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INTRODUZIONE

La Banca centrale esercita un controllo puntuadéetto sulla quantita di banconote e
moneta. L'intervento continuo sul tasso di inteeegs uno dei temi piu discussi
nell'ultimo periodo. Molti articoli riflettono su westo argomento, uno di questi e
I'articolo di Olivier Coibion e Yuriy Gorodnichenk{011) in cui si discute come le
autorita monetarie cambiano il tasso di interregsedualmente, e perché lo shock
monetario sia cosi persistente.

Questa tesi stima un modello Neo-Keynesiano (NKE@) quattro regole diverse
usando i dati americani che riguardano il perio884t | — 2008: Il. Tale modello e
stato gia trattato da molti altri autori. Un artwadnteressante & The science of
monetary policy; di R. Clarida , J. Gali e M. Gertler (1999) ini @iene sviluppato il
modello IS-Philips dinamico di equilibrio economigenerale, nel quale il banchiere
centrale gioca un ruolo importante per il calcodo ehlori di equilibrio di breve periodo
di aggregati, quali inflazione e output, e ovviameeanche nella fissazione del tasso di
interesse nominale nel breve periodo. La versiongirica del modello e stata discussa
anche dagli autori, Nistico, Airaudo, Zanna (20@3stelnuovo (2010).

L’obbiettivo € di stimare un modello Neo-Keynesiatal ciclo economico nel periodo
(1984:1-2008:11) al fine di identificare il ruoloigcato dalla politica monetaria e dagli
shock macroeconomici (quali all'output gap I'inflaze e tasso di interesse nominale)
nel determinare la volatilita dell'inflazione e deiclo economico. In particolare,
vogliamo capire perché la banca centrale ameridan&ed effettua cambiamenti
continui sul tasso di interesse nominale, imple@ed ogni volta una politica
monetaria diversa.

La novita di questo lavoro consiste nell’effettuame confronto tra le quattro regole
Vedremo le differenze tra esse, e quale di lonmisgca una spiegazione migliore
relativa ai nostri dati americani.

Questo lavoro e sviluppato come segue: nel prinpitada verra presentato il modello
Neo-Keynesiano (NKPC) con I'equazione dell'inflazéo, dell’output gap e del tasso di

interesse nominale .



| capitoli seguenti, (2) (3) (4) (5) presentanasultati ottenuti da varie metodologie di
analisi dei dati, quali la convergenza del moddllmalisi delle densita a posteriori, le
funzioni di risposta ad impulso .

Nel capitolo (6) verra presentato un confrontolérajuattro regole, mentre il capitolo
(7) stima di nuovo il modello con le priori piu ampe analizzando i possibili

cambiamenti. Infine il capitolo (8) conclude il Ero.



CAPITOLO 1
MODELLO NEO KENEYSIANO

1.1. Versione empirica del modello

1.1.1. Prima Regola

ﬂ:LEH b m_ 4 Ax + €l 1.1
4 1+ ﬂ";'.? (e o 1+ ﬂ"g t-1 r r s
| 1— h N
i = i+nh E Il + i+ n Xeea — m (R, — Ernr+1:}+ Et 1.2)
R.=(1— &,)(&pll, + &, x.)+ DR, . + €F (13)
€ = Pzfia T 7 (14)
ni~ui.dN(0,0?) .je {ILx,R} (15)

L’equazione (1.1) rappresenta la curva di PhiligpNeynesiana (NKPC), dovi.e il
tasso di inflazione presenta a il fattore di scontg, indica a il peso assegnato
allinflazione passatay, misura I'output gap il cui I'effetto sull’inflazioe e influenzato
dal parametro di pendenzae £]segue un processo auto regressivo AR(1) del primo

ordine ed e chiamato lo shock all'inflazione oahathiamento di offerta.

L’equazione (1.2) e ottenuta log-linearizzando liagione di Eulero per l'output. Le



fluttuazioni delloutput sono Iinfluenzate sia dall@spettative future che dalle

realizzazioni di output gap passate. In particoﬁiepresenta le aspettative future sulle
abitudini, mentre% cattura l'effetto che Il'output passato, dovie rappresenta

. . . -h ., T .
rappresenta la formazione delle abitudini. Melﬁm e l'elasticita intertemporale di

sostituzione che determina I'impatto del tassantBresse reale ex-ante sul consumo. Il

termine di erroref indica lo shock alle abitudini dei consumatoroshock fiscale.

L’equazione (1.3) € la cosiddetta regola di Tagimandard modellata anche da Clarida,
Gali e Gertler (2000), e suggerisce una rispostaugle alle oscillazioni del gap di
inflazione e dell'output. Essa mette in relazioiaflazione e I'output gap con il tasso
di interesse nominale, e permette di descrivepoldica monetaria implementata dalla
banca centrale. L'interpretazione di questa equezimigliora quando viene incluso

anche il tasso di interesse nominale ritard&qn, , il suo effetto e presentato dal
parametrcb,. Il termine del errore” rappresenta lo shock della politica monetaria.

Infine I'equazione (1.4) presenta gli shock autoesgivi e la (1.5) indica gli shock per

le innovazioni, considerate serialmente e mutuaeniecorrelate.



1.1.2. Seconda Regola

I Modello Neo-Keynesiano con la seconda regolaraesegue:

JB o
Hr — —1 ~ Q:JB ErHr+1 + Taﬁ’ Hr—:l + ?..Xr + Ern {11:}
i h 1-h x
X = 11T E; Il + it h Xp g — m (R, — Ernr+1:}+ e (1.2)
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& = pfia + 0 (14)

nl ~.i.d.N(0,d?) .je {ILx,R} (15)

L’equazione (1.1) rappresenta la curva di PhilipgoNeynesiana (NKPC) come
descritta nel paragrafo precedente. Inoltre I'egureez(1.2) e ottenuta log-linea rizzando
I'equazione di Eulero per il consumo (la sua intet@gzione e presentata nel paragrafo
precedente).

La novita del modello in questo caso € I'equazi@ih8) la regola di Taylor, nel quale
R, é il tasso di interesse nominale. L'equazione dadia reazione della politica
monetaria alle oscillazioni del gap dell'inflazioredell’output gap. La stima di questa
equazione migliora quando viene incluso anchesgdali interesse nominale con ritardi
R._,.R,_, rappresentato da i due indicatori di interebsg & 5.

Infine I'equazione (1.4) presenta gli shock autoesgivi e la (1.5) indica gli shock per

le innovazioni, considerate serialmente e mutuaenecorrelate.



1.1.3. Terza Regola

I Modello Neo-Keynesiano con la terza regola € e@ague:

m, = 1%:,3 EIL,. + ﬁ M,_, + Ax, + €l (11)

h 1— h
%= 75 Bl ¥ T35 ¥~ oae (R, — EII.. )+ ef (12)
R.=(1— &)l + &, (x,— x,_, )+ PzR._. + & (13)
€ = Pz€ra T M (14)
nl ~11.d.N(0,d?) je {M xR} (1.5)

L’equazione (1.1) presenta la curva di Philips Meynesiana (NKPC) ,descritta e
spiegata nel primo paragrafo. L’equazione (1.2)cadl consumo ed é ottenuta log-
linearizzando I'equazione di Eulero. La sua versierspiegata nel primo paragrafo.

L’equazione (1.3) e quella che distingue il moddiigpetto alle altre regole. Essa
cattura la reazione della politica monetaria afleiltazioni del gap di inflazione, mentre

(x, — x,_4) = Ax, indica il tasso di crescita delloutput gap e Kiatto sul tasso di
interesse nominale. L’indicatore macroeconomigoindica il peso assegnato al tasso
di interesse nominale ritardaf®_; .

Infine I'equazione (1.4) presenta gli shock auigressivi e la (1.5) indica gli shock per

le innovazioni, considerate serialmente e mutuaeniecorrelate.



1.1.4. Quarta Regola

I Modello Neo-Keynesiano con la terza regola € e@ague:

]'_'[t = Et]'_'[t'l'l + ]'_'[t—l + Axt + EF (llj

1+ aff
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1+ aff
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X, = iTh EI,, + it h e g — m (R, — E.T.;y) + & (1.2)

R,=(1— @p)(@yll,+ &, (x,— x,4) + ®zR,_, + @R, _, + Ef (13)
& = peiy + (14)

nl ~iidN(0,d?) ,je {ILx,R} (1.5)

L’equazione (1.1) presenta la curva di Philips, treerfequazione (1.2) indica il
consumo. Entrambe sono descritte nei paragrafegesdi.
La novita in questo caso e I'equazione (1.3) clesgmta la Regola di Taylor standard. |

due parametriq, , ®.,; che presentano il peso assegnato al tasso desstenominale
ritardato di due period®,_, ,R,_..
Infine I'equazione (1.4) presenta gli shock augressivi e la (1.5) indica gli shock per

le innovazioni, considerate serialmente e mutuaenecorrelate.



1.2. Analisi Empirica

Il modello (1.1)-(1.5) viene stimato con il metoBayesiano. Il campione € relativo al
periodo 1984:1-2008: Il con dati americani trimastr

La decisione di studiare I'andamento degli aggiegabnomici fino al secondo
trimestre del 2008 e dovuta al cambiamento deltateggie di politica monetaria
effettuate dalla Federal Reserve per affrontarecrlai finanziaria iniziata con la
bancarotta di Lehman Brothers nel settembre 20@&{rmeier (2009)).

1.3. | dati

Per la stima del modello, vengono utilizzate treesdi osservazioni. La prima serie e
I'output gap, calcolata come log-deviazione del GB&le. La seconda indica il tasso di
inflazione, ovvero il tasso di crescita trimestrdld deflatore del GDP. La terza serie
presenta il tasso di interesse nominale a brevmireril cui riscontro empirico é
I'effettivo federal funds rate espresso in terntimhestrali. La fonte dei dati analizzati &
la Federal Reserve Bank of St. Louis (FREDII). Qaeselta € dovuta al fatto, che in
uno stato stazionario tutte le variabili del nostmodello assumono valore zero. Tutto
ci0 € in contrasto con i fatti, e ci costringe défgtrare i dati in modo tale da avere una
corrispondenza significativa tra il modello stimatonostri dati.

In questo lavoro verra stimato il modello Neo-kesiaao con quattro regole diverse per
il tasso di interesse nominale. L'obbiettivo € wilividuare quale delle quattro regole
fornisca informazioni maggiori relative al nostrooplema. Punto chiave di questa
analisi e riflettere sul tasso di interesse nongirakullo shock persistente della politica
monetaria usando i dati reali della Federal ResBare.

