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Abstract

Prognoza macroeconomica este un element esential in ceea ce priveste
planificarea si considerarea elementelor evolutive intr-o perioada de timp.
Prognoza macroeconomica s-a dezvoltat si, in ultima perioada de timp, si-a facut
locul din ce in ce mai mult utilizarea prognozarii macroeconometrice sau cu alte
cuvinte utilizarea modelelor econometrice in prognoza macroeconomicd. S-au
dezvoltat o serie de modele dVAR si EqCM care sunt des utilizate in prognozele
macroeconomice. Aceste modele sunt de regula utilizate pentru a aduce unele
corectii echilibrului care trebuie sa caracterizeze evolutia macroeconomica dar
si autoregresivitatii care este un element esential in analizele macroeconomice.
Datorita acestor dezvoltari, creatorii de modele macroeconomice si specialistii
care fac prognoze pot avea justificare atunci cand considerda modelele moderne
de tip EqCM ar realiza o prognoza mai buna decdt atunci cand se utilizeaza
modele care folosesc date diferentiale asa cum este modelul dVAR.

Din studiul matematic se poate aprecia ca modelul dVAR poate fi
considerat un caz particular al modelului EqCM, deoarece impune unele
restrictii de rdddcind unitard aditionald in cadrul sistemului. In cadrul acestui
articol, autorii au pus accentul pe analiza matematico-econometrica a celor
doud modele EqCM §i dVAR care se utilizeazad in previziuni macroeconomice
pornind de la seriile cronologice macroeconomice, considerate integrate de
ordinul 1, apreciind ca acestea includ frecvent termeni deterministi care permit
o tendinta evolutiva liniara. Sunt prezentate relatiile de calcul matematic,
ajungand la concluzia ca ambele modele de prognoza EqCM si dVAR folosesc
parametrii estimati. Nu putem ignora unele incertitudini ale acestor parametrii
si de aceea am analizat problema limitelor de probabilitate a estimarilor
parametrilor pentru a evidentia ca rezultatele prognozei prin utilizarea
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acestor doud modele da rezultate si devin consistente in contextul in care se
asigura corectia echilibrului §i se asigurd de asemenea autoregresivitatea.
Cuvinte cheie: model, prognoza, echilibru macroeconomic,
autoregresivitate, model econometric.
Clasificarea JEL: C25, C53

Introducere

Dezvoltarea modelelor macroeconometrice in cursul anilor 1980 si
1990, cu accent pe specificatia dinamica si evaluarea modelelor, a insemnat ca
modelele au devenit mai putin expuse la critica fatd de generatiile anterioare
de modele, si anume, acele modele care ignora pe scard larga dinamica si
proprietatile temporale ale datelor, vor produce in mod necesar prognoze
suboptimale. In acelasi timp, alte caracteristici de model s-au schimbat ca
raspuns la dezvoltarile in economia reald, de exemplu, modelarea mai detaliata
a factorilor de ofertd si mecanismul de transmisie intre sectoarele reale si
financiare ale economiei. Datoritd acestor dezvoltari, creatorii de modele
macroeconomice si cei ce fac prognoze pot fi justificati atunci cand pretind
ca modele moderne de tip EQCM ar prognoza mai bine decat modelele care
folosesc date diferentiate, precum modelul dVAR..

Michael Clements si David Hendry au reexaminat cateva probleme in
prognozarea macroeconometrica, inclusiv meritele relative ale modelelor dVAR
si EQCM. Presupunand existenta unor parametri constanti pe perioada prognozei,
modelul dVAR este gresit-specificat in raport cu un model corect specificat EQCM
sideci prognozele tip dVAR vor fi suboptimale. Totusi, daca parametrii se schimba
dupa ce se face prognoza, modelul EQCM este de asemenea gresit-specificat pe
perioada prognozei. Clements si Hendry au aratat ca prognozele dintr-un model
dVAR sunt solide privind anumite clase de modificari ale parametrilor. Deci, in
practica, prognozele tip EQCM se pot dovedi mai putin corecte decét cele rezultate
din modele tip dVAR. Altfel spus, “cel mai bun model” privind interpretarea
economica si econometrie, poate sa nu fie cel mai bun model pentru prognoze. La
prima vedere, este paradoxal, Intrucat orice model dVAR poate fi considerat ca
un caz special al modelului EQCM, deoarece impune restrictii de radacina unitara
aditionald 1n cadrul sistemului. Totusi, daca parametrii variabilelor de nivel care
sunt excluse din modelul dVAR se schimba pe perioada prognozei, aceasta face
in schimb ca modelul EQCM sa fie gresit-specificat in raport de mecanismul de
generare care prevaleaza in perioada pe care noi Incercam sa o prognozam.

