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Abstract

Dezvoltarea modelelor econometrice a avut ca efect de prim rang
diminuarea criticilor aduse de-a lungul timpului unor alte categorii de
instrumente. In acest articol, autorii isi propun si delimiteze unele aspecte
relevante privind realizarea de prognoze prin aplicarea modelelor de echilibru,
respectiv autoregresie. Prognozele, privind anumite clase de modificari ale
parametrilor, dintr-un model autoregresiv, sunt mai solide. Asadar, in studii
practice, se poate ajunge la rezultate in care prognozele tip corectie sunt
mai putin corecte decdt cele obtinute prin modele autoregresive, ceea ce ne
impiedica sa presupun cd un model poate functiona cu aceeasi acuratefe in
interpretarea economica si econometrie, si pentru realizarea prognozelor.
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Introducere

In ultimele doua decade ale secolului trecut s-au efectuat cercetiri
si studii asupra modelelor econometrice, ceea ce a condus la dezvoltarea
acestora si la faptul ca a scazut vizibilitatea fata de potentiale critici care au fost
asociate cu generatiile anterioare de modele. Acest lucru a fost favorizat si de
studiul specificatiilor dinamice si evaluarii modelelor, reducénd posibilitatea
ca modelele care ignora pe scara larga dinamica si proprietatile temporale ale
datelor sa conduci la prognoze suboptimale.

Modelele au evoluat in conformitate cu modificarile din mediul
economic, un exemplu notabil in acest sens fiind modelarea mai detaliata a
factorilor de oferta, alaturi de mecanismul de transmisie intre sectoarele reale
si financiare ale economiei. Aceste cercetari permit sa se aprecieze cd modele
moderne de tip corectia echilibrului ar prognoza mai bine decat modelele care
folosesc date diferentiate, precum modelul autoregresive.

Modele utilizate in elaborarea prognozelor
Daca vom considera cd existd parametri constanti pe perioada
prognozei, vom observa cd modelul autoregresiv este gresit-specificat, in
comparatie cu un model corect specificat de tip corectia echilibrului. Ca atare,
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prognoza primului model va fi mai slaba. Dar, dacd parametrii se schimba
dupa ce se face prognoza, cel de-al doilea model va fi si el expus, fiind gresit-
specificat pe perioada prognozei. Pe de alta parte, orice model autoregresiv
poate fi privit ca un caz special al modelului de corectie, justificare fiind ca
impune restrictii de radacina unitard aditionald in cadrul sistemului. Schimbarea
in perioada prognozei a parametrilor asociati variabilelor de nivel excluse din
modelul dVAR conduce la specificarea eronata a modelului EQCM. Astfel,
factorul determinant este mecanismul de generare care predomina.

Discontinuitatile structurale se manifestd diferit asupra celor doua
tipuri de modele, in erorile de prognoza. Avem in vedere cd modelele de
prognoza practice sunt sisteme deschise, cu variabile exogene. Proprietatile
modelelor studiate sunt utile in interpretarea erorilor de prognoza ale sistemelor
mari.

Vom considera, pentru Inceput, cd putem trata seriile cronologice
macroeconomice ca integrate de ordin unu, |(1), care includ termeni
deterministi ce permit o tendinta liniara.

Putem exemplifica prin sistemul simplu bidimensional de ordin unu
descris de ecuatiile de mai jos:

Ve=k+ A3 HAzx g ey, (D
Xe =@+ X g+, (2)
unde:

abaterile ey $1 & ¢ au O repartitie normala,
dispersiile lor sunt ¥ i 7z respectiv,

Py.x reprezintd coeficientul de corelare.

Factorul x,, care este exogen, descrie deschiderea modelelor practice
de prognoza. Vom presupune in continuare ca sistemul prezentat mai sus
este cointegrat mic (y, este de asemenea |(1), dar cointegrat cu x,). Aceastd
prezumtie ne conduce la inegalitagile 0 <A< 1si A, #0.