Inoltre forniamo i risultati empirici del modellotisato per ciascuna regola, la
convergenza del modello, le analisi delle denspasteriori e la funzione di risposta ad

impulso.
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1.4. Stima del modello
La stima del modello (1.1)-(1.4) viene fatta conmiétodo Bayesiano. Tale approccio
richiede le distribuzioni a priori dei parametril deodello. Nella tabella seguente sono

riportate tutte le distribuzioni a priori assegnatg@arametri, come suggerito da Benati,
Surico (2008) e Castelnuovo (2010).

&
Parametri A Priovi
@ 5(0.5,0.285)
A (0.5.0.025)
h 5(0.7,0.15)
o N(1.0.05)
Dy N(10.5)
$op N(0.0.5)
il N(2.0.3)
i £5(0.5.0.28)
&, r{0.250.1)
P 5(0.5,0.285)
P 5(0.5,0.285)
Pr 5(0.5.0.285)
og Ir(0.25.2)
Oy Ir'(0.252)
Og Ir0.25.2)

La tabella presenta le varie densita a priori di fuparametri, i valori tra parentesi
indicano(media, deviazione standard) ogni distribuzione a priori. Le densita a prior
sono scelte in modo tale da riflettere la conosaerstativamente al parametro in
considerazione. Inoltre le densita a priori sondi @& risolvere i problemi di

verosimiglianza piatta e vengono scelte in mode @ non influenzare troppo la

densita a posteriori.
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Le priori di tutti i parametri presentate nellagdl sopra sono state scelte per essere il
meno informative possibili per lasciare spiegarelati, tramite la verosimiglianza la
distribuzione a posteriori.

Per una analisi di dati trimestrale conviene pgdre 0.99, che indica che il tasso di

sconto annuale € pari a circa 4%. Le rimanentirpsiano standard e in linea con Benati
e Surico (2008), e Benati e Surico (2009). Congadso i seguenti vettori:

Il vettore dei parametri strutturali:

f = (JBJ a, A, h, o, ':I’R:':I’m: ':I}QRJ ":I:"n; ':I’x;'i’mﬁ‘n;ﬂx”ﬂg;ﬂn; T O ]f

Il Vettore delle variabili endogene:

zt‘ = [nt’xt’Rtj

Il Vettore degli shocks esogeni:

Il Vettore delle innovazioni:

n. = (et )

Il Vettore delle variabili osservabili che si vamhio analizzare:

— obs obs ohey !
Yr_[:nr $ Xy rRr :]
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Il modello viene espresso nella forma state space:
Z F - Z - -
5] = 4@ [&2] +BEme

Vo= C@)[e]

Il sistema in formastate spacee rappresentato da due gruppi di equazioni, heri
indica I'equazione strutturale che lega le endogalle esogene, mentre la seconda
equazione indica I'equazione di misura che collegeariabili latenti del processo con
guelle osservabili (non vengono considerati gloermi misura).

Il sistema contiene tre matrici di parametri A, @, In particolare A e la matrice di
transizione dello stato, B € la matrice che trasfolo stato nelle osservazioni e infine C
e una matrice di elementi deterministici che seovper selezionare I'errore. Dopo che
il modello viene espresso nellatate spacesi procede con il calcolo della
verosimiglianza.

Per calcolare la verosimiglianZa({¥;}'-,1&) viene usato il filtro di Kalman, che & un

meccanismo che ci permette di aggiornare la veighanza ogni volta che e

disponibile una nuova osservazione. Infine combnaida distribuzione a priofl({)

con la verosimiglianzal ({¥,}{=4|&) per ottenere la distribuzione a posteriori

p(¢ {¥:)i=1 -

Per I'analisi Bayesiana viene usato il pre-procesdoynare 4.0.0 per MatLab, che
contiene un insieme di algoritmi sviluppati da Methluillard (2010), scaricabili
gratuitamente all’indirizzdttp:// www.dynare.org

La moda a posteriori &€ calcolata attraverso I'atgay csminwé sviluppato da Chris
Sims. Il modello e stimato e diviso in due partellid prima controlliamo la moda a
posteriori. Cio viene fatto plottando la densitpasteriori dei valori attorno alla moda
per ogni parametro stimato, confermando cosi latédbatel risultato. Nella seconda
parte, invece, viene usato lalgoritmo dWetropolis-Hasting per simulare la
distribuzione a posteriori. Simuliamo due serie 280.000 estrazioni ciascuna e

scartiamo il primo 50%: questo perché scegliendowmero alto di pescate una parte

13



andra eliminata , al fine di convergere alla dstrione ergodica della posteriori.

La matrice di varianza e covarianza del terminerdie di ogni pescata casuale, che
permettera di arrivare a disegnare l'intera disizibne a posteriori, viene riaggiustata in
modo di avere un tasso di accettazione delle pesmanpreso tra il 23% e il 40%.
Infine per valutare la stazionarieta delle cataneossidera il controllo di convergenza
suggerito da Brooks e Gelman (1998).

14



CAPITOLO 2
ANALISI BAYESIANA DELLA PRIMA REGOLA

In questo capitolo analizziamo i risultati ottenddilla stima del modello presentato in
(1.1)-(1.5) con la prima regola.

2.1. Convergenza del modello

La convergenza del modello € utile per l'analisi disultati poiché assicura la
correttezza delle stime ottenute. Per valutareofevergenza del modello viene usato il
metodoalgoritmo di Monte Carlo(MCMC). Tale metodo consiste nel comparare la
varianzatra edentro le catene di Markov, usate per simulare la diskitne ergodica.
La convergenza del modello si ottiene quando lelosioni sulle quantita di interesse
convergono alla distribuzione stazionaria, ovvewsarglo non dipendono dal punto di
partenza della simulazione. Quindi per valutaredavergenza del modello dobbiamo
confrontare i risultati ottenuti da campioni indngkenti con diversi punti di partenza. |l
metodo é stato proposto prima da Gelman e Rubi@2(1%oi e stato modificato da
Brooks e Gelman (1998). Questa ultima versionenagtiodo presuppone di avene
catene simulate in parallelo, ognuna con una diffexr condizione iniziale. Una volta
scelto il punto di partenza, ogni catena effetkuderazioni, delle quali le prime
vengono scartate. e catene produconm possibili conclusioni e per vedere quali tra
gueste sono abbastanza simili da indicare la cgewea del modello, gli autori hanno
proposto di confrontarle con il risultato ottenuttescolando assieme tutte then
estrazioni da tutte le sequenze.

Per valutare la convergenza del modello € preferilsare il metodo grafico. Vengono
presentati i grafici della varianea e entro. Per ottenere la convergenza le due serie
devono avere la tendenza a stabilizzarsi (di sdditgarianzatra tende a diminuire e
quellaentro ad aumentare). A finché i risultati siano sensatumero di iterazioni sara

adeguatamente alto. Sotto sono riportati i grgiesila prima regola:

15
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Figura 2.1:Convergenza del maodello

Le linee blu e rosse rappresentano misure speeiftdi vettore dei parametri per
guanto riguarda la variantiaa edentrole catene di Markov. Nel nostro caso & possibile
effettuare il confronto tra i due tipi di varianperché sono state simulate 125.000
iterazioni per ogni catena. Per valutare la corsezg del modello dobbiamo analizzare
il grafico da 1.25 in poi perché si scarta la primata delle iterazioni ( 250.000/2 =
125.000 = 1.25%0% )  Inoltre le serie devono essere costanti e tena@estabilizzarsi.
Dynare presenta tre tipi di grafianterval e l'intervallo costruito attorno alla media
delle medie con livello di confidenza del 902 & una misura della varianzan3 é il
momento terzo. L’asse delle ascisse indica il nontsile iterazioni del Metropolis-
Hasting che sono state simulate, mentre l'asses dwllinate misura i momenti del

parametro ed il primo valore corrisponde al valam&iale in cui € cominciato

16



I'algoritmo Metropolis-Hasting. Nel caso in cui iamenti rilevanti non siano stabili,
significherebbe che le priori scelte sono tropporgpe o poco informative. Una
soluzione di tale problema potrebbe essere sceglgte distribuzioni a priori diverse e
rifare le stime con le nuove priori.

In alternativa si pud scegliere un numero piu diterazioni di Metropolis-Hasting, ad
esempio 500.000.

Nel nostro caso:

La figura 2.1 presenta i tre grafici necessari lgewvalutazione della convergenza.
Osservando i grafici si pud affermare che le danedinon si discostano molto l'una
dall'altra tranne qualche oscillazione iniziale dal valore 1.25 e in poi tendono a
stabilizzarsi e a convergere. Quindi possiamo esabbastanza fiduciosi che le priori
che abbiamo scelto siano sufficientemente infoweatbenché state appositamente
scelte debolmente per lasciare parlare i dati. th@olil numero di iterazioni

dell'algoritmo di Metropolis-Hasting scelto (250)08embra adeguato. Dopo aver

valutato la convergenza del modello procediamol'emralisi delle densita a posteriori.

17



2.2. Stima delle densita a posteriori

2.2.1. Prima parte di stima

Nella prima parte di stima viene calcolata solamdat moda, mentre nella seconda

parte si ottiene la stima delle densita a postecmmnpleta.

prior mean mode s.d t-stat prior pstdev
alpha 0.500 0.0326 0.1166 0.2793 beta 0.25850
sigma 1.000 10302 0.0433 21.0893 norm 0.0500
lambda 0.500 0.4399 0.0246 19,9127 gamim 0.0250
h 0.700 0.2431 0.0521 4.6634 beta 0.1500
phipi 2.000 2.8597 0.2125 136019 NCrm 0.3000
phix 0.250 0.1044 0.0379 2.7620 gamm 0.1000
phir 0.500 0.7422 0.0373 19.6527 beta 0.2500
rhopi 0.500 0.9970 0.0032 307.3326 beta 0.2850
rhox 0.500 0.9502 0.0271 35.1190 beta 0.25850
rheor 0.500 0.2666 0.0667 3.9959 beta 0.2850
standard deviation of shocks
prior mean mode s.d t-stat priar pstdev
ex 0.250 0.0755 0.0102 7.4251 invg 2.0000
epi 0.250 0.3038 0.0254 11.8896 invg 2.0000
ar 0.250 0.1332 0.0210 8.7057 invg 2.0000

Log data density [Laplace approximation] is —43.169&4?.]