Literature review
Studiul lui Karlsson (2012) se concentreaza asupra aplicarii VAR
Bayesian in prognoze. Ait-Sahalia si Mancini (2008) au comparat previziunile
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variatiei patratice pentru cazurile de volatilitate realizata si cele doud scale de
volatilitate realizate, pentru un set de date caracterizat prin frecventa mare,
rezultatele acestora aratd prevalenta celei de-a doua metode In comparatie cu
prima. Rubio-Ramirez, Wagoner si Zha (2010) au dezvoltat algoritmi utili
pentru estimare in cazul probelor si inferentelor mici. Bardsen, Nymagen
si Jansen (2005) se concentreaza cu privire la utilizarea econometriei in
modelarea macroeconomica. Anghelache, Panait, Marinescu si Nitd (2017)
au prezentat un set de modele si indicatori dedicati prognozei la nivel
macroeconomic. Benjamin, Herrard, Hanee-Bigot, Tavere (2010) dezvolta
folosirea modelelor econometrice in prognoza. Clements si Hendry (2002)
discuta despre metodologia modelarii si esecului prognozei. Eitrheim, Jansen,
Nymoen (2002) analizeaza un caz de defectiune prognozat, influentat de
dereglementarea financiara, actualizeazd modelul si, ulterior, parametrii sunt
mai fiabili in ciuda variatiei datelor din intervalul studiat. Miiller si Watson
(2015) sunt preocupati de masurarea incertitudinii in predictiile realizate pe
termen lung, au construit seturi de predictii care acopera asimptotic o gama
larga de procese care genereaza date si oferd o fiabilitate mai mare in timp.
Anghelache si Anghel (2016), Mitrut si Serban (2007) descriu utilizarea
instrumentelor econometrice in analizele economice. Hendry (2002) discuta
unele bune practici in studiile econometrice, criticd abordarile mai putin
adecvate si comentarii cu privire la compromisurile uneori facute, acceptarea
si respingerea unor astfel de decizii. Sun, Phillips si Jin (2008) studiaza selectia
latimii optime la testarea caracteristicilor de heteroskedasticitate-autocorelare.
Baumeister si Hamilton (2015) au oferit contributii semnificative asupra
utilizarii inferentelor Bayesian, modelelor VAR, functiilor impuls-raspuns.
Carr si Wu (2009) introduc o metoda fiabila utild pentru masurarea primelor
de risc de variatie pentru activele financiare. Schorfheide si Song (2015) se
dezvolta folosind instrumentele VAR in previziuni in timp real. Tudor (2008)
abordeazd aplicarea modelelor simetrice Garch in modelarea volatilitatii seriei
de timp. Hendry (2003) discuta despre metodologia econometrica a London
Business School. Mertens si Ravn (2010) sunt preocupati de masurarea
impactului politicilor fiscale. Kilian si Lutkepohl (2016) au fost preocupati
de aplicarea VAR ca analiza structurala. Colander (2009) a descris aplicarea
CVAR 1n studiile economice la nivel macro. Villani (2009) a implementat
cateva metode pentru aplicarea VAR, atat stationare cat si cointegrate, si a
subliniat cateva conditii favorabile cu impact asupra preciziei, Giannone,
Lenza si Primiceri (2015) au dezvoltat un subiect apropiat. Jarociski si Marcet
(2010) au studiat cazul instrumentelor autoregresive utilizate pentru esantioane
mici. Dew-Becker et.al. (2017) au studiat pretul asociat cu riscul de variatie.
Egloft, Madrkus si Liuren au evaluat unele caracteristici ale investitiilor optime
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pentru varianta swap. Forni si Gambetti (2014) au fost preocupati de lipsa de
informatii suficiente pentru vectorii AR structurali. Conley, Hansen si Rossi
(2012) au studiat cateva caracteristici ale variabilelor explicative endogene.

Metodologia cercetarii, date, rezultate si discutii

Erorile de prognoza ale unui model EQCM si corespondentul sau
dVAR sunt afectate diferit de discontinuitati structurale. Modele practice de
prognoza sunt sisteme deschise, cu variabile exogene. Desi modelul studiat,
proprietatile sale se dovedesc folositoare 1n interpretarea erorilor de prognoza
ale sistemelor mari.