Putem defini, pe baza sistemului, un model conditionat de corectie —
echilibru pentru y,, care este simultan $i model marginal pentru x,.

Vom defini doi parametri, psin, prin ecuatiile E[y, —Bx,] = psi E[Ay,]
= 1. Dacad analizam probabilitatile din modelul anterior, obtinem E[Axt] = ¢

si, de asemenea, vom ajunge la relatia de mai jos intre cei doi parametri:

Bo=alg—u) 3)
Extragerea din ecuatie a parametrului p conduce la:

_ _Be_k=pe \
B o o 4
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Pentru cei care realizeazd prognoze, este relevantd tendinta
determinista liniard pentru mai multe variabile de interes. Ca exemple, putem
mentiona indicatorii cererii §i preturilor externe si productivitatea medie
a muncii. Prin pozitie, alte variabile ca de exemplu preturile petrolului si
instrumentele de politicd monetara, adica ratele dobanzii si cursurile de schimb
sunt mai apropiate de ipoteza de tendinta zero. Este importantd reprezentarea
impactului modificarilor de parametri asupra prognozelor efectuate prin cele

Modelul de tip corectia echilibrului a fost definit anterior. Prima
ecuatie a modelului este modelul condifionat al y,. Modelul a fost criticat de
teoreticieni si practicieni prognozisti, el are in vedere impactul metodologiei
econometrice si teoriei cointegrarii. A doua ecuatie din model are rol de
ecuatie marginala pentru variabila explicativa x,. Modelul autoregresiv este
definit prin relatiile:

Ay, =y +mlAx, + €, (5)
Av,=p+te, Ax,=pte,, (6)
unde se are 1n vedere restrictia ca a. =0

Ecuatia €,(y, £) (= &,(v,8) — a[yy(t — 1) — [fx] (¢ —1) -] defineste
procesul de eroare in modelul autoregresiv. Apreciem ca acest model va fi
autocorelat daci va exista o autocorelare in termeni de dezechilibru omis.
Vom considera apoi cd parametrii sunt cunoscuti; in prognoze, &xXt+; = ¢ (j
=1, ..., h), iar prognozele pentru perioadele T+1, T+1,...T+M sunt realizate n
perioada T.

Ipoteza parametrilor cunoscuti se abstractizeaza din interferentele
mici de sondaj in modelul de corectie. Prin cea de-a doua ipoteza, se infirma
una din sursele de esec ale prognozei, aceea ca variabilele ne-modelate sau
exogene sunt gresit prognozate, dar o astfel de idee este impotanta in practica.
Erorile sistematice de prognoza in Ax 1y sau schimbarea in ¢ sunt echivalente
in contextul demersului nostru.

Trebuie sa avem 1n vedere ca cei mai relevanti coeficientii in studiul
nostru sunt a, B si {, adicd acei coeficientii prezenti in modelul de corectie,
dar nu in modelul autoregresiv, desi toti ceilalti coeficienti se pot schimba pe
perioada prognozei. Vom studia mai ales situatia coeficientilor a si {, pornind
de la ideea ca B este structura partiald, un parametru de cointegrare pentru o

Vom determina In continuare interferentele pentru prognozele aferente
celor doua modele, cu prezumtia cd ambele modele sunt gresit-specificate pe
perioada prognozei.
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Vom considera doua situatii.

Mai intai vom considera ca parametrul  din ecuatia primului model
evolueazi la un nou nivel, adici, { — " dupa ce prognoza este realizati
in perioada T. deoarece In analizd pastrdm constanta o, concluzionam ca
modificarea { este produsul unei modificéri in coeficientul k, segmentul din
ecuatia anterioara. Considerand situatia corecta de echilibru, apreciem ca pe
perioada de prognoza este aplicata relatia:

Ayrep = ¥+ mdXey — @[Vren—1 — BXren—1 — 5] + &y repd

XT+h =@t Ern

undeh=1, .., H.

