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Abstract

 Prognoza macroeconomică este un element esenţial în ceea ce priveşte 
planifi carea şi considerarea elementelor evolutive într-o perioadă de timp. 
Prognoza macroeconomică s-a dezvoltat şi, în ultima perioadă de timp, şi-a făcut 
locul din ce în ce mai mult utilizarea prognozării macroeconometrice sau cu alte 
cuvinte utilizarea modelelor econometrice în prognoza macroeconomică. S-au 
dezvoltat o serie de modele dVAR şi EqCM care sunt des utilizate în prognozele 
macroeconomice. Aceste modele sunt de regulă utilizate pentru a aduce unele 
corecţii echilibrului care trebuie să caracterizeze evoluţia macroeconomică dar 
şi autoregresivităţii care este un element esenţial în analizele macroeconomice. 
Datorită acestor dezvoltări, creatorii de modele macroeconomice şi specialiştii 
care fac prognoze pot avea justifi care atunci când consideră modelele moderne 
de tip EqCM ar realiza o prognoză mai bună decât atunci când se utilizează 
modele care folosesc date diferenţiale aşa cum este modelul dVAR. 
 Din studiul matematic se poate aprecia că modelul dVAR poate fi  
considerat un caz particular al modelului EqCM, deoarece impune unele 
restricţii de rădăcină unitară adiţională în cadrul sistemului. În cadrul acestui 
articol, autorii au pus accentul pe analiza matematico-econometrică a celor 
două modele EqCM şi dVAR care se utilizează în previziuni macroeconomice 
pornind de la seriile cronologice macroeconomice, considerate integrate de 
ordinul 1, apreciind că acestea includ frecvent termeni determinişti care permit 
o tendinţă evolutivă liniară. Sunt prezentate relaţiile de calcul matematic, 
ajungând la concluzia că ambele modele de prognoză EqCM şi dVAR folosesc 
parametrii estimaţi. Nu putem ignora unele incertitudini ale acestor parametrii 
şi de aceea am analizat problema limitelor de probabilitate a estimărilor 
parametrilor pentru a evidenţia că rezultatele prognozei prin utilizarea 
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acestor două modele dă rezultate şi devin consistente în contextul în care se 
asigură corecţia echilibrului şi se asigură de asemenea autoregresivitatea. 
 Cuvinte cheie: model, prognoză, echilibru macroeconomic, 
autoregresivitate, model econometric.
 Clasifi carea JEL: C25, C53

Introducere

 Dezvoltarea modelelor macroeconometrice în cursul anilor 1980 şi 
1990, cu accent pe specifi caţia dinamică şi evaluarea modelelor, a însemnat că 
modelele au devenit mai puţin expuse la critică faţă de generaţiile anterioare 
de modele, şi anume, acele modele care ignoră pe scară largă dinamică şi 
proprietăţile temporale ale datelor, vor produce în mod necesar prognoze 
suboptimale. În acelaşi timp, alte caracteristici de model s-au schimbat ca 
răspuns la dezvoltările în economia reală, de exemplu, modelarea mai detaliată 
a factorilor de ofertă şi mecanismul de transmisie între sectoarele reale şi 
fi nanciare ale economiei. Datorită acestor dezvoltări, creatorii de modele 
macroeconomice şi cei ce fac prognoze pot fi  justifi caţi atunci când pretind 
că modele moderne de tip EqCM ar prognoza mai bine decât modelele care 
folosesc date diferenţiate, precum modelul dVAR..  
 Michael Clements şi David Hendry au reexaminat câteva probleme în 
prognozarea macroeconometrică, inclusiv meritele relative ale modelelor dVAR 
şi EqCM. Presupunând existenţa unor parametri constanţi pe perioada prognozei, 
modelul dVAR este greşit-specifi cat în raport cu un model corect specifi cat EqCM 
şi deci prognozele tip dVAR vor fi  suboptimale. Totuşi, dacă parametrii se schimbă 
după ce se face prognoza, modelul EqCM este de asemenea greşit-specifi cat pe 
perioada prognozei. Clements şi Hendry au arătat că prognozele dintr-un model 
dVAR sunt solide privind anumite clase de modifi cări ale parametrilor. Deci, în 
practică, prognozele tip EqCM se pot dovedi mai puţin corecte decât cele rezultate 
din modele tip dVAR. Altfel spus, “cel mai bun model” privind interpretarea 
economică şi econometrie, poate să nu fi e cel mai bun model pentru prognoze. La 
prima vedere, este paradoxal, întrucât orice model dVAR poate fi  considerat ca 
un caz special al modelului EqCM, deoarece impune restricţii de rădăcina unitară 
adiţională în cadrul sistemului. Totuşi, dacă parametrii variabilelor de nivel care 
sunt excluse din modelul dVAR se schimbă pe perioada prognozei, aceasta face 
în schimb ca modelul EqCM sa fi e greşit-specifi cat în raport de mecanismul de 
generare care prevalează în perioada pe care noi încercăm să o prognozăm.
 