* Pornim de la premisa ca seriile cronologice macroeconomice
pot fi considerate ca integrate de ordin unu si ca acestea includ frecvent
termeni deterministi care permit o tendintd liniard. Urmatorul sistem simplu
bidimensional (VAR de prim ordin) poate servi ca exemplu:

Ye=k+ 4y q HAax 1 te,, (1)

Xe=@ +Xpq T8y (2)

unde abaterile ey sie x 3U 0 repartitiec normala. Dispersiile lor sunt
o‘} si o2 respectiv, si coeﬁ(:lentul de corelare este notat prin 2y, .. Deschiderea
modelelor practice de prognoza este exprimatd prin X, care este exogen
(puternic). x, este integrala de ordin unu, notata |(1), si confine o tendin{a
determinista liniara daca ¢ # 0. Noi vom presupune ca (1) si (2) constituie un
sistem cointegrat mic astfel incét y, este de asemenea (1), dar cointegrat cu x,.
Aceasta atrage dupa sine inegalitatile 0 <A, <1 si A, # 0. Cu o schimbare in
notare, DGP poate fi scris ca:

Ay, = —aly,- 1_ﬁxr—1_g]+€}-,r,0<0€< 1 (3)

Ax, =@ te,, A 4)

unde a=(1-1), B=2,/asi C=k/o. In ecuatia (3), a este coeficientul
de corectie de echilibru si B este coeficientul derivat al relatiei cointegratoare.

Sistemul poate fi scris in “forma de model” ca model conditionat de
corectie — echilibru pentru y, si ca model marginal pentru x.

Ay, =y + mlx, — If‘f[:!-a- 1= Fxeq— g.|+'5'_:,r, )
Ax, =@ +e,,, (6)
unde

C-T}.
m = p}.,x C-T_x
Y =—¢r
Sy = Eypr T TExy

proprietati ale repartitiei normale bidimensionale.
Definim doi parametri, p sim, astfel ca E[y, — th] u si E[AyJ=n.
Considerand probabilitatile din (4), rezultd ci E[Axt] = . In mod similar,
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considerand probabilitatile din (3) si notdnd 17 = B¢, gdsim urmatoarea relatie
intre acesti parametri:

Bp=a(S—p) (7)
Raportat la p, rezulta:

_c_PBe_kPBe
p=6——=— (8)

In cazul cand ¢ # 0, ambele serii contin o tendintd deterministi
care provine din procesul-x; §i, invers, daca ¢ = 0 nu exista nici o crestere
determinista a unei variabile. In al doilea caz deducem din (8) ca it = &,

Cazul unei tendinte deterministe liniare este relevant pentru mai
multe variabile de interes pentru cei ce realizeaza prognoze. Exemple tipice
de variabile exogene asociate la tendinta pozitiva sunt indicatorii cererii
externe, indicii preturilor externe si productivitatea medie a muncii, in timp
ce ipoteza de tendintd zero este cea mai interesanta pentru variabile precum
preturile petrolului si instrumentele de politicd monetara, adica ratele dobanzii
si cursurile de schimb.

* Scopul este de a trasa impactul modificarilor de parametri in DGP
asupra prognozelor celor doud modele de DGP. Primul, modelul de corectie
de echilibru, EqCM, coincide cu DGP in cadrul sondajului, adica, nu exista o

Modelul EqCM este alcatuit din ecuatiile (5) si (6). Ecuatia (5)
este modelul conditionat al y,, care are mulfi oponenti in modele practice
de prognoza, urmarind impactul metodologiei econometrice §i teoriei
cointegrarii. Ecuatia (6) este ecuafia marginala pentru variabila explicativa x,.
Modelul dVAR al y, si x, impune o restrictie, i anume ca o. = 0, deci modelul
dVAR consta din:

Ay, =y +mlx, + e, 9)
Ax, =@ +e,, (10)
Procesul de eroare in modelul dVAR,

€yt (= Sy~ alv._y —fx._1—Gl, vafiin general autocorelat cu conditia
sd existe o anumita autocorelare 1n termeni de dezechilibru omis (pentru 0 < a
<1).

In continuare presupunem ca:

— parametrii sunt cunoscuti;

— in prognoze,Axry; =@ (=1, ..., h);

— prognozele pentru perioadele T+1, T+1,..T+h sunt realizate in
perioada T.

Prima ipoteza se abstractizeaza din interferentele mici de sondaj in
modelul EqCM si a estimat parametri (in mod inconsecvent) in cazul dVAR.
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A doua ipoteza infirma una din sursele de esec ale prognozei care este probabil
importanta 1n practicd, si anume ca variabilele ne-modelate sau exogene sunt
gresit prognozate. In cazul nostru erori sistematice de prognoza in AXy +j sunt
echivalente cu o schimbare in ¢.