Tabella 2.1:Prima parte di stima

La Tabella (2.1) sopra riporta i risultati dellarpa parte di stima, il calcolo della moda
per ogni parametro, e le deviazioni standard @eshiock .

Inoltre la tabella presenta le medie a priori, lede a posteriori con le relative
deviazioni standard e le statistiche tieper valutare la significativita dei parametri. Se
confrontiamo per ogni parametro i valori della istada t con quelli della normale
standard sotto I'ipotesi nulla di uguaglianza aozejuello che otteniamo e sempre |l
rifiuto di tale ipotesi nulla e quindi possiamo clrdere che tutti i parametri sopra

elencati sono significativi tranne i parametii e p;. Ovviamente in questo caso
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assumiamo normalita nella posteriori.

Il valore della log-verosimiglianza di Laplace € hwon indicatore per valutare la bonta
del nostro modello, calcolata assumendo una digtidime a posteriori normale
(Laplace approximation)in questo caso il suo valore é par18.169347 ed esso andra
confrontato con i valori delle log-verosimigliandelle altre regole.

Infine importante e il controllo del tasso di ataeione, compreso tra il 23% e il 40%.
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2.2.2. Seconda parte di Stima

Log data density is -42.603434

parameters
priar mean post.mean conf.interval prior pstdev
alpha 0.500 0.1373 0.0001 0.3342 beta 0.2350
sigma 1.000 1.0255 0.94a7 1.1044 Norm 0.0500
lambda 0.500 0.4933 0.4549 0.5350 gamim 0.0250
h 0.700 0.2391 0.1615 0.3257 beta 0.1500
phipi 2.000 29119 25713 3.2614 norm 0.3000
phix 0.250 0.1246 0.0590 0.1393 gamim 0.1000
phir 0.500 0.7366 0.6764 0.8021 beta 0.2300
rhopi 0.500 0.9304 0.9303 0.99935 beta 0.2350
rhox 0.500 0.9413 0.8930 0.9851 beta 0.2850
rhor 0.500 0.2807 0.1734 0.39506 beta 0.2850

standard deviation of shocks

prior mean post.mean conf.interval priar pstdev
2K 0.250 0.0847 0.0870 0.1029 invg 2.0000
epi 0.250 0.3102 0.2673 0.35a63 invg 2.0000
er 0.250 0.1356 0.1520 0.2243 invg 2.0000

La tabella (2.2) presenta i risultati della secopdae di stima, ovvero i valori della
media a posteriori e gli intervalli di confidenzZa9%9% per ogni parametro stimato. Il
valore della log-verosimiglianza € calcolato con niletodo Modified Harmonic

Mean”(Geweke(1998)%he non assume necessariamente la normalitadistidouzione

a posteriori. Il suo valore -42.603434 ¢& leggermgnil alto rispetto a quello calcolato
con il metodo di Laplace. Concentriamo I'attenzignei tre indicatori macroeconomici
che presentano la prima regola, quali I'inflazioheutput gap e il tasso di interesse

Tabella 2.2: Secanda parte di stima

nominale identificati rispettivamente da i paraméiy, , &, ,D;.

Il primo parametro presenta un media a posterio®l29, con un intervallo di
credibilita al 90% pari a [2.5713;3.2616]. Il segdella media a posteriori sembra
essere in linea con l'intuizione economica: piw a&lara il tasso di inflazione, maggiore

sara il tasso di interesse, come previsto dallalaedy Taylor (1.3).
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La media a posteriori del secondo parametro 0.X@%6 un intervallo di credibilita
[0.0590;0.1898].

Il terzo parametro presenta un media a posteri@86bH con un intervallo di credibilita
[0.6764;0.8021]. Il valore O cade all’'esterno detérvallo di credibilita di tutti i tre i
parametri, confermando la loro significativita.

Inoltre gli shock sono rappresentati da un processgoregressivo, in cui gli errori sono
considerati serialmente e mutuamente incorrela.n¥stro caso lo shock all'inflazione
assume un valore abbastanza eptp< 0.9904) confermando una forte persistenza nel
tempo, mentre sembra che ci sia una persistenzarenitello shock al tasso di interesse
(g = 0.28). Anche lo shock all’'output gap, = 0.9413 presenta una persistenza alta.
Dopo avere analizzato i risultati della seconddepdr stima ,si procede ad analizzare
graficamente la distribuzione a posteriori otterpgai vari parametri.
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Figura 2.2 : Densitd a posteriori
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Figura 2.3: Densita a posteriori

Le linee nere rappresentano le distribuzioni agyaxi, le grigie sono le priori mentre
la linea verticale verde indica la moda delle paste

Nel caso ottimale la distribuzione a priori e qaedl posteriori nhon devono essere
diverse, ma nemmeno uguali in modo tale da non apparsi, perché cio
significherebbe che i dati non hanno portato nessoformazione. La distribuzione a
posteriori dovrebbe avere una distribuzione molinile alla normale centrata nella
moda. Il valore della log-verosimiglianza, infati,calcolato con il metodo di Laplace.
La moda a posteriori calcolata come valore che mézza la densita a posteriori non
deve discostarsi troppo dalla moda della distritmzia posteriori. Inoltre la stima degli
shock dovrebbe essere centrata nello zero. Nel taswi non si verifichino tale
condizioni € consigliabile aumentare il numero téirazioni del Metropolis-Hasting,

oppure cambiare le distribuzioni a priori.

Nel nostro caso specifico:

Analizzando i grafici sopra si nota che le curvégigr le quali rappresentano le
distribuzioni a priori, assumono una forma divetispetto a quella della distribuzione

normale identificata dalle curve nere. Si pud etenche i dati sono altamente
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informativi e non “contaminati” dalle credenze aoprlasciate intenzionalmente poco
informative. Inoltre la moda a posteriori, calcalatome valore che massimizza la

densita a posteriori non si discosta molto dallaandella distribuzione a posteriori.
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2.3. Funzione di risposta ad impulso (IRFS)

La funzione di risposta ad un impulso di un sistetim@amico € una funzione che
analizza I'output, causato dall'input, chiamato uigw. In generale, una risposta ad
impulso esamina la reazione nel tempo di un sistdmamico ad un cambiamento
esterno. In particolare si misura l'effetto di uslsock esogeno o innovazione in una
delle variabili macroeconomiche come output gaflazone e tasso di interesse.

Nei grafici successivi sono presentati le funzidnirisposta ad impulso, identificate
dalle curve nere solide, mentre il quinto e il noe&inquesimo, delle distribuzioni a
posteriori presentate dalle linee piu sottili.

Procediamo con l'analisi della reazione dei quastiock identificati al modello (1.1)-
(1.5).
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Figura 2.4 : effetto dello shock all'inflazione

Uno shock all'inflazione aumenta naturalmente laafone (inflobs). L’esplosione
dell'inflazione causa una aumento del tasso draéstee nominaléfrobs) per cercare di
contenere I'aumento dei prezzi come ben previslia dagola di Taylor (1.3). Dall’altro

lato I'output comincera a scendere (xgapcboobs) &ha stabilizzazione dei prezzi,
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ovvero dell'inflazione, come suggerito dalla cudiaPhilips (1.1). Dopo questo effetto
iniziale le variabili tendono a tornare verso latetstazionario che in questo caso € la
media non condizionata, che assume un valore zartugie le variabili data 'assenza

delle costanti nel modello.

epsr ffrobs inflobs
02 0.06 0
015 ' -0.05
0.04
0.1 -0.1
0.02
0.05 -0.15
0 o |
10 20 30 40 10 20 30 40 10 20 30 40
xgapchoobs
0
-0.05
-0.1
-0.15

10 20 30 40

Figura 2.5:ef fetto dello shock al tasso di interesse

Lo shock al tasso di interesse nominale ha un iopgadsitivo sul tasso di interesse
(ffrobs), ovviamente aumenta in maniera diretta pdate degli agenti nel sistema
economico.

Un aumento del tasso di interesse nominale provacaiminuzione dell'output
(xgapcboobs) ,come previsto dalla equazione (1.2asso di inflazione comincera a
diminuire (inflobs) fino alla stabilizzazione deigzzi, come suggerito dalla curva di
Philips (1.1). Anche in questo caso, dopo i movitmignziali, le serie tornano allo stato

stazionario, ovvero verso lo zero.
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Figura 2.6:ef fetto dello shock all' output gap

Lo shock all’output gap aumenta naturalmente I'atiffxgapcboobs), questo porta un
incremento sia dell'inflazione (inflobs) tramite darva di Philips (1.1), sia del tasso di
interesse (ffrobs) attraverso la regola di TayhB). Entrambe cominceranno subito a
scendere a causa dell'innalzamento del tasso eiesge nominale. Dopo l'effetto le

variabili tornano al loro stato stazionario.
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CAPITOLO 3
ANALISI BAYESIANA DELLA SECONDA REGOLA

3.1. Convergenza del modello

Questo capitolo stima il modello (1.1)-(1.5) corséxonda regola.
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Figura 3.1:Canvergenza del modello

In questo caso la struttura del modello rimane itatauquello che cambia € la regola di

politica monetaria (1.3).
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La figura (3.1) presenta la convergenza relatidantdrvallo di confidenza, alla
varianza e al momento terzo.

Anche in questo caso i criteri della convergenzagyeeo rispettati. La linea blu e rossa,
che indicano rispettivamente la variartza ed entro le catene di Markov, tendono a
coincidere dal valore 1.25 in poi.

Inoltre i tre grafici tendono ad essere abbastastabili e a convergere nel tempo.
Quindi possiamo ritenere che il modello converda distribuzione ergodica. Le priori

scelte siano informative a sufficienza anche usdimtticatore sintetico.
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3.2. Stima delle densita a posteriori

3.2.1. Prima parte della stima

RESULTS FROM POSTERIOR MAXIMIZATION

prior mean mode s.d t-stat prior pstdev

alpha  0.500 0.0084 0.0416 0.2021 beta 0.2850
sigma  1.000 1.0245 0.0492 20.8385 norm  0.0500
lambda 0.500 0.4915 0.0244 19.9401 gamm  0.0250

h 0.700 0.3138 0.0609 5.1524 beta 0.1500
phipi 2.000 27782 0.2109 13,1758 norm 0.2000
phix 0.250 0.1335 0.0399 3.3445 gamm  0,1000
phirl  1.000 1.4145 0.1070 13,2209 norm 0.5000
phir2  1.000 -0.6014 0.0971 6.1910 narm 0.5000

rhopi  0.500 0.9940 0.0073 126.7471 beta 0.23850
rhox  0.500 0.9034 0.0411 21,9578 beta 0.23850
rhor  0.500 0.0469 0.0996 0.4707 beta 0.2850

standard deviation of shocks

prior mean mode s.d t-stat prior pstdev
ex 0.250 0.1001 0.0152 6.5669 invg 2.0000
epi 0.250 0.3075 0.02a0 11.8139 invg 2.0000
ar 0.250 0.1454 0.0155 9.3621 invg 2.0000

Log data density [Laplace approximation] is-29.121734.

