiene sentido
econémico. Podemos poner limites a ese pardmetro cambiando el renglén corre-
spondiente de "estimated params;-end" por "beta, 0.98, 0.9, 0.999;". En este
caso, el resultado es:
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RESULTS FROM MAXIMUM LIKELIHOOD

parameters

Estimate s.d. t-stat
alpha 0.3956 0.0994 3.9797
beta 0.999 0.0082 122.1242
delta 0.0758 0.0336 2.2582
psi 1.7154 0.1593 10.7704
rho 0.9342 0.0111 84.2912
epsilon 10.5002 20.0331 0.5241
standard deviation of shocks

Estimate s.d. t-stat
e 0.013 0.0027 4.8678

Total computing time : 0hOOm31s

Si bien ahora la estimacién de ( estd dentro del rango indicado, se observa que
estd justo en el limite superior, lo cual senala problemas. La estimacién Bayesiana
permitird mejorar la estimaciéon mediante el uso de densidades a priori.

En el caso Bayesiano, agregamos el siguiente bloque para especificar las densi-
dades a priori, asi como las medias y los errores estdndar de cada parametro:

estimated params;

alpha, beta_ pdf, 0.35, 0.02;
beta, beta pdf, 0.99, 0.002;
delta, beta pdf, 0.025, 0.003;
psi, gamma_ pdf, 1.75,  0.02;
rho, beta pdf, 0.95, 0.05;
epsilon, gamma pdf, 10, 0.003;
stderr e, inv_gamma pdf, 0.01, inf;
end;

En nuestro caso se estipularon densidades beta para cuatro de los pardmetros,
gamma para € y gamma invertida (tipol) para el error estandar de e. En el caso
de a, 3, § y p, se trata de pardmetros que segun la teoria deberian estar entre 0 y
1. Por ello se utiliza la distribucién beta, que tiene soporte en ese rango. Ademdés,
obsérvese que se le dio un error estdndar muy bajo a la densidad a prior: para
B, justamente para evitar que se alejara mucho del valor medio asignado: 0.99.
La idea es que, al utilizar métodos Bayesianos, el investigador utiliza informacién
adicional a la que estd en los datos. Esa informacién incluye su confianza en el
modelo y la teorfa en que se basa: en este caso esa teorfa indica que [ debe
estar entre 0 y 1. En el caso de los pardmetros v, que mide la utilidad del ocio
en relaciéon con la del consumo, y €, que mide la elasticidad de sustitucién entre
variedades de bienes, se podria tener cualquier valor positivo. Por ello en ambos
casos se utilizé como densidad a periori la densidad gamma, que tiene su soporte
en (0, co). Por tltimo, en el caso del error estdndar de e, que también puede
tener cualquier valor positivo, se utilizé como a priori la densidad gamma-inversa.
Esta tiene soporte también en (0, oco), pero tiene la particularidad de que tiende
a alejarse del cero, razén por la cual a veces se la utiliza para evitar que el error
estandar dé excesivamente pequeno. En el caso de algunas densidades a prior:
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(como la beta generalizada, la gamma generalizada, y la uniforme) debe agregarse
un tercer y un cuarto parametro.
Los comandos a utilizar son los siguientes:

varobs y;
estimation(datafile=simuldataRBC,nobs=200,first _obs=500,
mh_replic=2000,mh nblocks=2,mh drop=0.45,mh _jscale=0.8,mode check,forecast=12);

Se pide a Dynare que:

1) Utilice el archivo de datos simulados ‘simuldataRBC’.

2) Utilice 200 observaciones (de las 2100 generadas),

3) Comenzando por la nimero 500.

4) Calcule el modo de la densidad posterior utilizando el algoritmo de Metropolis-
Hastings (MH) para construir la densidad a posteriori, con 2000 replicaciones.

5) Que lo haga con dos cadenas paralelas de MH.

6) Que deseche el primer 45% de las extracciones de MH y sélo use las restantes.

7) Que utilice una escala de 0.8 para la distribucién "saltarina" (jumping) en
el algoritmo de MH. (Esta escala determina qué porcentaje de las extracciones se
aceptan. Se suele considerar adecuada una tasa de aceptacion entre el 20% y el
40%).