Desi toti ceilalfi coeficienti se pot schimba pe perioada prognozei,
coeficientii cei mai relevanti in contextul nostru sunt o, B si {, adica acei
coeficientii sunt prezenti in modelul EQCM, dar nu in dVAR. Printre acestia,
ne concentram asupra lui a si ¢, intrucat  reprezinta structura partiald, fiind
detectare a schimbarilor.

In continuare deducem interferentele pentru prognozele EqQCM si
dVAR, cand ambele modele sunt gresit-specificate pe perioada prognozei.
Distingem intre cazul unde modificarea de parametru are loc dupa prognoza
si unde modificarea are loc inainte de perioada prognozei.

* Presupunem intéi ca segmentul { se modifica de la nivelul sau initial
la un nou nivel, adica, { — ¢ dupa ce prognoza este realizati in perioada
T. Intrucat mentinem o constantd a, modificarea { este in mod fundamental
produsul unei modificari in k, segmentul din ecuatia (1). In forma corectd de
echilibru, DGP pe perioada de prognoza este asadar:

Ayrip =y + Xy — ﬂf[}’ﬂh—l —BXT4p-1— q*] + &y rind

ET+h = @ t €xrsn

unde h =1, ..., H. Erorile de prognoza pe perioada -1 pentru modelele
EqCM si dVAR pot fi scrise:

Yre1— Vrereqem = —alS — S+ ey 749 (1)

}’r+1—fr+mmﬂ =—alyr— pxr — S 1+ EyT+1 (12)

In cele ce urmeaza, ne concentram asupra interferentei erorilor de
prognoza. Interferentele de etapa 1 sunt definite prin probabilitatea conditionata
(I7) a erorilor de prognoza si sunt notate interferenta biasy., EqCM si respectiv
interferenta biasy, | jyag:

biasri1eqem = —al§ — G (13)

biasrsyavar = —alyr — fxr — 67 (14)

Consideram x,° notatia pentru valorile de stare stabild a procesului x,.
Valorile corespondente de stare stabila ale procesului y,, notate y,°, sunt date de:

¥e =p+ Bxi (15)

Folosind aceasta definitie si (13), eroarea de prognoza dVAR (14)

poate fi rescrisa ca: 3
. @
biastsyavag = —a|(yr — &) — flar —x§) - o +(5— gg}]
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= —a|(yr —y8) - Bler— x) —E] + biasrirzaen  (16)

Retinem ca atat prognozele EQCM cat si cele dVAR sunt afectate
de modificarea parametrului din { In *. Presupunand ca abaterile valorilor
inifiale de la starea stabild sunt neglijabile, adica, X = x{° si y = y1°, putem
simplifica expresia in:

biastsq,avar = B@ + biaStimqcm (17)

Interferentele erorilor de prognoza de etapa unu ale celor douda modele
sunt identice dacd y este egal cu media sa pe termen lung ¥r¥r. Un exemplu
al unui asemenea caz va fi modelul dVAR nerestrictionat al metodei celor mai
mici patrate simple (OLS).

Pentru comparatie, interferentele erorilor de prognoza pe perioada 2
(mentinand ipoteza de stare stabila):

biasrszgacy = —@8[S— §*] . (18)
biasrsgavar = Boa —adiy [(}’r - }’zp') —Blxr— x?-) -2+ S- gﬂ] (19)

% Bp(a+si)+ biasrispgem = 2P@ + biaStiomgcm

unde:

6(1): 1+(1-a).

Generalizand, pentru prognozele pe perioada —h, obinem urmatoarele
expresii:

biasrinegom = —@8-1)[5 — §*] (20)
biasripavar = ﬁ‘ﬂ(m}"(h—zj - 5(;':—131:} - txé‘(h—n[(}’r - }’10') —Blxr — x?-) +(5—¢7]
21)
pentru orizonturi de prognoza h=2, 3, ..., unde 6, _; si y;,_, sunt date de:
R—1
rf:?,:h_l:, = 1 + Z(i - ﬂ'}}.
=1
=1+ (1—a)dp-2, 6(0) =1 (22)
h—1
Y-z =1+ Z 8¢5
=1
=(h—-1)+ (1- a}w{h—ﬂ}, Vo)~ L Ve = 0 (23)

si am folosit din nou (15). Cum orizontul de prognoza h creste la
infinit, 8, | — 1/a, deci interferenfa EQCM abordeaza asimptomatic mdrimea
modificdrii insdsi, adica, biasSrepgqem = § — 5"