Tabella 3.1 : Prima parte della stima

La tabella (3.1) fornisce i valori della moda deltistribuzione a posteriori.
Confrontando il valore della statistica t per ogarametro con quello di una normale
standard sotto I'ipotesi nulla di uguaglianza aozeuello che otteniamo é il rifiuto di
tale ipotesi. Quindi i parametri risultano tuttigsificativamente diversi da zero,
ovviamente assumendo la normalita della distritnezia posteriori. | due paramettie

pr assumono valori bassi della statisticguindi non sono significativamente diversi da

Zero.
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Il valore della log-verosimiglianza calcolata comietodo di Laplace assume un valore
-29.121734 leggermente piu alto rispetto al vatteka log—verosimiglianza della prima
regola. | valori delle due verosimiglianze suggmis che tra le due regole quella che

sembrerebbe apportare maggiore informazione ectanga.

3.2.2. Seconda parte della stima

Log dato density is -28.291563,

parameters
prior  mean post.mean conf.interval prior pstdev
alpha 0.500 0.1218 n.0001 0.2530 beta 0.2850
sigma 1.000 1.0208 0.9418 1.098a naorm 0.0500
lambda  0.500 0.4963 04522 0.5355 gamm 0.0250
b 0.700 0.2955 0.1911 0.35889 heta 0.1500
phipi 2.000 2.7939 2.4574 3.1405 narm 0.2000
phix 0.250 0.1431 0.0763 0.2143 gamm 0.1000
phirl 1.000 1.4053 1.2328 1.5308 narm 0.5000
phir2 0,000 -0.6174 -0.7752  -0.4477 narm 0.5000
rhopi 0.500 0.9822 0.9640 0.9997 beta 0.2850
rhox 0.500 0.8925 0.8287 0.9694 beta 0.2850
rhor 0.500 0.1214 0.0000 0.2294 beta 0.2850

standard deviation of shocks

prior  mean  post.mean conf.interval prior pstdev
ax 0.250 0.1133 0.0849 0.1415 invg 2.0000
epi 0.250 0.3125 02702 0.3549 inve 2.0000
er 0,250 0.1581 0.1290 0.1889 invg 2.0000

Tabella 3.2: Seconda parte di stima
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| risultati della seconda parte della stima si &rw nella tabella (3.2). Si noti che il
valore della log-verosimiglianza calcolata con etodo“Modified Harmonic Mean”
(Geweke(1998)) e pari a -28.291563, leggermenteaftai rispetto a quello calcolato
con il metodo di Laplace.

La media a posteriori db; assume un valore pari a 2.7989 leggermente mirgpetto

alla stima del modello con la prima regola (pa2.2.
Un’altra differenza sta nella stima del parameteti’autput gap nella regola di Taylor

®_, il quale assume un valore leggermente piu alt@4@®L) rispetto alla stima del

modello con la prima regola.
Questi due cambiamenti piccoli significano che ibdello con la seconda regola
privilegia la stabilizzazione dell'output rispettoquella dell'inflazione, ed infatti questo

fenomeno e dimostrato dal valore piu basso®gj, il quale testimonia la minor
attenzione rivolta all'inflazione.

Infine i due parametrid,, ®,; avranno impatti diversi sul tasso di interesse inafa.

Il primo parametro ha una media a posteriori 1.4683 un intervallo di credibilita al
90% [1.2328;1.5808] ed esso avra un impatto pasitulla politica monetaria. Il
secondo parametro, invece, presenta un media arjgost0.6174 con un intervallo di
credibilita e [-0.7752;-0.4477] ed esso identifigaa influenza negativa sul tasso di
interesse nominale.

Una differenza che si riscontra é la stimgglj parametro che indica la correlazione tra

gli shock all’inflazione ad un ritardo temporaleelNmodello con la seconda regola si

rileva una persistenza minore dell’inflazions, (= 0.9822) e dell'outputd, = 0.8925).
Lo shock al tasso di interesia; = 0.1214) e ancora piu piccolo. Per quanto riguarda i
parametri relativi alla deviazione standard delgbck o, .o, sono leggermente piu alti

rispetto a prima. Questo significa che un cambidmelello shock sull'inflazione e

I'output gap avra un impatto maggiore sulle altaeiabili.
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Figura 3.2 : Densita a posteriori
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Figura 3.3 : Densita a posteriori

Si ricorda che le linee grigie rappresentano lesdara priori, mentre quelle nere le
distribuzioni a posteriori e quelle verdi la modenche in questo caso si nota la
diversita tra le due curve per molti parametri. 1@iui dati sono informativi, nonostante

tutti abbiano una distribuzione a posteriori che d discosta eccessivamente dalla
priori.

La moda calcolata massimizzando la densita a posteoincide alla moda della

distribuzione a posteriori.
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3.3. La funzione di risposta ad impulsivo (IRFs)

Nei seguenti grafici verranno riportate le funzidnrisposta ad impulso per i tre shock,
identificate dalle curve nere solide, mentre ilfaie il novantacinquesimo percentile

delle distribuzioni a posteriori sono rappreserdatie linee piu sottili.
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Figura 3.4: Ef fetto dello shock all'inflazione

La figura (3.4) presenta il caso dello shock dllamione (inflobs). La banca centrale di
fronte ad un aumento dell'inflazione decide di antaee anche il tasso di interesse
(ffrobs) per cercare di contenere 'aumento dei prezzi,ecben previsto dalla regola di
Taylor (1.3). Di conseguenza l'outp@tgapcboobs)comincera a scendere fino alla
stabilizzazione dell'inflazione, come suggeritoldalurva di Philips (1.1). Dopo questo

effetto iniziale le serie tendono a tornare veosetato stazionario.
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Figura 3.5: Effetto dello shock al tasso di interesse

Lo shock al tasso di interesse nominale aumentaamente il tasso di interesse
(ffrobs). Anche in questo caso I'aumento del tatisateresse provoca una diminuzione
dell'output (xgapcboobs), come suggerisce l'equazidl.2). Inoltre linflazione

(inflobs) , tramite la curva di Philips (1.1) dingima fino alla stabilizzazione dei prezzi.

Dopo questo effetto le serie tornano al loro ssééaionario.
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Figura 3.6 : Effetto dello shock all'output

Lo shock alla domanda porta ad un incremento délzione (inflobs), tramite la curva
di Philips (1.1) e il tasso di interesse nomindfeolfs) attraverso la regola di Taylor
(1.3). Questo effetto comunque scompare velocemgrge il fatto che il tasso di
interesse nominale sale, apre una recessione enudsoe I'output. Di conseguenza
scendono i prezzi e, tramite la curva di Philips)lanche l'inflazione. In seguito le

serie tornano al loro stato stazionario.
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CAPITOLO 4

ANALISI BAYESIANA DELLA TERZA REGOLA

4.1. Convergenza del modello

Interval

¥iis) T

651 W\, = o e

55 | | |

m2

ma3
60 T

50

405, S

20 | | 1

Figura 4.1 : Convergenza del modello
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| tre grafici riportati sopra riferiscono alla cargenza per l'intervallo di confidenza,
per la varianza e per il momento terzo. Anche iest caso i criteri per la convergenza
vengono rispettati. Le linee blu e rosse, rappiasginrispettivamente la varianzia e
entrole catene di Markov, tendono a coincidere dalnealio25 e in poi, valore a partire
dal quale si analizza I'andamento, poiché si ésdedi scartare la prima meta delle
interazioni. Inoltre esse tendono ad convergersovkx distribuzione ergodica. Dunque

si puo affermare che le priori scelte sono infoiaat
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4.2. Le densita a posteriori

4.2.1. Prima parte della stima

RESULTS FROM POSTERIOR MAXIMIZATION

prior  mean maode s.d t-stat prior pstdev
alpha  0.500 0.0212 0.08380 0.22414 beta 0.2850
sigma  1.000 1.0240 0.0434 21.0745  norm 0.0500
lambda  0.500 0.4550 0.0245 19,9259  gamm 0.0250
h 0.700 0.2651 0.041a 6.3798 beta 0.1500
phipi 2.000 2.7497 0.2080 13,2183 norm 0.3000
phix 0.250 0.45a63 0.1102 41403 gamm 0.1000
phir 0.500 0.6595 0.0526 131239 beta 0.2500
rhopi 0.500 0.99a60 0.0043 206,5354 beta 0.2550
rhox 0.500 0.9602 0.0249 38.5114 beta 0.2850
rhor 0.500 0.3142 0.0589 5.3375 beta 0.2850
standard deviation of shocks
prior rmean maode s.d t-stat prior pstdev
ex 0.250 0.0621 0.0071 8.76l6 invg 2.0000
epi 0.250 0.31638 0.0258 12,3774 invg 2.0000
er 0.250 0.2025 0.0254 7.1324 invg 2.0000

Log data density [Laplace approximation] is -29.912913.

Tabella 4.1 : Prima parte della stima

La tabella (4.1) fornisce i valori della moda daliatribuzione a posteriori relativa alla
terza regola.