Vom obtine urmatoarele erori de prognoza, pe perioada -1, pentru cele
doud modele studiate:

Vr+1 — fr—LEqu:M =-al§-§1+e, 144 (7)

Vrs1 — Fretavar = —alyr — Bxr — S 14+ ey 14y (8)

Vom studia In continuare interferenta erorilor de prognoza. Notam prin
biasy. +1,EqCM si respe?ctiv biasy. +1dVAR’ interferentele de etapa 1, d'eﬁnite prin
probabilitatea condifionatd (L) a erorilor de prognoza. Cele doud interferente
se determind prin relatiile.

biasrsy,pqen = —2l§ — 571 9

biasrsqgvar = —alyr — fxr — §71 (10)
Dacd notam cu x,° valorile de stare stabila a procesului x;, valorile
corespondente de stare stabild ale procesului y,, notate y,°, sunt date de relatia

yE = u+ Bxf

Din aceasta definitie si din relatia interferentei modelului de
corectie, putem reconfigura formula pentru eroarea de prognoza a modelului
autoregresiv, in forma:

biasrsq,avar = _ﬂ'[(}'? —¥f)— Blxr —xf) - ﬂ?@‘l' 6 - ‘;']]

= et - y8) - Bler —x3) -2 4 biasrrzgc (D)

Prognozele celor doud modele sunt afectate de modificarea
parametrului , in {*. Corelarea intre cele doua interferente, dacd abaterile
valorilor initiale de la starea stabild sunt neglijabile, se poate descrie sub o
forma simplificata.
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Daca yp este egal cu media sa pe termen lung, vom constata ca
interferentele erorilor de prognoza de etapa 1 ale celor doud modele sunt
identice. Modelul dVAR nerestrictionat al metodei celor mai mici pétrate
simple este o justificare a acestei afirmatii.

Prognozele pe perioada — h, se determina prin aplicarea formulelor urmatoare:

biastipnpgem = —@0p-1[6 — 571 (12)
Biastipn,avar = ﬁ@(W(h—:) - 5(?;—1):' - Q'S(h—lj[(}’r —J"i?) - Jg(x]" —x?)+ G- ‘;-)] (13)
pentru orizonturi de prognoza h =2, 3, ...

Deoarece orizontul de prognozad h creste la infinit, o, ; — l/a,
deci interferenta modelului de corectie abordeaza asimptomatic marimea
modificarii insasi, adica, biasSrsp eqcm — §— 6.

Putem simplifica expresia, daca vom considera cd x; = X° $1 yp =
y1°, iar erorile de prognoza dVAR includ un termen de interferen{a care aparea
deoarece xt creste, termen care lipseste din interferenta modelului de corectie

Termenul care contine 5(1171) si W(ho) poate fi redefinit prin

[a ((h — 2) ) + &,((h — 1) )] = h , i se ajunge la o tendinta liniard simpla
a interferentei de eroare dVAR viitoare pentru etapa-h in cazul in care ¢ # 0,
astfel generalizand rezultatele de etapa-1 si etapa-2.

Daca nu existd crestere autonoma a x, (¢ = 0), iar y i Xy sunt egale
cu valorile lor de stare stabild, interferentele erorilor de prognoza ale celor
doua modele sunt identice. Daca avem de-a face cu o crestere determinista
pozitivd a x; (¢ > 0), si refinem ipoteza stabila, interferenta modelului dVAR
va fi mai puternica decat inferenta modelului de corectie, datorita tendintei din
interferenta dVAR.

Vom analiza apoi cazul 1n care coeficientul de ajustare a se modifica
intr-o valoare noud, si anume o, dupa ce prognoza a fost pregititd pentru
intreaga perioada.

Analiza comparata a celor doud interferente ne permite sa observam ca
interferenta modelului de corectie este proportionald cu marimea modificarii,
in timp ce interferenta dVAR este proportionald cu magnitudinea nivelului
nou al coeficientului de corectie a echilibrului.