Presupunand cd xp = x1° §i yp = y1°, putem simplifica expresia si
erorile de prognoza dVAR pot contine un termen de interferentd datorat
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cresterii Xt §i care nu este prezent in interferenta de prognoza EqCM, conform
termenului ﬁqﬂ{m,b.:h_:} ] .:h_ﬂ} din (19). Putem simplifica aceastd expresie
intrucat termenul din parantezele patrate continand formulele recurente S(hfl)
si V(h2) Poate fi rescris ca [y (z—23 + 8in—1)] = A, si 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:
biastipavar = Beh — b [(yr — y2) — Blxr — x3)]+ biaSrsnpqem (24)

Totodata, interferentele erorilor de prognoza ale celor doud modele
sunt identice daca nu exista crestere autonoma a X (¢ =0) siyrsixpsuntegale
cu valorile lor de stare stabila. In cazul unei cresteri deterministe pozitive a X,
(¢ > 0), in timp ce se mentine ipoteza stabila, interferenta dVAR va domina pe
cea a EQCM pe termen lung datorita tendintei din interferenta dVAR.

« In continuare, considerdm situatia in care coeficientul de ajustare o
se modifica intr-o valoare noua, o, dupa ce prognozapentru T+ 1, T+2, ..., T
+ h a fost pregatita. Cu conditia I, interferentele de etapa-1 pentru prognozele
celor doud modele sunt:

biasrsygqem = —(a* —a)[yr — fxr —G] (25)

biasr+1avar = —&*[yr — Bxr — 6] (26)

Folosind expresia stabila (15), obtinem:

bias sy zgen = —(a" = @) [y =y — Blxr —x2) -5 27)

biasreyavar = —f[(}’r—}’?}—ﬁ(xr_x?}—ﬁ—ﬂ (28)

In general, interferenta modelului EqCM este proportionald cu
marimea modificarii, in timp ce interferenta dVAR este proportionala cu
magnitudinea nivelului nou al coeficientului de corectie a echilibrului.
Presupunand cd x = x1° s1 yr = y1°, putem simplifica expresia in:

biastsy gvar = B + biaStiimqem (29)

Ca urmare, diferenta intre interferentele erorilor de prognoza este
identica cu (17). Pentru prognoze pe mai multe perioade, interferentele erorilor
de prognoza ale modelelor EQCM si dVAR sunt:

biastsnzqcn = BO (@ Yfh_z) — a¥n-n) — (a* 65—y — abn_p) X
(30)

< [6r=y9) =Bl —x) - Z]

biastipavar = Boa Py — "85 ¥ [(}’r —vi)—Blxr—x3)— E:m] (31)
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h=2,3, ..., unde y;° este definit in (15), 8(h—1) in (22), Y(h-2) in (23).
6*(h71) si ‘V*(hfz) sunt date prin:

h—1
Ofp-n =1+ Z(i —a®)’
i=1
8= 1
h—2
Yip-n =1+ Z 5G)
=1

Vio=L vy=0

Pentru a usura comparatia, presupunem din nou ¢a X = X° $i y1 = y1°
si introducem (33) in (30). Procedand ca atunci cand am dedus (24), ajungem
la urmatoarea expresie Bis r4p gyar:

biastipavar = Boh + biastipgqcm

In cadrul ipotezei stabile simplificatoare, diferenta dintre interferentele
erorilor de prognoza de etapa-h intre modelele EQCM si dVAR este aceeasi cu
(24). Deci va exista o tendinta liniara in diferenta dintre interferentele erorilor
de prognoza intre modelele EQCM si dVAR datorita reprezentarii nereusite a
cresterii valorii x, in modelul dVAR.

* Aceasta situatie este ilustratd prin considerarea modului in care
prognozele pentru T+2, T+3,..., T+h+1 sunt actualizate cu conditia rezultatelor
pentru perioada T+1. Modificarea { — (" afecteazi in primul rand rezultatele
pentru perioada T+1, informatiile despre inconstantele de parametru vor fi
reflectate in consecin{a in valoarea de pornire yr, ;.