In primo luogo si nota che le stime fornite dabdella sono simili alla prima regola.
Osservando il valore della statistica test t e wortbndolo con quella normale,
possiamo affermare che i parametri risultano gignificativi. Il parametrc® rimane

ancora non significativo.
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Il valore della log-verosimiglianza calcolata comietodo di Laplace assume un valore
-29.912913 leggermente piu alto rispetto al valdedla log-verosimiglianza della
seconda regola, ma piu piccola della prima regGlanfrontando i valori delle log-

verosimiglianze per le tre regole, si nota che d¢szd apporterebbe maggiore

informazione rispetto alle altre due.
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4.2.2. Seconda parte della stima

Log data density is -29.448027,

parameters
prior mean post.mean conf.interval prior pstdey
alpha  0.500 0.1452 0.0000 n.3042 beta 0.2850
sigma 1000 10178 0.9394 10952 nerm 0.0500
lambda  0.500 0.4910 0.4521 0.5339 gamin 0.0250
h 0.700 0.2624 0.1934 0.336l beta 0.1500
phipi 2.000 2.7743 2.43146 31153 narm 0.2000
phix 0.250 0.4738 0.2922 0.6537 gamim 0.1000
phir 0.500 0.63805 0.5942 0.7688 beta 0.2800
rhopi 0.500 0.9571 0.9729 0.9999 beta 0.2850
rhox 0.500 0.9515 0.9169 09931 beta 0.2850
rhor 0.500 0.32276 0.2254 0.4259 beta 0.2850

standard deviation of shocks

prior mean  post.mean conf.interval prior pstdev
ex 0.250 0.0685 0.0551 0.081L8 invg 2.0000
epi 0.250 0.2226 0.2772 0.26da invg 2.0000
ar 0.250 0.2119 0.1als 0.2599 invg 2.0000

Tabella 4.2: Seconda parte di stima

La tabella (4.2) fornisce i risultati di stima garterza regola. Innanzitutto guardando i
valori del modello stimato con la terza regola ignob che non si riscontrano grosse
differenze nelle stime.

Il valore della log-verosimiglianza calcolata comietodo“Modified Harmonic Mean”
(Geweke(1998)¢ pari a -29.448027 e assume un valore leggernpaint&to rispetto a
quello calcolato con il metodo di Laplace.

La media a posteriori di; presenta un valore 2.7743 nella terza regola leggste
minore rispetto alle altre due regole. La mediaoatgriori di<, assume un valore

0.4738 maggiore rispetto alla prima e alla secardala. Anche in questo caso la terza
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regola privilegia la stabilizzazione dell'outpuspetto a quella dell’inflazione.

L'indicatore & presenta una media a posteriori 0.6805 con umvaidte di credibilita

al 90% [0.5942;0.7688]. Esso avra un impatto posisiulla politica monetaria.
Si rileva ancora una persistenza dello shock &laone nel tempo con

(pp = 0.9871), leggermente piu alto rispetto alla seconda reddtealtra differenza si
riscontra guardando lo shock al tasso di interessminale (py = 0.3276). ESsoO

assume un valore piu alto rispetto alle altre dgmle.

Per quando riguarda i parametri relativi alla dexmae standard degli shod, , o Si

nota che sono leggermente piu grandi in questo. &isosignificherebbe che qualche

loro cambiamento avra un impatto maggiore sulles alariabili, mentres, assume un

valore minore rispetto alle altre , quindi avraaifetto minore sulle altre variabili.
Ora procediamo con l'analisi della densita a pastieper i vari parametri.

42



SE ex SE epi SE er

15
40 ) 0

20 5 5

0 0 o

02040608 1 12 02040608 1 12 02040608 1 12

alpha sigma lambda
i 8 15
6
3 10
2 4
: 2 ’
0 0 0
0 05 1 08 1 12 04 05 06
h phipi phix
10 - - ; ; 2 - ' ' '
A4
15
3
5 1 2
05 1
0 0 0 —
0 02 04 06 08 2 3 4 0 0.5 1

Figura 4.2 : Densita a posteriori
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Figura 4.3 : Densita a posteriori

Le linee nere che rappresentano le distribuziorpoateriori, € quello grigie, che
identificano le priori per molti parametri, risutim diverse. Quindi tutto cio significa
che i dati sono informativi ma non contaminati dattredenze a priori, lasciate

intenzionalmente poco informative.
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4.3. La funzione di risposta ad impulso (IRFs)

| seguenti grafici presentano la funzione di risp@sl impulso per i tre shock.

ffrobs inflobs
0.047
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0.01
\\.
| e— — 0
10 20 30 40 10 20 30 40

Figura 4.4 : Ef fetto dello shock all'inflazione

L’effetto dello shock all'inflazione aumenta natin@&nte l'inflazione (inflobs). Come
conseguenza tramite la regola di Taylor (1.3) lachacentrale decide di aumentare il
tasso di interesse nominale (ffrobs) per cercareatitenere la stabilizzazione dei
prezzi. L'output comincera a scendere (xgapcboobsd alla stabilizzazione
dell'inflazione, come ben previsto dalla curva diilps (1.1). Dopo questo effetto le

variabili tornano al loro stato stazionario.
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Figura 4.5: Ef fetto delle shock al tasso di interesse

L’esplosione dello shock al tasso di interesse haimpatto positivo sul tasso di
interesse nominale (ffrobs) che ovviamente aumantaaniera diretta da parte degli
agenti nel sistema economico. Quindi viene apemtarecessione al fine di diminuire
I'output (xgapcboobs) e di conseguenza, tramiteulava di Philips (1.1), diminuisce
anche linflazione (inflobs). Dopo i movimenti & le serie torna allo stato

stazionario.
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Figura 4.6: Ef fetto delle shock all'output

Lo shock alla domanda spingera, oltre alla curvaatisumo (xgapcboobs), anche la
curva dell'inflazione (inflobs). Entrambe comincen® subito a scendere a causa
dell'innalzamento del tasso di interesse nominfitel{s) che cerchera di ripristinare la

situazione.
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CAPITOLO 5
ANALISI BAYESIANA DELLA QUARTA REGOLA

5.1. Convergenza del modello
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Figura 5.1 : Convergenza del modello

La figura (5.1) riporta i tre grafici relativi all@donvergenza per lintervallo di
confidenza, per la varianza e per il momento terzo.

Anche in questo caso i criteri per la convergererageno rispettati. Ricordiamo che in
questo caso consideriamo solamente I'andamentgrdéci dal valore 1.25 e in poi ,

siccome viene scartata la prima meta delle simoazierative in ciascuna catena.
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Osserviamo che la linea blu, che rappresenta lmnzaaentro e la linea rossa che
identifica la varianzdra tendono a convergere verso la distribuzione eogotlianne
qualche oscillazione iniziale.

Le priori scelte sono informative a sufficienzalaacisando I'indicatore sintetico.
Dopo lanalisi della convergenza vediamo come snportano le distribuzioni a
posteriori.
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5.2. Stima delle densita a posteriori

5.2.1. Prima parte della stima

prior rmean mode s.d t-stat prior pstdey
alpha 0.500 0.0058 0.0290 0.2003 beta 0.2850
sigma 1.000 1.0145 0.0491 20,6531 MO 0.0500
lambda 0.500 0.4917 0.0244 20,0084 garmm 0.0250
h 0.700 0.2911 0.0430 5.9352 beta 0.1500
phipi 2.000 1.7333 0.2925 5.94246 Norm 0.3000
phix 0.250 0.4115 0.0833 4.6600 gamin 0.1000
phir 0.500 0.5491 0.1236 44424 Rorm 0.5000
phirl 1.000 1.3744 0.1164 11.3095 RS 0.5000
phir2 0.000 -0.5043 0.1106 45554 Norm 0.5000
rhiopi 0.500 0.9866 0.0167 59.0671 beta 0.2850
rhox 0.500 0.9450 0.0317 29,8900 beta 0.2550
rhor 0.500 0.1865 0.101a 1.3354 beta 0.2550

standard deviation of shocks

prior mean mode s.d t-stat prior pstdev
ex 0.250 0.0992 0.0134 7.3834 invg 2.0000
2pi 0.250 0.31a7 0.0255 12,4264 invg 2.0000
er 0.250 0.1781 0.0220 5.5699 invg 2.0000

Log data density [Laplace approximation] is -6, 710395,

Tabella 5.1 : Prima parte della stima

La tabella (5.1) riporta i risultati della primargadi stima e il calcolo della moda per
ogni parametro del modello e per le deviazionidséad degli shocks.

Innanzitutto si nota che le stime dei parametri sSono cambiate molto rispetto al
modello stimato con le altre regole. Anche in qaestso i valori della statistica tesdi
tutti i parametri confrontati con quelli di una nwle standard (sotto l'ipotesi nulla di
uguaglianza a zero) rifiutano tale ipotesi, quipdissiamo ritenere che i parametri

elencati sopra sono significativi, tranne 1 paramet e p;. Certamente tale

ragionamento si fa assumendo normalita nella poster
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Il valore della log-verosimiglianza calcolato cémietodo di Laplace € pari a -6.710398
ed € maggiore rispetto a tutte le altre regole.nQusi puo ritenere che il modello

stimato con la quarta regola apporta maggiori mgmioni.
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5.2.2. Seconda parte della stima

Log data density is 3.605032,

parameters
priar mean  post. mean conf.interval prior pstdey
alpha 0.500 0.0591 0.0000 0.1913 beta 0.2550
sigma  1.000 10073 0.9264 103352 narm 0.0500
lambda  0.500 0.4943 0.45438 0.5361 gamim 0.0250
h 0.700 0.2747 0.2005 0.3559 beta 0.1500
phipi 2.000 1.7515 1.2755 2.1953 NCrm 0.3000
phix 0.250 0.4125 0.2727 0.5455 gamm 0.1000
phir 0.500 0.4214 0.15383 0.6788 beta 0.2300
phirl 1.000 1.4213 1.2085 1.6522 Rorm 0.5000
phir2 0,000 -0.5714 -0,7932 -0.3434 RS 0.5000
rhopi 0.500 0.96338 0.9394 0.9990 beta 0.2850
rhox 0.500 0.9379 0.8929 0.9903 beta 0.2850
rhor 0.500 0.2452 0.0793 0.3954 beta 0.2550
standard deviation of shocks

prior mean  post.mean conf.interval prior pstdev
ex 0.250 0.1123 0.0878 0.13a7 invg 2.0000
epi 0.250 0.3211 0.2775 0.3625 invg 2.0000
er 0.250 0,2225 0.1462 0.3039 invg 2.0000

Tabella 5.2: Seconda parte di stima

| risultati della seconda parte della stima si &rw nella tabella (5.2). Si noti che il
valore della log—verosimiglianza calcolata con #étodo“Modified Harmonic Mean”
(Geweke(1998)¢ pari a 3.605032, leggermente piu alto rispettoielo calcolato con
il metodo di Laplace.

Le differenze sostanziali si riscontrano nei param®; , ©_ i quali assumono

x

rispettivamente valori pari a 1.7515 e 0.4125 netleio con la regola quattro. Il valore

di &5 diminuisce del 60% circa in questo caso, mentelguli ®.. risulta maggiore.
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Questi cambiamenti evidenziano comportamenti divdagarte della banca centrale la
Fed nelle quattro regole. Nel caso specifico lacharentrale la Fed e piu attenta alla
stabilizzazione dell’output rispetto a quella daeffazione.