Literature review

 Studiul lui Karlsson (2012) se concentrează asupra aplicării VAR 
Bayesian în prognoze. Ait-Sahalia și Mancini (2008) au comparat previziunile 
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variației pătratice pentru cazurile de volatilitate realizată și cele două scale de 

volatilitate realizate, pentru un set de date caracterizat prin frecventa mare, 

rezultatele acestora arată prevalența celei de-a doua metode în comparație cu 

prima. Rubio-Ramirez, Wagoner și Zha (2010) au dezvoltat algoritmi utili 

pentru estimare în cazul probelor și inferențelor mici. Bardsen, Nymagen 

și Jansen (2005) se concentrează cu privire la utilizarea econometriei în 

modelarea macroeconomică. Anghelache, Panait, Marinescu și Niță (2017) 

au prezentat un set de modele și indicatori dedicați prognozei la nivel 

macroeconomic. Benjamin, Herrard, Hanee-Bigot, Tavere (2010) dezvoltă 

folosirea modelelor econometrice în prognoză. Clements și Hendry (2002) 

discută despre metodologia modelării și eșecului prognozei. Eitrheim, Jansen, 

Nymoen (2002) analizează un caz de defecțiune prognozat, infl uențat de 

dereglementarea fi nanciară, actualizează modelul și, ulterior, parametrii sunt 

mai fi abili în ciuda variației datelor din intervalul studiat. Müller și Watson 

(2015) sunt preocupați de măsurarea incertitudinii în predicțiile realizate pe 

termen lung, au construit seturi de predicții care acoperă asimptotic o gamă 

largă de procese care generează date și oferă o fi abilitate mai mare în timp. 

Anghelache și Anghel (2016), Mitruț și Șerban (2007) descriu utilizarea 

instrumentelor econometrice în analizele economice. Hendry (2002) discută 

unele bune practici în studiile econometrice, critică abordările mai puțin 

adecvate și comentarii cu privire la compromisurile uneori făcute, acceptarea 

și respingerea unor astfel de decizii. Sun, Phillips și Jin (2008) studiază selecția 

lățimii optime la testarea caracteristicilor de heteroskedasticitate-autocorelare. 

Baumeister și Hamilton (2015) au oferit contribuții semnifi cative asupra 

utilizării inferențelor Bayesian, modelelor VAR, funcțiilor impuls-răspuns. 

Carr și Wu (2009) introduc o metodă fi abilă utilă pentru măsurarea primelor 

de risc de variație pentru activele fi nanciare. Schorfheide și Song (2015) se 

dezvoltă folosind instrumentele VAR în previziuni în timp real. Tudor (2008) 

abordează aplicarea modelelor simetrice Garch în modelarea volatilității seriei 

de timp. Hendry (2003) discută despre metodologia econometrică a London 

Business School. Mertens și Ravn (2010) sunt preocupați de măsurarea 

impactului politicilor fi scale. Kilian și Lutkepohl (2016) au fost preocupați 

de aplicarea VAR ca analiză structurală. Colander (2009) a descris aplicarea 

CVAR în studiile economice la nivel macro. Villani (2009) a implementat 

câteva metode pentru aplicarea VAR, atât staționare cât și cointegrate, și a 

subliniat câteva condiții favorabile cu impact asupra preciziei, Giannone, 

Lenza și Primiceri (2015) au dezvoltat un subiect apropiat. Jarociski și Marcet 

(2010) au studiat cazul instrumentelor autoregresive utilizate pentru eșantioane 

mici. Dew-Becker et.al. (2017) au studiat prețul asociat cu riscul de variație. 