«Fiind dat ci { se modifica in {" pe perioada T+1, prognoza (actualizata)
pentru yr,,, cu conditia ¢a yr, , produce urmatoarele interferente ale erorilor
de prognoza pentru modelele EQCM si dVAR:

biasrszgqemllrs1 = —al(§ — §*)] (32)

biastszavarllrsr = —alyrss — Bxrss — 67 (33)

Ecuatia (4.34) arata ca eroarea de prognoza a modelului EQCM este
afectatd de modificarea de parametru in exact aceeasi masura ca in situatiile
anterioare, conform (13), in ciuda faptului ca in acest caz efectul schimbarii
este incorporat in valoarea inifiala y ;. In mod evident, prognozele modelelor
EqCM nu corecteaza evenimentele petrecute anterior pregatirii prognozei.
Intr-adevar, in afard de cazul cand cei ce prognozeazi detecteaza modificarea
de parametru si iau masuri adecvate prin corectie de segment (manuald),
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efectul modificarii de parametru anterior perioadei de prognoza va influenta
prognozele “pentru totdeauna”. Situatia este diferitd pentru dVAR.
Folosind faptul ca:

Vrsg = B5+ fxray (34)
unde
By
LI o R
e
ecuatia (33) poate fi exprimata ca:
. By
blasl"+2,dVAR|f1"+1 =—a (}’r+1 - }’?+1} - ﬁ(xﬂi - xl?'-l-j_} - ?]
~ Bp™ Be (35)

sub ipoteza stabild. Daca nu exista nici o crestere determinista in DGP,
adicd, ¢ = 0, modelul dVAR va fi imun la modificarea de parametru. In acest
sens, existd un element de “corectie de segment” inerent aplicata prognozelor
dVAR, in timp ce modificarea de parametru care a avut loc inainte de inceputul
perioadei de prognoza va produce o influentd asupra prognozei de etapa-1 tip
dVAR. O tendinta non-zero in procesul x, va produce totusi o influen{a asupra
prognozei de etapa-1 tip dVAR si acuratetea relativa a prognozei intre modelul
dVAR si cel EQCM va depinde de dimensiunea tendintei legate de marimea
schimbarii.

Expresia pentru interferentele de prognoza pe perioada — h , cu
conditia cd I, 1a forma:
bias 4 (ne1yEecmllrsr = —@8p-1[§ — §°1 (36)
biaSts(ns1y,avarlIre1 = Boh — @ [(rres — ¥F40) — Bl e — 254401 37)

pentru h = 1, 2,.... Aceasta aratd cd prognoza tip EQCM ramane
influentatd pentru orizonturi largi de prognoza. Prognoza face “corectia de
echilibru”, dar in directia “echilibrului” vechi (irelevant). Pentru prognoze cu
orizonturi largi, interferenta EQCM abordeaza marimea schimbirii [({* — )]
la fel ca in cazul in care parametrul s-a modificat anterior pregatirii prognozei
si deci nu a putut fi detectat.

Pentru prognoza tip dVAR exista inca odatd o tendintd privind
interferenta datorata cresterii ;. In cazul in care nu exista o crestere determinista
in DGP, prognozele tip dVAR sunt neinfluentate pentru toate valorile lui h.

* Exact ca in cazul mediei pe termen lung, prognoza tip EQCM nu
se ajusteazd automat cand modificarea o — o are loc anterior pregatirii
prognozelor (pe perioada T+1). Interferentele pentru perioada T+2, cu conditia
It , 1au forma:
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biastizrqom r+1 == —(a* —a) [(}"Hl —¥7s1) —Blrss — %74, — Efﬂ (38)
biasrizavarllr+1 = —a* [(}’Hl —Vfs1) = Blxrsr—x744) — Efﬂ (39)
unde am folosit (15).

Astfel, la nici una din cele doua prognoze nu se produce “corectia de
segment” automat la modificari de parametru ce au avut loc anterior pregatirii
prognozei. Pentru acest motiv, interferentele de etapa-1 sunt similare din
punct de vedere functional cu formulele pentru cazul in care o se schimba in
o dupa ce prognoza a fost pregatiti. Generalizarea interferentelor erorilor de
prognoza multi - etapa este similara derivarilor anterioare.

« In practica, ambele modele de prognozi EqCM si dVAR folosesc
parametri estimati. Intrucat modelul dVAR este specificat-gresit in raport de
DGP (si modelul EQCM), estimdrile parametrilor ecuatiei (9) vor fi in general
eterogene. Ignorand incertitudinea parametrului estimat, modelul dVAR va fi:

Ay, =y +mAx, + e, (40)

Axe =@ + ey, (41)

unde v si ® inseamni limite de probabilitate ale estimarilor de
parametri. In perioada prognozei y* + TI*AXT +h = & 7 0, prognoza tip dVAR
a Yr,p, va include o tendintd determinista adifionala (datorita interferentei
estimarii) care nu va corespunde in mod necesar cu tendinta din DGP (care
este ramasa din procesul x,).