Presupunand ca xp = x;° si yp = y;°, putem reconfigura expresia
corelatiei intre cele doua interferente:

biasrey,avar = F@ + blaSrsygqcm

Diferenta intre interferentele celor doua erori de prognoza a fost
descrisa anterior. Daca avem in vedere configurarea mai multor perioade de
prognoza, interferentele erorilor de prognoza ale modelelor se modifica in
mod corespunzator.
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Printr-un procedeu similar, obtinem relatia biasrsn,gvar

biasrip,evar = FPh + biaStippocm

Apreciem ca se va mentine o tendintd liniard in diferenta dintre
interferentele erorilor de prognoza intre cele douda modele, datoritd reprezentarii
necorespunzatoare a cresterii valorii x; in modelul dVAR.

Deoarece  se modifica in T+1, prognoza pentru yr,,, va conduce la
urmaitoarele interferente ale erorilor de prognoza pentru modelele studiate:

biasrsizggemliTsy = —al§ — 571 (14)

biasriaavarllir+s = —0lvrsy — X7+ — §7] (15)

Modificarea de parametru afecteaza eroarea de prognoza a modelului
EqCM 1in aceeasi masura ca in situatiile anterioare, desi efectul schimbarii este
incorporat in valoarea inifiald yy,,. Observam ca prognozele modelelor de
corectie nu corecteazd evenimentele petrecute anterior pregatirii prognozei.
In afard de cazul in care se detecteaza modificarea de parametru si se executi
corectiile de segment, efectul modificarii de parametru anterior perioadei de
prognoza va influenta toate prognozele.

Pentru modelele autoregresive, problema este extrem de diferita.

Folosind faptul ca:

Visa = B+ Bx7., (16)
unde

c_ e, P
w=g -
Interferenta modelului autoregresiv poate fi definita prin relatia:

i [ - ) — — c —_ ﬁqﬂ
biasreaavaglires = —a|(yres — ¥Fea) — Blxrss — xf4,) o
~ fo (17)

Modelul dVAR va fi imun la modificarea de parametru daca ¢ = 0.
Pentru prognozele dVAR, existd un element de corectie de segment inerent,
iar modificarea de parametru Tnainte de Inceputul perioadei de prognoza va
produce o influentd asupra prognozei de etapa-1 tip dVAR. De asemenea,
tendinta non-zero a x, va influenfa asupra prognoza de etapa-1 autoregresiva
si acuratetea relativa a prognozei intre cele doud modele studiate va depinde
de dimensiunea tendintei legate de marimea schimbarii.

Daca nu avem cresteri deterministe Tn DGP, prognozele tip dVAR nu
sunt influentate pentru toate valorile lui h.

Prognoza tip EQCM nu se ajusteazi automat cand modificarea o — o*
are loc anterior pregatirii prognozelor , la fel ca si media pe termen lung.
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Corectia de segmentd automat indusd modificari de parametru ce au
avut loc anterior pregdtirii prognozei, nu se aplica la nici una din cele doua
prognoze. Din aceasta cauza, interferentele de etapa-1 sunt similare din punct
de vedere functional cu formulele pentru cazul in care a se modifica dupa
pregatirea prognozei. Generalizarea interferentelor erorilor de prognoza multi
- etapa este similara derivarilor anterioare.

Cele doua tipuri de modele de prognoza studiate folosesc parametri
estimati. Avand in vedere ca modelul dVAR este specificat-gresit in raport
de modelul EqCM, estimarile parametrilor vor fi eterogene. Dacd facem
abstractie de incertitudinea parametrului estimat, configuratia pentru modelul
dVAR este data de relatiile:

Ave=y  + 71 Ax, + £, (18)
Av, =@+ ey, (19)
unde

y" si " inseamna limite de probabilitate ale estimarilor de parametri,

in perioada prognozei y* + ﬂ*AXT = g70,

Asadar, prognoza tip autoregresiv. a yr,, include o tendin{a
determinista aditionala care nu va corespunde in mod necesar cu tendinta din
DGP.

Chiar dacid influenta parametrului este redusd, poate acumula o
tendinta liniard dominanta in interferenta erorii de prognoza tip autoregresiv.