8) Que produzca graficos para cada uno de los pardmetros estimados con la
distribucién posterior calculada puesta de cabeza en un entorno del modo calculado.
Se trata de un diagnéstico para detectar errores: por ejemplo, que el modo no esté
en el valle de la densidad posterior.

9) Que produzca graficos de la distribucién posterior de un prondstico para 12
periodos posteriores al fin de la muestra usada en la estimacion.

Debe haber al menos tantos shocks como variables observables para evitar el
problema de la singularidad estocdstica. En este caso, como hay un shock no puede
haber mds de una variable observable.

Dynare produce, entre otros, los siguientes resultados:

I. Gréficos

1. Las densidades a priori

SE_e alpha beta
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50 100
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0 0.05 0.1 0 0.5 1 098 1 1.02
delta psi tho
200 20 10
100 10 5
0 0 0
0 0.02 0.04 16 18 2 07 08 09
epsilon
200
100

0
9.99 10 10.01



36

2. Los graficos del modo y la densidad a posteriori invertida

SE_e alpha beta
-675 1000 500
-680 0
0
-685 -500 S
-690 -1000 -1000
0.005 0.01 0.015 0 0.5 1 095 1
delta psi tho
-600 -600 -660
-650 \/ -650 \/ -680 \J
-700 -700 -700
0.02 0.03 0.04 16 18 2 0.7 08 09
epsilon
-660
-700

9.98 10 10.02

Se ve que para todos los pardmetros el pico de la densidad construida a partir
de métodos de simulacién coincide con el modo obtenido por optimizacién, como
debe ser. A veces esto no es asi, senalando problemas. Se observa que en este
caso la estimacién de [ estd dentro del rango aceptable desde un punto de vista
econémico. También puede pedirse esta opcién para la estimaciéon por MV. No lo
hicimos para ahorrar espacio.

3. Una comparacion de las densidades posteriores y a prior:

SE_e alpha beta
600 40 200

400

20 100
200

0 0
0.010.020.030.040.05 0.3 0.35 04 0.980.9850.990.995

delta psi tho
20 10
100
10
50 5
0 0 0
0.02 0.04 165 1.7 1.75 18 0.8 1
epsilon

100

999 10 10.01

La linea verde representa el modo de la densidad posterior calculado numéri-
camente. No es bueno que la distribucién posterior sea demasiado diferente de la
densidad a priori, pero tampoco que sea demasiado parecida. En el primer caso,
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puede ser conveniente cambiar la densidad a priori o su media o varianza. En el
segundo caso, los datos no estdn aportando a la estimacién: se impone la densidad
a priori. Lo ideal es que los datos hagan su aporte. Por supuesto, esto depende
de muchas cosas. Con pocos datos, es probable que aporten poco. Se observa que
para varios de los pardmetros (particularmente 1), los "datos" no han aportado
informacion adicional a la dada mediante la densidad a priori, a pesar de que, como
generamos datos artificiales, pudimos utilizar una serie larga. En cambio, para «
y el error estandar de e el modo de la densidad posterior estd alejado del modo de
la densidad a priori y la varianza es menor (es més alta y estrecha la densidad).
En estos casos, los "datos" han hecho su aporte, corrigiendo a la densidad a priori.
Otra consideracién es que es deseable que la densidad posterior se parezca a una
normal. Pues lo que hace MH es construir una aproximaciéon Gausiana en torno al
modo del posterior. Densidades posteriores bimodales senalan problemas.
3. Un diagnéstico multivariado de convergencia de las cadenas paralelas