Influenta parametrului poate fi numeric mica (de exemplu, daca
termenii diferentiati sunt aproape de ortogonala la corectia de echilibru omisa)
dar poate acumula cu toate acestea o tendinta liniara dominanta in interferenta
erorii de prognoza tip dVAR.

Unul din modele tip dVAR, notat dRIM, este opus la (40). Sectiunea
empirica aratd exemple despre cum modele tip dVAR pot fi intérite cu succes
fata de reprezentari-gresite de tendinta.

Desi am analizat sistemele de prognoza cele mai simple, rezultatele
au cateva caracteristici pe care cineva le-ar putea recupera din erorile de
prognoza ale modelelor macroeconomice mari.

Analiza aratd ca nici EQCM nici dVAR nu asigurd protectie fata
de discontinuitdti post-prognozd. In cazul pe care ne-am concentrat, unde
modelul dVAR exclude cresterea cand este prezenta in DGP, interferentele
erorilor de prognoza tip dVAR contin o componenta de tendinta. Chiar in acest
caz, depinzand de conditiile initiale, modelul dVAR poate concura favorabil
cu cel EqCM pe orizonturi medii de prognoza.

Modelul dVAR nu ofera protectie fata de modificéri pre-prognoza ca
medie pe termen lung, ceea ce reitereazi o opinie importanti. In timp ce modelul
dVAR corecteaza segmentul automat la discontinuitate pre-prognoza, modelul

88 Romanian Statistical Review - Supplement nr. 7 / 2017



EqCM va transmite prognoze inferioare, in afara de cazul in care utilizatorii
de modele sunt capabili sa detecteze discontinuitatea si sd corecteze prognoza
prin corectie de segment. Experienta ne spune ca aceasta nu se realizeaza in
practica intotdeauna: ntr-un model mare, o discontinuitate structurald in una
sau mai multe ecuatii ar putea trece neobservata sau ar putea fi interpretata ca
“temporara” sau doar asemanatoare unei caderi deoarece datele disponibile
pentru evaluarea de model sunt preliminare si susceptibile la revizuiri viitoare.

O sugestie este aceea ca meritele relative ale modelelor EqQCM si
dVAR pentru prognozare depind de:

— “mix”-ul de modificare de parametri pre- si post-prognoza;

— lungimea orizontului de prognoza.

Aceasta perspectiva este folosita pentru a interpreta rezultatele de
prognoza dintr-un model de scard larga.

Concluzii

Studiul care std la baza acestui articol porneste de la faptul ca
prognoza macroeconomicd este importantd pentru stabilirea directiilor de
evolutie la nivel macroeconomic. Se utilizeaza o sumedenie de modele dar
in cadrul acestui articol ne-am concentrat pe modelele dVAR si EqCM care
din punct de vedere matematico-econometric poate asigura calcularea unor
coeficienti pe baza carora sa se poatd efectua o estimare corectd. Din acest
articol putem desprinde o serie de concluzii teoretice care constau in aceea
ca aceste doud modele utilizate in prognoza macroeconomice dau rezultate
in contextul in care se identifica gi se elimind erorile de prognoza, se asigura
echilibrul sau 1n termeni mai pretentiosi macrostabilizarea, se exprima ipoteze
pe baza carora se pot stabili parametrii principali de evolutie a economiei la
nivelul unei tari. Modelele respective au fost analizate in contextul in care
acestea asigura orizonturi largi de prognoza si combinate cu interpretarea altor
indicatori estimati pot determina o previziune macroeconomici corecti. in
articolul de fatd am pus accentul pe prezentarea relatiilor matematice pentru
a evidentia evolutiile si tendintele de evolutie a economiei unei tari. Din
cele prezentate rezulta ca cele doud modele pot fi utilizate in prognozarea
macroeconomica si pe cale de consecinta poate fi dezvoltata in utilizarea si a
altor modele econometrice.

Bibliografie selectiva
1. Ait-Sahalia, Y. and Mancini, L. (2008). Out of Sample Forecasts of Quadratic
Variation. Journal of Econometrics, 147 (1), 17-33
2. Anghelache, C., Panait, M., Marinescu, I. A. and Nita, G. (2017). Models and
indicators used in macroeconomic forecast. Romanian Statistical Review,
Supplement, 3, 40-48

Revista Roména de Statistica - Supliment nr. 7/ 2017 89



3.