Infine i due indicatori macroeconomici ritardatndi ad due periodi identificati dai i

parametri ®,; ©,; assumono valori 1.4213 e -0.5714 rispettivameleggermente
maggiori rispetto alla seconda regola.

| parametri relativi alla deviazione standard desfiockeay; , oz€ ¢, assumono valori
maggiori in questo caso, cio significherebbe chealahe loro cambiamento avra un
impatto maggiore sulle altre variabili.

Ora procediamo con I'analisi della densita a pastigper i vari parametri.
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Figura 5.2 : Densita a posteriori
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Figura 5.3 : Densita a posteriori

Le linee nere che rappresentano le distribuziomoateriori e quello grigie, che
identificano le priori per molti parametri risul@mliverse. Tutto cio significa che i dati
sono informativi, ma non contaminati dalle credeazmiori, lasciate intenzionalmente
poco informative.

Inoltre la moda a posteriori, il valore che masgiai la densita posteriori, € molto

simile alla moda della distribuzione a posteriori.
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5.3. Funzione di risposta ad impulso (IRFs)

| grafici presentati sotto presentano le funzianiigposta ad impulso, identificate dalle
curve nere solide, il quinto e il novantacinquesipercentile delle distribuzioni a

posteriori, identificati dalle linee piu sottili.

ffrobs inflobs
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Figura 5.4: Ef fetto dello shock all'inflazione

L’effetto dello shock all'inflazione aumenta natimante l'inflazione (inflobs). Come
conseguenza, attraverso la regola di Taylor (lu)emta il tasso di interesse hominale
(ffrobs) per cercare di ottenere la stabilizzazial®® prezzi. L'output (xgapcboobs)
comincera a scendere fino alla stabilizzazion€infidizione, come ben previsto dalla
curva di Philips (1.1). Dopo questo effetto le ghiii tendono a tornare al loro stato

stazionario.
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Figura 5.5 : Ef fetto dello shock al tasso di interesse

Lo shock al tasso di interesse nominale ha un iogesitivo sul tasso di interesse che
ovviamente aumenta in maniera diretta da parte dgghti nel sistema economico. Un
aumento del tasso di interesse (ffrobs) provoca diminuzione dell'output

(xgapcboobs), come suggerisce I'equazione (1.2)flazione, invece, tramite la curva
di Philips, diminuira fintanto che i prezzi nonssranno stabilizzati. Anche in questo
caso dopo i movimenti iniziali tutte le serie tannaverso la loro media condizionata,

ovvero verso lo zero.
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Figura5.6: Effetto dello shock all'output

Lo shock all’output gap aumenta ovviamente 'outguguesto porta ad un incremento
sia dell'inflazione (inflobs), tramite la curva Biilips (1.1), sia del tasso di interesse
nominale (ffrobs), attraverso la regola di Tayldr.3). Questo effetto scompare
velocemente, per via del fatto che il tasso diregee nominale sale, apre una recessione
e diminuisce l'output (xgapcboobs). Di consegueszandono i prezzi e tramite la
curva di Philips (1.1), anche l'inflazione. Dopoegto effetto tutte le tre serie tornano al

loro stato stazionario.
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CAPITOLO 6
CONTRONTRO TRA LE REGOLE

Questo capitolo evidenzia le differenze relativéledguattro regole, e quali di loro
apporta maggiori informazioni al nostro problema. darticolare I'obbiettivo della
banca centrale e di riuscire ad ottenere la stalitione dei prezzi combattibile con il
sviluppo economico, effettuando continuamente cambnti sulla politica monetaria,
tenendo ovviamente in considerazione la struttettedonomia.

Dunque vogliamo capire quali sarebbero state lsagumenze sulle principali variabili
economiche, se la banca centrale la Fed avessestalte diverse per quanto riguarda

la politica monetaria.

Regola 1 Regola 2 Regola 3 Regola 4 g

0.5442 0.5299 0.3200 0.2536 0.2476
7.9509 5.6781 7.2563 3.9206 1.4067
0.7256 0.7339 0.5616 0.6304 0.5952

Tabella 6.1: Deviazioni standard

La tabella (6.1) riporta le deviazioni standardl@efariabili economiche di interesse,
l'inflazione l'output gap e il tasso di interessenminale per ciascuna regola. L'ultima
colonna, invece, indica la deviazione standarchdstro campione.

La deviazione standard, in altri termini lo scagoadratico medio, € un’indice di
dispersione delle misure sperimentali. In altreofgarmisura la variabilita di una
popolazione dei dati.

Osservando i valori della tabella, si nota che dartpa regola si avvicina di piu alla
popolazione dei nostri dati.

In particolare notiamo che l'output gap presenta valatilitd maggiore, segue il tasso

di interesse nominale.
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Il valore della log—verosimiglianza

Regole Log(ML) Log(MHM)
1 -43.169347 -42.603434
2 -29.121734 -28.291563
3 -29.912913 -29.448027
4 -6.710398 3.605032

Tabella 6.2: Log-verosimiglianza

La tabella (6.2) presenta i valori della log-venogjlianza calcolata con il metodo di
Laplace, assumendo una distribuzione a postermminale (aplace approximation)
Inoltre viene fornita il valore della log-verosinianza con il metodo diModified
Harmonic Mean”che non assume normalita nella distribuzione #epiosi.

Il modello stimato con la prima regola presentavatore di log-verosimiglianza -
43.169347.

La seconda e la terza regola, invece, assumona gatali, rispettivamente -29.121734
e -29.912913. Il valore della log-verosimiglianzsla quarta regola presenta un valore
maggiore rispetto a tutte le altre. Quindi possiaitemere che il modello stimato con la
quarta regola, in confronto alle altre, apporta giarg informazioni. Nei quattro casi la
log-verosimiglianza calcolata con il metodo“Modified Harmonic Mean’presenta un
valore leggermente maggiore rispetto a quello ¢alocconLaplace Anche in questo
caso la quarta regola presenta un valore piu @levat

Un’ulteriore verifica che possa supportare le stigdegole viene suggerita da Kass e

Raftery (1995) e consiste nel calcolo del fattarBales:

_ pr[DlHlj
2 pr(D|H,)
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dove D sono i dati derivanti da una delle ipotesobafrontoH, e H,, in accordo con
una densita di probabiliter(D|H,) e pr(D|H,). Kass e Raftery (1995) propongono il
calcolo del fattore di Bayes poiché esso forniseelemza in favore di una teoria

scientifica, rappresentata da un modello statisifmoosto.

2In(B4,) By, Evidenza contro H,
0-2 1-3 Debole
2-6 3-2 Positiva
6-10 20-150 Forte
>10 >150 Molto forte

Nella tabella riportata sopra, sono stati propdstersi intervalli con le relative classi di

evidenze, per la valutazione dell'evidenza statistulla base dei valori del fattoreBl.
Partendo dal valore della log-verosimiglianza maatg, il fattore di Bayes si puo
calcolare nel seguente modo:

B, =exp(ML,— ML_)

Dove ML, é la log—verosimiglianza marginale nel modellocoiate eML_, € la log-

verosimiglianza marginale nel modello non vincolato
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Nel nostro caso specifico:

Caso 1 confrontiamo il modello con la prima regola (ipstH,) con quella della
seconda regola (ipotes ), il fattore di Bayes risultegxp(-29.121734 —(-43.169347))
= 1261248 valore che rileva una evidenza molto forte cortio Un valore che

comunque conduce a preferire il modello con lasdagegola.

Caso 2 Il modello con la prima regola (ipote&L), modello con la terza regola (ipotesi
H,). |l fattore di Bayes exp(-29.912913—(-43.169347)) = 57173@ssume un valore
che evidenza un valore molto forte con#fe. Quindi & preferibile il modello con la

terza regola

Ovviamente l'ultimo caso , il confronto tra il mdidedella regola quattro con la prima,
portera ad un fattore di Bayes minore tra tuttiegedenti. Dunque ancora una volta si
preferira il modello con la regola quattro.

Per guanto riguarda l'interpretazione economicdanetgola quattro, notiamo che il
tasso di interesse nominale ritardato aiuta la d@entrale a completare la descrizione
delle dinamiche macroeconomiche americane.

In particolare il tasso di interesse nominale d#&o € un indicatore che contribuisce
significativamente nella spiegazione del tassontikresse nominale corrente. Quindi
significa che la Fed reagirebbe alle fluttuazioeil& variabili macroeconomiche, in
particolare del tasso di interesse nominale.

Inoltre le variabili macroeconomiche, Il'output einflazione giocano un ruolo

importante nella descrizione del tasso di interesse
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Decomposizione della varianza (in %)

Regola 1 Regola 2 Regola 3 Regola 4

R, 0.79 | 4331 | 55.89 | 1.53 | 42.81 | 55.60 | 0.56 | 0.64 | 98.80 | 0.59 | 0.74 | 98.66

n. 11.61 | 70.74 | 17.65 | 10.06 | 72.39 | 17.55 | 37.74 | 10.66 | 51.60 | 45.22 | 25.72 | 29.07

Xy 0.06 | 9991 | 0.03 | 0.12 |99.79 | 0.09 | 0.07 |99.91 | 0.02 | 0.21 | 99.70 | 0.10

ML -43.169347 -29.121734 -29.912913 -6.710398

Tabella 6.3: Decomposizione della varianza

Per riuscire ad individuare meglio il ruolo di ogiock nella spiegazione delle variabili
osservabili, viene usato frequentemente I'analedladdecomposizione della varianza
dell’errore di previsione. L’idea di base e chegl naso in cui non ci fossero degli
shock, le nostre serie non si muoverebbero. Conaide il caso in cui tutti gli shock
sono spenti tranne uno. Esso provoca un effettettdinente sulle variabili

dell’equazione e indiretto anche sulle altre vahiabllegate alle prime.

Tali shock non si conoscono da subito, possiamm teoitare di fare una loro previsione
che non sara mai esatta ma sempre soggetta acooa @irprevisione.

La tabella (6.3) sopra riporta i risultati dellacdenposizione della varianza per infiniti
passi in avanti relative alle quattro regole, papie qual € il valore verso il quale la
decomposizione della varianza si stabilizza.

Nella prima regola notiamo che lo shock al tassintdiresse nominale ha un effetto
maggiore all'inflazione circa del 12 %, mentre énfluente sull’output. Lo shock
all'inflazione impatta per il 70% sull'inflazionenimaniera diretta, mentre incide per il

43 % sul tasso di interesse nominale. Tale shoaknharte impatto sull’output con un
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percentuale del 99 %. Lo shock di domanda eseutiteffetto maggiore sul tasso di
interesse nominale per il 56 %, e del 18 % sultinibne.