Egloff, Madrkus și Liuren au evaluat unele caracteristici ale investițiilor optime 
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pentru varianta swap. Forni și Gambetti (2014) au fost preocupați de lipsa de 
informații sufi ciente pentru vectorii AR structurali. Conley, Hansen și Rossi 
(2012) au studiat câteva caracteristici ale variabilelor explicative endogene.

Metodologia cercetării, date, rezultate şi discuţii

 Erorile de prognoză ale unui model EqCM şi corespondentul său 
dVAR sunt afectate diferit de discontinuităţi structurale. Modele practice de 
prognoză sunt sisteme deschise, cu variabile exogene. Deşi modelul studiat, 
proprietăţile sale se dovedesc folositoare în interpretarea erorilor de prognoză 
ale sistemelor mari.
 •  Pornim de la premisa că seriile cronologice macroeconomice 
pot fi  considerate ca integrate de ordin unu şi că acestea includ frecvent 
termeni determinişti care permit o tendinţă liniară. Următorul sistem simplu 
bidimensional (VAR de prim ordin) poate servi ca exemplu:

  (1)

   (2)
 unde abaterile ey,t şi ex,t au o repartiţie normală. Dispersiile lor sunt 

 şi   respectiv, şi coefi cientul de corelare este notat prin . Deschiderea 
modelelor practice de prognoză este exprimată prin xt care este exogen 
(puternic). xt este integrala de ordin unu, notată |(1), şi conţine o tendinţă 
deterministă liniară dacă . Noi vom presupune că (1) şi (2) constituie un 
sistem cointegrat mic astfel încât yt este de asemenea |(1), dar cointegrat cu xt. 
Aceasta atrage după sine inegalităţile 0 < λ1 < 1 şi λ2 ≠ 0. Cu o schimbare în 
notare, DGP poate fi  scris ca:

 , 0 < α < 1 (3)

  (4)
 unde  α = (1- λ1), β = λ1/α şi Ϛ = k/α. În ecuaţia (3), α este coefi cientul 
de corecţie de echilibru şi β este coefi cientul derivat al relaţiei cointegratoare.
 Sistemul poate fi  scris în “forma de model” ca model condiţionat de 
corecţie – echilibru pentru yt şi ca model marginal pentru xt.

 ,                                    (5)

 ,                                                                                   (6)
 unde
 
 
 
  
 proprietăţi ale repartiţiei normale bidimensionale.
 Defi nim doi parametri,  μ şi η, astfel ca E[yt – βxt]=μ şi E[∆yt]=η. 
Considerând probabilităţile din (4), rezultă că . În mod similar, 
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considerând probabilităţile din (3) şi notând , găsim urmatoarea relatie 
între aceşti parametri:

  (7)
 Raportat la μ, rezultă:

 
 (8)

 În cazul când , ambele serii contin o tendinţă deterministă 
care provine din procesul-xt şi, invers, dacă nu există nici o creştere 
deterministă a unei variabile. În al doilea caz deducem din (8) că .
 Cazul unei tendinţe deterministe liniare este relevant pentru mai 
multe variabile de interes pentru cei ce realizează prognoze. Exemple tipice 
de variabile exogene asociate la tendinţa pozitivă sunt indicatorii cererii 
externe, indicii preţurilor externe şi productivitatea medie a muncii, în timp 
ce ipoteza de tendinţă zero este cea mai interesantă pentru variabile precum 
preţurile petrolului şi instrumentele de politică monetară, adică ratele dobânzii 
şi cursurile de schimb.
 • Scopul este de a trasa impactul modifi cărilor de parametri în DGP 
asupra prognozelor celor două modele de DGP. Primul, modelul de corecţie 
de echilibru, EqCM, coincide cu DGP în cadrul sondajului, adică, nu exista o 
specifi caţie-greşită iniţială şi al doilea, dVAR.
 Modelul EqCM este alcătuit din ecuaţiile (5) şi (6). Ecuaţia (5) 
este modelul condiţionat al yt, care are mulţi oponenţi în modele practice 
de prognoză, urmărind impactul metodologiei econometrice şi teoriei 
cointegrării. Ecuaţia (6) este ecuaţia marginală pentru variabila explicativă xt. 
Modelul dVAR al yt şi xt impune o restricţie, şi anume ca α = 0, deci modelul 
dVAR constă din:

  (9)

  (10)
 Procesul de eroare în modelul dVAR, 

, va fi  în general autocorelat cu condiţia 
să existe o anumită autocorelare în termeni de dezechilibru omis (pentru 0 < α 
< 1).
 În continuare presupunem că:
 −  parametrii sunt cunoscuţi;
 −  în prognoze,  (j = 1, ..., h);
 − prognozele pentru perioadele T+1, T+1,...T+h sunt realizate în 
perioada T.
 Prima ipoteza se abstractizează din interferenţele mici de sondaj în 
modelul EqCM şi a estimat parametri (în mod inconsecvent) în cazul dVAR. 
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A doua ipoteză infi rmă una din sursele de eşec ale prognozei care este probabil 
importantă în practică, şi anume că variabilele ne-modelate sau exogene sunt 
greşit prognozate. În cazul nostru erori sistematice de prognoză în ∆xT+j sunt 
echivalente cu o schimbare în φ.
 Deşi toţi ceilalţi coefi cienţi se pot schimba pe perioada prognozei, 
coefi cienţii cei mai relevanţi în contextul nostru sunt α, β şi ζ, adică acei 
coefi cienţii sunt prezenţi în modelul EqCM, dar nu în dVAR. Printre aceştia, 
ne concentrăm asupra lui α şi ζ, întrucât β reprezintă structura parţială, fi ind 
un parametru de cointegrare pentru o analiză a importanţei şi posibilităţii de 
detectare a schimbărilor.
 În continuare deducem interferenţele pentru prognozele EqCM şi 
dVAR, când ambele modele sunt greşit-specifi cate pe perioada prognozei. 
Distingem între cazul unde modifi carea de parametru are loc după prognoză 
şi unde modifi carea are loc înainte de perioada prognozei.
 • Presupunem întâi că segmentul ζ se modifi că de la nivelul său iniţial 
la un nou nivel, adică, ζ → ζ* după ce prognoza este realizată în perioada 
T. Întrucât menţinem o constantă α, modifi carea ζ este în mod fundamental 
produsul unei modifi cări în k, segmentul din ecuaţia (1). În forma corectă de 
echilibru, DGP pe perioada de prognoză este aşadar:

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

  (11)

  (12)
 În cele ce urmează, ne concentrăm asupra interferenţei erorilor de 
prognoză. Interferenţele de etapa 1 sunt defi nite prin probabilitatea condiţionată 
(IT) a erorilor de prognoză şi sunt notate interferenţa biasT+1,EqCM şi respectiv 
interferenţa biasT+1,dVAR:

  (13)

                                                   (14)
 Considerăm xt

o notaţia pentru valorile de stare stabilă a procesului xt. 
Valorile corespondente de stare stabilă ale procesului yt, notate yt

o, sunt date de:

  (15)
 Folosind această defi niţie şi (13), eroarea de prognoză dVAR (14) 
poate fi  rescrisă ca:
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            (16)

 Reţinem că atât prognozele EqCM cât şi cele dVAR sunt afectate 

de modifi carea parametrului din ζ în ζ*. Presupunând că abaterile valorilor 

iniţiale de la starea stabilă sunt neglijabile, adică, xT ≈ xT
o şi yT ≈ yT

o, putem 

simplifi ca expresia în:

  (17)

 Interferenţele erorilor de prognoză de etapă unu ale celor două modele 

sunt identice dacă yT este egal cu media sa pe termen lung . Un exemplu 

al unui asemenea caz va fi  modelul dVAR nerestricţionat al metodei celor mai 

mici pătrate simple (OLS).

 Pentru comparaţie, interferenţele erorilor de prognoza pe perioada 2 

(menţinând ipoteza de stare stabilă):

  (18)

  
(19)

 

 unde: 

 δ(1) = 1 + (1 – α).