4

Anghelache, C. and Anghel, M. G. (2016). Econometrie generala. Concepte, teorie
si studii de caz, Editura Artifex, Bucuresti

.Bardsen, G., Nymagen, R. and Jansen, E. (2005). The Econometrics of

Macroeconomic Modelling, Oxford University Press

. Baumeister, C. and Hamilton, J. (2015). Sign Restrictions, Structural Vector

Autoregressions, and Useful Prior Information. Econometrica, Econometric
Society, 83(5), 1963-1999

. Benjamin, C., Herrard A., Hanee-Bigot, M. and Tavere, C. (2010). Forecasting

with an Econometric Model, Springer

. Carr, P. and Wu, L. (2009). Variance Risk Premiums, Review of Financial Studies,

22 (3), 1311-1341

. Clements, M. P. and Hendry, D. F. (2002). Modelling Methodology and Forecast

Failure. Econometrics Journal, 5 (2), 319-344

. Egloff, D., Leippold, M., and Wu, L. (2010). The Term Structure of Variance

Swap Rates and Optimal Variance Swap Investments. Journal of Financial and
Quantitative Analysis, 45 (5), 1279-1310

10. Forni, M. and Gambetti, L. (2014). Sufficient information in structural VARs.

I1.

Journal of Monetary Economics, 66 (C), 124-136

Colander, D. C. (2009). Economists, incentives, judgment, and the European
CVAR approach to macroeconometrics, Kiel Institute for the World Economy in
Economics: The Open-Access, Open-Assessment E-Journal

12. Conley, T. G., Hansen, C. B. and Rossi, P. E. (2012). Plausibly Exogenous. The

13.

Review of Economics and Statistics, 94 (1), 260-272
Dew-Becker, 1., Giglio, S., Le, A. and Rodriguez, M. (2017). The price of variance
risk. Journal of Financial Economics, Elsevier, vol. 123 (2), 225-250

14. Eitrheim, ., Jansen, E. and Nymoen, R. (2002). Progress from forecast failure -

the Norwegian consumption function, Econometrics Journal, 5 (1), 40-64

15. Giannone, D., Lenza, M. and Primiceri, G. (2015). Prior Selection for Vector

Autoregressions. The Review of Economics and Statistics, MIT Press, 2 (97),
436-451

16. Hendry, D. F. (2002). Applied econometrics without sinning. Journal of Economic

Surveys, 16 (4), 591-604

17. Hendry, D. F. (2003). J. Denis Sargan and the Origins of LSE Econometric

Methodology, Econometric Theory, 19 (3), 457-480

18. Jarociski, M., and Marcet, A. (2010). Autoregressions in small samples, priors

about observables and initial conditions, Working Paper Series 1263, European
Central Bank

19. Karlsson, S. (2012). Forecasting with Bayesian Vector Autoregressions, Working

Papers 2012:12, Orebro University, Swedish Business School

20. Kilian, L. and Lutkepohl, H. (2016). Structural Vector Autoregressive Analysis,

21.

Cambridge University Press

Mertens, K. and Ravn, M. (2010). Measuring the Impact of Fiscal Policy in the
Face of Anticipation: A Structural VAR Approach. Economic Journal, 120(544),
393-413.

22. Mitrut, C. and Serban, D. (2007). Bazele econometriei in administrarea afacerilor,

23.

Editura ASE, Bucuresti
Miiller, U. K. (2015). Measuring Uncertainty about Long-Run Predictions,
Working Paper, Princeton University

90

Romanian Statistical Review - Supplement nr. 7 / 2017



24. Rubio-Ramirez, J. F., Waggoner, D. F. and Zha, T. (2010). Structural vector
autoregressions. Theory of identication and algorithms for inference. The Review
of Economic Studies, 77 (2), 665-696

25. Schorfheide, F. and Song, D. (2015). Real-Time Forecasting With a Mixed-
Frequency VAR. Journal of Business & Economic Statistics, 33 (3), 366-380

26. Sun, Y., P. C. B. Phillips, and Jin, S. (2008). Optimal Bandwidth Selection in
Heteroskedasticity-Autocorrelation Robust Testing, Econometrica, 76, 175-794

27. Tudor, C. (2008). Modelarea volatilitatii seriilor de timp prin modele Garch
simetrice, The Romanian Economic Journal, 30, 183-208

28. Villani, M. (2009). Steady-state priors for vector autoregressions. Journal of
Applied Econometrics, 24 (4), 630-650

Revista Roména de Statistica - Supliment nr. 7/ 2017 91