La seconda regola presenta percentuali leggernmat@iccole per quanto riguarda
I'impatto degli shock sulle variabile macroeconoh&csul tasso di interesse nominale e
sulloutput . Lo shock della politica monetaria iatfa per il 10% sull'inflazione,
mentre il suo effetto e trascurabile sull'outpulnteressante é I'effetto dello shock
all'inflazione, esso impatta per il 72 % sull'indi@ane stessa, e del 42 % sul tasso di
interesse nominale e con un percentuale del 99P6plut gap. L'effetto dello shock
di domanda sulle altre variabili, invece, non caambplto rispetto alla prima regola.

A differenza della seconda regola, I'effetto dedlmock di politica monetaria nella terza
regola si riduce passando da 1.53% a 0,56%, médnstgo impatto all'inflazione é
maggiore con un percentuale di 38%. L'effetto dshack all'inflazione diminuisce in
maniera evidente passando da una percentuale diad2eba del 11%, mentre il suo
effetto sull’output continua ad essere forte p&9%. Anche il suo impatto sul tasso di

interesse diminuisce passando da 42% a 0.6%.

Valutando lo shock di domanda si notano grandiediffize rispetto alle due regole. In
particolare il suo impatto sul tasso di interessminale € molto piu forte in questo caso
con una percentuale del 98 % e del 52 % sull'indlae.

Infine anche nella regola quattro notiamo dellegie differenze. Lo shock di politica
monetaria esercita un effetto maggiore sull'infta per il 45% e 0.21% sull’output.
L’effetto dello shock allinflazione ha un effettmaggiore sull'inflazione con una
percentuale del 26 % rispetto alla terza regolagtredl suo effetto sull'output rimane
invariato (99%). Un’altra differenza interessantee csi nota e l'effetto dello shock
all'output sull'inflazione, ch € minore (29%) ridgpe alla terza regola (52%).
Confrontando le quattro regole in base al valotadeg-verosimiglianza diaplace la
regola quattro assume un valore maggiore rispetittale altre.
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CAPITOLO 7
PRIORI PIU AMPIE

In questo capitolo della tesi la struttura del miodé€l.1)-(1.5) ottenuto nei

capitoli precedenti sara la stessa. In questo sasoelgono per alcuni parametri
del nostro modello priori pit ampie.

In particolare raddoppiamo i valori delle deviazistandard dei parametri

parametri &, 4,0, @, &, %5, Pz, P,z ), € vediamo se i risultati ottenuti ci

portano alle stesse conclusioni.

Regola 1 Regola 2 Regola 3 Regola|4 G
0.3748 0.4090 0.2962 0.2588 0.2476
7.3610 5.1230 6.1392 3.3749 1.4067
0.6296 0.6736 0.5877 0.6388 0.5952

Tabella 7.1 : Deviazioni standard

Osservando la tabella (7.1), notiamo che i valordeviazione standard delle
variabili osservati relative alle quattro regolenncambiano molto rispetto al
paragrafo precedente. Anche in questo caso arrvialtla stessa conclusione, e

cioé la regola quattro € piu favorita dai nostti.da
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Il valore della Log—Verosimiglianza

Regole Log (ML) Log (ML)
1 -35.355135 -34.489284
2 -24.295018 -14.205262
3 -22.663285 -21.927481
4 -5.332158 5.684358

Tabella 7.2: Il Valore della log-verosimiglianza

Nella tabella (7.2) vengono presentati i valorilalébg-verosimiglianza, calcolata
con il metodo diaplaceassumendo la normalita nelle posteriori e conatado
di “Modified Harmonic Method”

| valori della log—verosimiglianza con il metodo NHsono leggermente
maggiori rispetto al capitolo precedente. Quindirégola quattro assume un
valore maggiore rispetto a tutte le altre. Di cqusnza il modello stimato con la
regola quattro apporterebbe maggior informazioni.

Il calcolo del fattore di Bayes , svolto come pritoapitolo 6) risulta:

Caso 1: modello con la prima regola (ipoteii), modello con la seconda regola
(ipotesH,), fattore di Bayes:exp(—24.295018 + 35.355135) = 35.55, un
valore che rileva una evidenza forte con#e. Quindi i dati favoriscono il

modello con la seconda regola.
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Ovviamente nel caso 2, si decide a favore delleatezgola, e nell’ultimo caso si

preferira il modello della quarta regola.

Decomposizione della varianza (in %)

Regola 1 Regola 2 Regola 3 Regola 4

L] £n £y 5] £n £y 5] £n Ex 5] £n £y

R, 1.06 | 19.31 | 79.63 | 1.82 | 27.05 | 71.13 | 0.50 0.56 | 98.94 | 0.61 0.80 | 98.58

M. | 2539 | 44.82 | 29.80 | 16.59 | 58.70 | 24.71 | 38.75 | 15.91 | 4534 | 42.09 | 29.78 | 28.13

X 0.08 | 99.89 | 0.03 0.14 | 99.74 | 0.11 0.10 | 99.88 | 0.03 0.29 | 99.57 | 0.14

ML -35.355135 -24.295018 -22.663285 5.332158

Tabella 7.3: Decomposizione della varianza

Osservando la tabella (7.3) notiamo che il valai dari shock non cambiano
molto rispetto al capitolo precedente. Il valordaleg-verosimiglianza calcolata
con il metodo diLaplace suggerisce che la regola quattro e piu favoritai da
nostri dati.

Analizzando la quarta regola si nota che : lo shaicgolitica monetaria impatta
del 42 % sull'inflazione e del 0,29% sull'output pgal’effetto, invece, dello
shock all'inflazione spiega 30% l'inflazione perawvliretta, e 99% I'output gap.
L’impatto dello shock all’output gap gioca un ruoloportante nella spiegazione
del tasso di interesse nominale con un percentliad8%, mentre il suo effetto

risulta minore all'inflazione (28%).
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CAPITOLO 8
CONCLUSIONI

Questo lavoro mette a confronto quattro regoletiveaal tasso di interesse
nominale. Questa tesi mira ad evidenziare le diffee relative alle quattro
regole, stimarle, ed identificare quale regola ifre una spiegazione migliore dei
dati a disposizione.

Le varie regole da me investigate completano unethmdNeo-Keynesiano che
viene stimato con tecniche Bayesiane e dati amerretativi al periodo 1984:1 —
2008: 1.

Per la prima regola gli indicatori macroeconomioconsiderati risultano
“significativi”. Cio significa che tali parametriogo ingredienti importanti che
completano la descrizione del tasso di interesseimale della Regola Taylor
standard. Quindi essi sono elementi importanti ioflaiscono sulle decisioni di
politica monetaria adottate dalla banca centralerenana (Federal Reserve).
Nella seconda regola, oltre all'inflazione e altput gap, viene incluso il tasso di
interesse nominale ritardato fino a due periodsaE®rnisce risultati empirici
migliori rispetto alla prima regola.

La terza regola & simile alla prima, ad ecceziom'imdicatore di ciclo
economico, che é il tasso di crescita dell'outgusuoi risultati empirici non
differiscono molto rispetto alla prima regola.

Nella regola quattro, oltre all'inflazione, all’quit gap e al tasso di crescita
dell'output, viene incluso il tasso di interessemmuale ritardato fino a due
periodi. Questa regola e stata recentemente studéatCoibion e Gorodnichenko
(2011), in un lavoro in cui gli autori usano un egEEio univariato.

Confrontando i risultati empirici delle quattro odgg notiamo che l'ultima regola
fornisce un descrizione migliore del tasso di eéee nominale , influendo in maniera
evidente sulle decisioni di politica monetaria atetdalla banca centrale americana.
Le funzioni di risposta ad impulso studiate nei ttpoa casi confermano

'importanza degli shock sullintero sistema ecomoondegli Stati Uniti. In
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particolare lo shock all'inflazione ha ovviamenta affetto diretto e positivo
sull'inflazione tramite la curva di Philips, indite e negativo all’'output gap
attraverso I'equazione di Eulero, mentre ha un topadiretto e positivo sul tasso
di interesse nominale tramite la regola di Taylar.shock di politica monetaria
influenza negativamente l'output gap e l'inflaziorleo shock all’'output gap,
invece, ha un impatto positivo sul tasso di inteeasominale e sull'inflazione.
Inoltre vediamo come la varianza dell’errore divis®ne nel lungo periodo di
tali shock incida sull’andamento futuro delle neswariabili macroeconomiche,
quali inflazione, output gap e tasso di interessminale. Quello che notiamo e
che lo shock al tasso di interesse nominale nettrgu&asi ha un impatto
maggiore sull'inflazione, mentre lo shock all'irdiane esercita un impatto
maggiore sull'inflazione. Lo shock di domanda ieihza di piu il tasso di
interesse nominale. Analizzando in particolaredgofa quattro notiamo che lo
shock al tasso di interesse nominale incide pé5% sull'inflazione e solamente
per 0.21% sull’output gap. Inoltre lo shock alllafione esercita un impatto
maggiore all’'output gap con un percentuale del 9¥/solo del 26% sul tasso di
interesse nominale. Per quanto riguarda lo shododianda , esso ha un effetto
maggiore sul tasso di interesse nominale, con usr@eptuale del 98% e
solamente del 26% sull'inflazione.

Interessantemente, l'uso di regole alternative eallguproposta da Coibion e
Gorodnichenko (2011), piu diffuse in letteraturaa meno performanti dal punto
di vista empirico, porta a risultati a volte dramimamente differenti. Le nostre
conclusioni sono robuste al variare delle densipgi@i dei parametri struttural
del modello DSGE utilizzato.
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APPENDICE TECNICA






1. Introduzione a Dynare

Dynare € una strumento che serve per risolverellaee stimare modelli DSGE. I
percorso e intuitivo. Inizialmente abbiamo a diggose un modello formato da
varie equazioni, dynare praticamente trasformazguoe per equazione in input per
la procedura di matlab che & appunto un programmaccpermette di risolvere il
nostro modello. Nel campo dei modelli DSGE siantergssati soprattutto a vedere
come il sistema si comporta nel rispondere agliclshgiano essi permanenti o
temporanei, e poi a come ritorna al suo statotazo.