Interval

6 T T T T T T T T T

2
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

m3
20 T T T T T T T T T

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000

El eje horizontal representa las diferentes iteraciones de MH solicitadas. Las
lineas rojas (azules) representan medidas de los vectores de pardmetros dentro
de (entre) las cadenas solicitadas. Hay tres medidas: "interval" representa un
intervalo de confianza del 80% en torno a la media, "m2" mide la varianza y "m3"
el tercer momento. Ademés del diagnéstico multivariado que mostramos, Dynare
produce un grifico de este tipo para cada pardametro (diagnésticos univariados)
que omitimos para no ocupar demasiado espacio. Las lineas roja y azul convergen,
como es ideal. Sin embargo, también serfa deseable que estuvieran més planas, al
menos en la parte final, para estar seguros de que hay convergencia en el tiempo.
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4. Prondésticos de las variables
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Se observan dos bandas de confianza. La primera describe la incertidumbre

debida a los pardametros y la segunda incluye, ademés, la incertidumbre relacionada
con los shocks futuros. Se observa que el prondstico para y parte desde el fin de

la muestra.

distribucién posterior de los pardmetros.

II. Cuadros

Para las variables no observables, Dynare muestrea a partir de la

Dynare produce también cuadros que resumen los principales resultados numéri-
cos. El primero contiene los resultados de la optimizacién numérica:

RESULTS FROM POSTERIOR MAXIMIZATION

parameters

prior mean mode s.d . t-stat prior pstdev
alpha 0.35 0.3333 0.0093 35.8586 beta 0.02
beta 0.99 0.9899 0.0027 370.2191 beta 0.002
delta 0.025 0.0251 0.0031 8.2057 beta 0.003
psi 1.75 1.7509 0.02 87.5862 gamm 0.02
rho 0.95 0.8861 0.035 25.297 beta 0.05
epsilon 10 10 0.0016  6395.2438 gamm 0.003
standard deviation of shocks

prior mean mode s.d. t-stat prior pstdev
e 0.01 0.0093 0.0006 16.2292 invg Inf

Log data density [Laplace approximation] is 653.728950.

La primera y ultima columnas muestran la media y el desvio estdndar de las

densidades a priori.

La segunda y tercera columnas dan el modo y el desvio

estandar calculadas por medio de métodos de optimizacién numérica. El estadistico
t del modo se basa en el supuesto (probablemente erréneo en el caso de estimacién
Bayesiana) de que la distribucién es normal. Se observa abajo la aproximacién de
Laplace del logaritmo de la densidad predictiva (o marginal) de muestreo.



El segundo cuadro incluye los resultados de la simulacion MCMC:

ESTIMATION RESULTS

Log data density is 654.324042.
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parameters

prior mean post. mean conf. interval prior pstdev
alpha 0.35 0.3355 0.3206 0.3493 beta 0.02
beta 0.99 0.9896 0.9866 0.9927 beta 0.002
delta 0.025 0.0256 0.021 0.0302 beta 0.003
psi 1.75 1.7481 1.7167 1.777 gamm 0.02
rho 0.95 0.8991 0.8399 0.9628 beta 0.05
epsilon 10 10 9.9957 10.005 gamm 0.003
standard deviation of shocks

prior mean post. mean conf. interval prior pstdev
e 0.01 0.0097 0.0085 0.0108 invg Inf

En este cuadro se muestra los resultados de la simulacién MH (asi como la
repeticién de informacién sobre las densidades a priori). En la segunda columna
se ve la media de la densidad posterior y en las siguientes dos columnas un intervalo
de confianza. Se observa arriba de todo la estimacién de promedio arménico del
logaritmo de la densidad predictiva (o marginal) de muestreo.

Ademss de lo visto hay muchas opciones adicionales. Dynare produce en forma
automadtica una gran cantidad de archivos con los resultados de las corridas, in-
cluyendo los graficos en formato pdf.

8. Conclusién

Los modelos EGDE se han convertido en una forma cada vez mds utilizada de
estudiar complejos fenémenos dindmicos y estocdsticos en diversos campos de la
economia. Son utilizados cada vez mds por tomadores de decisiones que quieren
analizar los efectos de diferentes decisiones de politica, o que quieren contar con
proyecciones hechas con métodos rigurosos. Con este trabajo hemos querido brindar
una primera aproximacion para quienes quieran acercarse a este campo fascinante
de la modelacién matematica del quehacer humano, dando no solo una sintesis
de cémo se construyen los modelos EGDE sino también cémo se puede calibrar o
estimar a sus parametros.
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