 Generalizând, pentru prognozele pe perioada – h, obţinem următoarele 

expresii:

 (20)

 

 (21)

 pentru orizonturi de prognoză h = 2, 3, ..., unde δh–1 şi ψh–2 sunt date de:

 

  ,  δ(0) = 1 (22)

 

  , ψ(0) = 1, ψ(–1) = 0 (23)

 şi am folosit din nou (15). Cum orizontul de  prognoză h creşte la 

infi nit,  δh–1 → 1/α, deci interferenţa EqCM abordează asimptomatic mărimea 

modifi cării însăşi, adică, .

 Presupunând că xT ≈ xT
o şi yT ≈ yT

o, putem simplifi ca expresia şi 

erorile de prognoză dVAR pot conţine un termen de interferenţă datorat 
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creşterii xt şi care nu este prezent în interferenţa de prognoză EqCM, conform 
termenului  din (19). Putem simplifi ca această expresie 
întrucât termenul din parantezele pătrate conţinând formulele recurente δ(h–1) 
şi ψ(h–2) poate fi  rescris ca [ , şi se ajunge la o tendinţă 
liniară simplă a interferenţei de eroare dVAR viitoare pentru etapa-h în cazul 
în care φ ≠ 0, astfel generalizând rezultatele de etapa-1 şi etapa-2:

 (24)
 Totodată, interferenţele erorilor de prognoză ale celor două modele 
sunt identice dacă nu exista creştere autonomă a xt (φ = 0) şi yT şi xT sunt egale 
cu valorile lor de stare stabilă. În cazul unei creşteri deterministe pozitive a xt 
(φ > 0), în timp ce se menţine ipoteza stabilă, interferenţa dVAR va domina pe 
cea a EqCM pe termen lung datorită tendinţei din interferenţa dVAR.
 • În continuare, considerăm situaţia în care coefi cientul de ajustare α 
se modifi că într-o valoare noua, α*, după ce prognoza pentru T + 1, T + 2, ..., T 
+ h a fost pregătită. Cu condiţia IT, interferenţele de etapa-1 pentru prognozele 
celor două modele sunt:

  (25)

  (26)
 Folosind expresia stabila (15), obţinem:

 
 (27)

 
 (28)

 În general, interferenţa modelului EqCM este proporţională cu 
mărimea modifi cării, în timp ce interferenţa dVAR este proporţională cu 
magnitudinea nivelului nou al coefi cientului de corecţie a echilibrului. 
Presupunând că xT ≈ xT

o şi yT ≈ yT
o, putem simplifi ca expresia în:

                                                    (29)
 Ca urmare, diferenţa între interferenţele erorilor de prognoză este 
identica cu (17). Pentru prognoze pe mai multe perioade, interferenţele erorilor 
de prognoză ale modelelor EqCM şi dVAR  sunt:

 
  

 (30)

 
(31)



Romanian Statistical Review - Supplement nr. 7 / 201786

 h = 2, 3, ..., unde yT
o este defi nit în (15), δ(h–1) în (22), ψ(h–2) în (23). 

δ*
(h–1) şi ψ*

(h–2) sunt date prin:

  
 
 δ*

(0) = 1                                                                                  

 
 ψ*

(0) = 1,        ψ*
 (–1) = 0

 Pentru a uşura comparaţia, presupunem din nou că xT ≈ xT
o şi yT ≈ yT

o 
şi introducem (33) în (30). Procedând ca atunci când am dedus (24), ajungem 
la următoarea expresie :

                                                                                         

 În cadrul ipotezei stabile simplifi catoare, diferenţa dintre interferenţele 
erorilor de prognoză de etapa-h între modelele EqCM şi dVAR este aceeaşi cu 
(24). Deci va exista o tendinţă liniară în diferenţa dintre interferenţele erorilor 
de prognoză între modelele EqCM şi dVAR datorită reprezentării nereuşite a 
creşterii valorii xt în modelul dVAR.
 • Această situaţie este ilustrată prin considerarea modului în care 
prognozele pentru T+2, T+3,..., T+h+1 sunt actualizate cu condiţia rezultatelor 
pentru perioada T+1. Modifi carea ζ → ζ* afectează în primul rând rezultatele 
pentru perioada T+1, informaţiile despre inconstanţele de parametru vor fi  
refl ectate în consecinţă în valoarea de pornire yT+1.
 • Fiind dat că ζ se modifi că în ζ* pe perioada T+1, prognoza (actualizată) 
pentru yT+2, cu condiţia că yT+1, produce următoarele interferenţe ale erorilor 
de prognoză pentru modelele EqCM şi dVAR:

  (32)

  (33)
 Ecuaţia (4.34) arată că eroarea de prognoză a modelului EqCM este 
afectată de modifi carea de parametru în exact aceeaşi măsură ca în situaţiile 
anterioare, conform (13), în ciuda faptului că în acest caz efectul schimbării 
este încorporat în valoarea iniţială yT+1. În mod evident, prognozele modelelor 
EqCM nu corectează evenimentele petrecute anterior pregătirii prognozei. 
Într-adevăr, în afară de cazul când cei ce prognozează detectează modifi carea 
de parametru şi iau măsuri adecvate prin corecţie de segment (manuală), 
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efectul modifi cării de parametru anterior perioadei de prognoză va infl uenţa 
prognozele “pentru totdeauna”. Situaţia este diferită pentru dVAR.
 Folosind faptul că:

  (34)
 unde
 
 
 ecuaţia (33) poate fi  exprimată ca:

 

                      (35)
 sub ipoteza stabilă. Dacă nu există nici o creştere deterministă în DGP, 
adică, φ = 0, modelul dVAR va fi  imun la modifi carea de parametru. În acest 
sens, există un element de “corecţie de segment” inerent aplicată prognozelor 
dVAR, în timp ce modifi carea de parametru care a avut loc înainte de începutul 
perioadei de prognoză va produce o infl uenţă asupra prognozei de etapa-1 tip 
dVAR. O tendinţă non-zero în procesul xt va produce totuşi o infl uenţă asupra 
prognozei de etapa-1 tip dVAR şi acurateţea relativă a prognozei între modelul 
dVAR şi cel EqCM va depinde de dimensiunea tendinţei legate de mărimea 
schimbării. 
 Expresia pentru interferenţele de prognoză pe perioada – h , cu 
condiţia că IT+1, ia forma:

 (36)
 (37)

 pentru h = 1, 2,.... Aceasta arată că prognoza tip EqCM rămâne 
infl uenţată pentru orizonturi largi de prognoză. Prognoza face “corecţia de 
echilibru”, dar în direcţia “echilibrului” vechi (irelevant). Pentru prognoze cu 
orizonturi largi, interferenţa EqCM abordează mărimea schimbării [(ζ* → ζ)] 
la fel că în cazul în care parametrul s-a modifi cat anterior pregătirii prognozei 
şi deci nu a putut fi  detectat.
 Pentru prognoza tip dVAR exista încă odată o tendinţă privind 
interferenţa datorată creşterii xt. În cazul în care nu există o creştere deterministă 
în DGP, prognozele tip dVAR sunt neinfl uenţate pentru toate valorile lui h. 
 • Exact ca în cazul mediei pe termen lung, prognoza tip EqCM nu 
se ajustează automat când modifi carea α → α* are loc anterior pregătirii 
prognozelor (pe perioada T+1). Interferenţele pentru perioada T+2, cu condiţia 
IT+1, iau forma:
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 (38)

 (39)
unde am folosit (15).
 Astfel, la nici una din cele două prognoze nu se produce “corecţia de 
segment” automat la modifi cări de parametru ce au avut loc anterior pregătirii 
prognozei. Pentru acest motiv, interferenţele de etapa-1 sunt similare din 

punct de vedere funcţional cu formulele pentru cazul în care α se schimbă în 
α* după ce prognoza a fost pregătită. Generalizarea interferenţelor erorilor de 
prognoza multi - etapă este similară derivărilor anterioare.
 •  În practică, ambele modele de prognoză EqCM şi dVAR folosesc 
parametri estimaţi. Întrucât modelul dVAR este specifi cat-greşit în raport de 
DGP (şi modelul EqCM), estimările parametrilor ecuaţiei (9) vor fi  în general 
eterogene. Ignorând incertitudinea parametrului estimat, modelul dVAR va fi :

  (40)