Il file in dynare é formato da cinque parti diséint

- Preambolo: contiene la lista delle variabili e garametri. Esso e
suddiviso in tre comandi, var che contiene le \mlizendogene,
varexo le esogene, parameters parametri ed i silmii.v

- Modello: dove viene specificato il modello semphtente scrivendo
equazione per equazione.

- Steady state o valore iniziale: contiene inforroakisullo statto
stazionario oppure sul punto preciso da cui fatiggala simulazione,
guesto perché in un contesto stocastico il modid#iee essere linea
rizzato prima di essere risolto e per fare quesgttate ha bisogno di
conoscere lo stato stazionario.

- Shock: definisce gli shock del sistema. Due tipstibck che possono
essere introdotti, temporanei o permanenti. Nelocds shock
temporanei il sistema poi ritorna al suo statoisterio, mentre nel
caso di shock permanenti il sistema si ristabiligaaun altro punto di
stazionarieta.

- Calcolo: ordina dynare di compiere delle specdicbperazioni
(previsione, stima, ecc...). Per vedere I'impattoladehock dynare
considera la distribuzione degli shock e vede compattano sul
modello, poi ripete questa procedura un numerocserfite di volte
che gli permette di tracciare una risposta media.

75



2. Codice Dynare

I comandi di seguito riportati si riferiscono alima del modello relative alle

quattro regole.

% .nod file for estinating nodel NKPC

var pihat, xhat, rhat, epspi, epsx, epsr, ffrobs, inflobs,
xgapchboobs ;

varexo er, epi, ex; % shocks //

paranmeters h, al pha, beta, |anbda, phipi, phix, phir, rhox,
rhopi, rhor, sigm

/I parameters h, alpha, beta, |anbda, phipi, phix, phirl
phir2, rhox, rhopi, rhor, signma

/| paraneters h, alpha, beta, |anbda, phipi, phix, phir,
rhox, rhopi, rhor, signg;

/| paraneters h, al pha, beta, |anbda, phipi, phir, phix,
phirl, phir2, rhox, rhopi, rhor, sigma

[/fixed coeff

bet a= 0. 99;

al pha= 0;

h= 0.9;

| ambda= 0. 1;
si gha= 3;
phi pi = 1. 75;
phi x= 0;

phir= 0.8;
[Iphirl = 1.2;
[Iphir2 = -.5;

/[ ar shocks
rhox= 0;//0.7
rhopi = 0;
rhor= 0;
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nmodel ;

# ies = (1-h)/(sigma*(1+h)); // intertenporal elasticity of
substitution

pi hat =( bet a/ (1+al pha*bet a)) *pi hat (1) +(al pha/ (1+al pha*beta))*
pi hat (- 1)+l anbda*(xhat) + epspi

xhat =(1/ (1+h))*xhat (1) +(h/ (1+h))*xhat (- 1) -i es*(rhat -
pi hat (+1)) +epsx;
rhat = (1-phir)*( phipi*(pihat) + phix*xhat )+phir*rhat(-

1) +epsr;

/[ rhat =(1-phirl-phir2)*( phi pi *(pi hat) + phi x*xhat
) +phi r 1*r hat (- 1) +phi r 2*r hat (- 2) +epsr;

[lrhat = (21-phir)*(phipi*(pihat) + phix*(xhat - xhat(-

1)))+phir*rhat(-1) + epsr;

/I rhat =(1-phir)*(phipi*(pihat) +phi x*(xhat - xhat ( -
1))) +phirl*rhat(-1)+ phir2*rhat(-2) + epsr;
epsx=r hox*epsx(-1) +ex;

epspi =r hopi *epspi (- 1) +epi

epsr=r hor*epsr(-1) +er;

/1l measurenment equation
inflobs = pihat; // + nme_infl;
xgapcboobs = xhat ; // ne_gap;
ffrobs = rhat ; // + nme_rate;

end;

st eady(sol ve_al go=3); check;

esti mat ed_par ans;

al pha, .1, beta_pdf, .5, .285;
sigma, .88, normal pdf, 1, 0.O05;

| anbda, .5, gamma_pdf, 0.5, 0.025;
h, .76, beta_pdf, .7, .15;

phipi, 2.5, nornmal _pdf, 2, .3;
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phi x, .25, gamma_pdf, .25, .1;
phir, .85, beta_pdf, .5, .285;
[Iphir, .85, beta pdf, .9, .15;
[lphirl, 1.2, normal _pdf, 1,.5;
[Iphir2, -.5, normal_pdf, 0,0.5;
//arl roots

rhopi, .85, beta pdf, .5, .285;
rhox, .29, beta_pdf, .5, .285;
rhor, .85, beta_pdf, .5, .285;

/] shocks, stdevs

stderr ex, .32, inv_ganmma_pdf, 0.25, 2;
stderr epi, .07, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;
stderr er, .21, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;
[lstderr nme_infl, inv_gamma_pdf, O0.25, 2;
/lstderr ne_gap, inv_gama_pdf, 0.25, 2;
//stderr ne_rate, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;

end;

varobs ffrobs infl obs xgapcboobs;

/1 wal shconj _data. m - sanple: 54:1V-08:11 - obs #1=54q3,
#23=60ql,  #47=66ql,  #114=82q4,  #119=84ql,  #123=85ql,
#133=87Q3, #151=92q1

estimati on(datafil e=wal shconj _data, prefilter=1,first_obs=1
node_conput e=4, node_check, mh_replic=0); % ycbo seens to work

better
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/1global amh_tO0; amh_t0 = 20000;
/lestimtion(datafil e=wal shconj data, prefilter=1,first_obs=1
19,

nmh_j scal e=. 45, mh_dr op=. 9, nbde_conput e=4, mh_nbl ocks=2, conf _si
g=0.90,filtered vars, bayesian_irf, mh_replic=250000); % ycbo

seens to work better

/! Generate |Rfunctions and Monents of the variables of

i nt er est

stoch_simul (irf=0) pihat xhat rhat;
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3. Codice dynare priori piu ampie (capitolo 7)

% .nmod file
var pihat, xhat, rhat, epspi, epsx, epsr, ffrobs, inflobs,
xgapcboobs ;

varexo er, epi, ex; % shocks //

paraneters h, al pha, beta, |anbda, phipi, phix, phir, rhox,
rhopi, rhor, sigm

/I paraneters h, alpha, beta, |anbda, phipi, phix, phirl
phir2, rhox, rhopi, rhor, sigmms;

/| paraneters h, alpha, beta, |anbda, phipi, phix, phir,
rhox, rhopi, rhor, sigma

/| paranmeters h, alpha, beta, lanbda, phipi, phir, phix,
phirl, phir2, rhox, rhopi, rhor, sigma

//fixed coeff
bet a= 0. 99;

al pha= 0;

h= 0.9;

| ambda= 0. 1;
si gma= 3;
phi pi = 1. 75;
phi x= 0;
phir= 0. 8;
[Iphirl =1.2
[Iphir2 = -.5;
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/ [ ar shocks
rhox= 0;//0.7
rhopi = 0O;
rhor= O;

nodel ;
# ies = (1-h)/(sigma*(1+h)); // intertenporal elasticity of

substitution

pi hat = (bet a/ (1+al pha*bet a)) *pi hat (1) +
(al pha/ (1+al pha*beta)) *pi hat (-1) + | anbda*(xhat) + epspi
xhat = (1/(1+h))*xhat (1) +(h/ (1+h))*xhat (-1)-i es*(rhat -

pi hat (+1)) +epsx;
rhat = (1-phir)*( phipi*(pihat) + phix*xhat )+phir*rhat(-

1) +epsr;

/I rhat = (1-phir1-phir2)*(phipi*(pihat)+ phi x* xhat
) +phi r 1*r hat (- 1) +phi r 2*r hat (- 2) +epsr;

[lrhat = (1-phir)*(phipi*(pihat) + phix*(xhat - xhat(-

1)))+phir*rhat(-1) + epsr;

/[Irhat = (1-phir)*(phipi*(pihat) + phix*(xhat - xhat(-1))) +
phirl*rhat(-1) + phir2*rhat(-2) + epsr;

epsx=r hox*epsx(- 1) +ex;

epspi =r hopi *epspi (-1) +epi

epsr=r hor*epsr(-1) +er;

/1 measurement equation

inflobs = pihat; // + nme_infl;

xgapcboobs = xhat ; // me_gap;

ffrobs = rhat ; // + nme_rate;

end;

st eady(sol ve_al go=3); check;
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esti mat ed_par ans;

al pha, .1, beta pdf, .5, .285;
sigma, .88, normal _pdf, 1, .1;
| anbda, .5, gamma_pdf, 0.5, 0.05;
h, .76, beta pdf, .7, .2;
phipi, 2.5, normal _pdf, 2, .6;
phi x, .25, gamma_pdf, .25, .2;
phir, .85, beta pdf, .5, .285;
[Iphir, .85, beta pdf, .9, .15;
[Iphirl, 1.2, normal _pdf, 1, 1;
[Iphir2, -.5, normal _pdf, 0, 1;
//arl roots

rhopi, .85, beta_pdf, .5, .285;
rhox, .29, beta pdf, .5, .285;
rhor, .85, beta_pdf, .5, .285;

/'l shocks, stdevs

stderr ex, .32, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;
stderr epi, .07, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;
stderr er, .21, inv_gamm_pdf, 0.25, 2;
[lstderr nme_infl, inv_gamma_pdf, O0.25, 2;
/lstderr ne_gap, inv_gamma_pdf, 0.25, 2;
/lstderr ne_rate, inv_ganmma_pdf, 0.25, 2;
end,

varobs ffrobs inflobs xgapcboobs;
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/1 wal shconj _data. m - sanmple: 54:1V-08:11 - obs #1=54q3,
#23=60ql,  #47=66ql,  #114=82q4,  #119=84ql,  #123=85ql,
#133=87Q3, #151=92q1l

estimati on(datafil e=wal shconj _data, prefilter=1,first_obs=1
node_conput e=4, node_check, mh_replic=0); % ycbo seens to work

better

/1global amh _t0; amh_t0 = 20000;
//estimtion(datafil e=wal shconj_data, prefilter=1,first_obs=1
19,

nh_j scal e=. 45, mh_dr op=. 9, node_conput e=4, nh_nbl ocks=2, conf _si
g=0.90,filtered_vars, bayesian_irf, mh_replic=250000); % ycho

seens to work better
/!l Generate |Rfunctions and Mnents of the variables of

i nt er est

stoch_simul (irf=0) pihat xhat rhat;
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