Definim modelul autoregresiv dRIM, prin opozitie la relatia modelului
anterior. Studiile efectuate au prezentat justificiri ample asupra modului in
care modele tip dVAR pot fi intarite cu succes fata de reprezentari-gresite de
tendinta.

Rezultatele acestor sisteme de prognoza, in esenta simple, prezinta
anumite caracteristici care pot fi evidentiate pe baza erorilor de prognoza ale
modelelor macroeconomice mari.

Concluzii

Analiza efectuata a ardtat cd nici unul dintre modelele studiate nu
asigurd protectie fatd de discontinuitdti de tip post-prognoza. Pentru situatia
in care modelul autoregresiv exclude cresterea, interferentele erorilor de
prognoza tip dVAR contin o componentd de tendintd. Avand in vedere acest
considerent si conditiile initiale, modelul autoregresiv poate cu succes fi
comparat cu cel de corectie, pe orizonturi medii de prognoza.

O conceptie importantd asupra modelului autoregresiv este lipsa
protectiei fatd de modificari ce apar Tnaintea prognozei, ca medie pe termen
lung. S$i in acest caz, abordarile pentru cele doud modele difera.

Revista Romana de Statistica - Supliment nr. 7/ 2016 67



Totusi, in practica aceste asertiuni nu sunt tot timpul valabile. Pentru
modelele ample, o discontinuitate structurald in ecuatii poate fi ignorata sau
ar putea fi interpretata ca temporard sau doar asemanatoare unei caderi. Acest
risc se manifesta pentru ca datele disponibile pentru evaluarea de model sunt
preliminare si susceptibile la revizuiri viitoare.

Meritele relative ale modelelor de tip corectie sau autoregresiv
pentru prognozare depind de modificarea de parametri pre- si post-prognoza
si de lungimea orizontului de prognoza. Vom utiliza aceasta perspectiva
interpretarea rezultatele de prognoza dintr-un model de scara larga.

Realizarea de previziuni pe baza versiunii de model cu eroarea de
prognoza cea mai mica, indiferent de tipul modelului, este un demers dificil.
Pentru modelele autoregresive, erorile de prognoza sunt rezistente fatd de
modificarile coeficientului de ajustare si mediei pe termen lung (, iar eroarea
de prognoza se poate dovedi a fi mai mare decat eroarea de prognoza pentru
modelul de corectie.

Pe baza acestor considerente, putem realiza prognoze pe perioade
multiple din modelul econometric RIMINI. Aceste prognoze pot fi comparate
cu prognozele din modele bazate pe date diferentiate.

Comparatia intre modele ne permite sa apreciem ca, intrucat toate
ecuatiile stocastice ale modelului RIMINI sunt de tip EqCM, putem surprinde
o versiune simplificard a modelului, prin omiterea termenilor de corectie a
echilibrului din ecuatie si reestimarea coeficientilor variabilelor diferentiale.
Ecuatiile diferentiale rezultante devin gresit-specificate prin excluderea
termenilor de corectie-echilibru, cu reziduuri autocorelate si cu variabile
cu dispersii heteroskedastice. Contestarea teoretica poneste de la ideea ca
modelul dVAR este gresit-specificat in cadrul sondajului, iar termenul de
eroare din ecuatia dVAR este autocorelat cu conditia s existe autocorelare n
termeni de dezechilibru.

Daca se schimba coeficientii in raport de corectia de echilibru in
perioada de prognoza, modelul autoregresiv ar putea obtine rezultate mai
favorabile fata de cel de tip corectie. Nu existd dezavantaje pentru un model
autoregresiv gresit-specificat fatd de modelul de tip EQCM. Prognozele tip
autoregresiv pot fi afectate daca se mentine efmentul si se omit nivelurile.
Modelul derivat dRIMc presupune remodelarea tuturor ecuatiilor afectate, in
termeni de diferente, pentru a face reziduurile ecuatiilor dVAR in mod empiric
tip zgomot alb, iar segmentul a fost mentinut numai pentru variabilele de nivel.
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