  (41)
 unde  γ* şi π* înseamnă limite de probabilitate ale estimărilor de 
parametri. În perioada prognozei γ* + π*∆xT+h = g ≠ 0, prognoza tip dVAR 
a yT+h va include o tendinţă deterministă adiţională (datorită interferenţei 
estimării) care nu va corespunde în mod necesar cu tendinţa din DGP (care 
este rămasă din procesul xt).
 Infl uenţa parametrului poate fi  numeric mică (de exemplu, dacă 
termenii diferenţiaţi sunt aproape de ortogonală la corecţia de echilibru omisă) 
dar poate acumula cu toate acestea o tendinţă liniară dominantă în interferenţa 
erorii de prognoza tip dVAR.
 Unul din modele tip dVAR, notat dRIM, este opus la (40). Secţiunea 
empirică arată exemple despre cum modele tip dVAR pot fi  întărite cu succes 
faţă de reprezentări-greşite de tendinţă.
 Deşi am analizat sistemele de prognoză cele mai simple, rezultatele 
au câteva caracteristici pe care cineva le-ar putea recupera din erorile de 
prognoză ale modelelor macroeconomice mari.
 Analiza arată că nici EqCM nici dVAR nu asigură protecţie faţă 
de discontinuităţi post-prognoză. În cazul pe care ne-am concentrat, unde 
modelul dVAR exclude creşterea când este prezentă în DGP, interferenţele 
erorilor de prognoză tip dVAR conţin o componentă de tendinţă. Chiar în acest 
caz, depinzând de condiţiile iniţiale, modelul dVAR poate concura favorabil 
cu cel  EqCM pe orizonturi medii de prognoză.
 Modelul dVAR nu oferă protecţie faţă de modifi cări pre-prognoză că 
medie pe termen lung, ceea ce reiterează o opinie importantă. În timp ce modelul 
dVAR corectează segmentul automat la discontinuitate pre-prognoză, modelul 
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EqCM va transmite prognoze inferioare, în afară de cazul în care utilizatorii 
de modele sunt capabili să detecteze discontinuitatea şi să corecteze prognoza 
prin corecţie de segment. Experienţa ne spune că aceasta nu se realizează în 
practică întotdeauna: într-un model mare, o discontinuitate structurală în una 
sau mai multe ecuaţii ar putea trece neobservată sau ar putea fi  interpretată ca 
”temporară” sau doar asemănătoare unei căderi deoarece datele disponibile 
pentru evaluarea de model sunt preliminare şi susceptibile la revizuiri viitoare.

 O sugestie este aceea că meritele relative ale modelelor EqCM şi 
dVAR pentru prognozare depind de:
 − “mix”-ul de modifi care de parametri pre- şi post-prognoză;
 − lungimea orizontului de prognoză.
 Această perspectivă este folosita pentru a interpreta rezultatele de 
prognoză dintr-un model de scară largă.

Concluzii

 Studiul care stă la baza acestui articol porneşte de la faptul că 
prognoza macroeconomică este importantă pentru stabilirea direcţiilor de 
evoluţie la nivel macroeconomic. Se utilizează o sumedenie de modele dar 
în cadrul acestui articol ne-am concentrat pe modelele dVAR şi EqCM care 
din punct de vedere matematico-econometric poate asigura calcularea unor 
coefi cienţi pe baza cărora să se poată efectua o estimare corectă. Din acest 
articol putem desprinde o serie de concluzii teoretice care constau în aceea 
că aceste două modele utilizate în prognoza macroeconomice dau rezultate 
în contextul în care se identifi că şi se elimină erorile de prognoză, se asigură 
echilibrul sau în termeni mai pretenţioşi macrostabilizarea, se exprimă ipoteze 
pe baza cărora se pot stabili parametrii principali de evoluţie a economiei la 
nivelul unei ţări. Modelele respective au fost analizate în contextul în care 
acestea asigură orizonturi largi de prognoză şi combinate cu interpretarea altor 
indicatori estimaţi pot determina o previziune macroeconomică corectă. În 
articolul de faţă am pus accentul pe prezentarea relaţiilor matematice pentru 
a evidenţia evoluţiile şi tendinţele de evoluţie a economiei unei ţări. Din 
cele prezentate rezultă că cele două modele pot fi  utilizate în prognozarea 
macroeconomică şi pe cale de consecinţă poate fi  dezvoltată în utilizarea şi a 
altor modele econometrice.
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