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Abstract
 În acest articol, autorii au urmărit să se prezinte principalele 
noţiuni privind modelul EqCM şi sistemul dVAR bazat pe date în previziunile 
internaţionale. Este difi cil, în general, să previzionăm cu versiunea de model 
cu eroarea de prognoză cea mai mică, EqCM sau dVAR, inclusiv pentru 
sisteme foarte simple. În timp ce erorile de prognoză ale modelului dVAR 
rezistă la modifi cările coefi cientului de ajustare α şi ale mediei pe termen 
lung ζ, eroarea de prognoză dVAR se poate dovedi a fi  mai mare decât eroarea 
de prognoză EqCM. În mod tipic, acesta este cazul în care schimbarea de 
parametri (inclusă în modelul EqCM) este redusă raportată la contribuţia 
termenului de corecţie a echilibrului (care este omis în dVAR) la începutul 
perioadei de prognoză. În continuare, generăm prognoze pe perioade multiple 
din modelul econometric RIMINI şi le comparăm cu prognozele din modele 
bazate pe date diferenţiate. Cu scopul de a asigura un anumit fundament la 
aceste simulări, vom descrie, în primul rând, principalele caracteristici ale 
modelului obligatoriu, explicând modul în care sunt proiectate sistemele de 
prognozare tip dVAR.
 Cuvinte cheie: prognoză, model econometric, preţ, indicator, 
echilibru macroeconomic
 Clasifi carea JEL: C53, E37

Introducere
 Un model dVAR se exprimă şi in versiunea RIMINI pentru analize 
trimestriale.
 Modelul macroeconometric trimestrial RIMINI are 205 ecuaţii care 
pot fi  împărţite în trei categorii: 146 ecuaţii defi nite, de exemplu, unităţi 
de conturi naţionale, compoziţia forţei de muncă, etc.; 33 ecuaţii”tehnice” 
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estimate, de exemplu, indicii de preţ pe ani diferiţi şi ecuaţii care servesc unor 

scopuri speciale de raportare şi 26 ecuaţii stocastice estimate, reprezentând 

comportamentul economic.

 Primele două grupe de ecuaţii sunt identice în versiunile RIMINI şi 
dVAR ale modelului. Specifi caţiile celor 26 ecuaţii econometrice fac distincţie 
între modele. Împreună, ele conţin cunoştinţe cantitative prezumptive despre 
comportament în funcţie de rezultate agregate, de exemplu, consum, economii 
de bani şi avuţia gospodăriilor populaţiei; cererea de forţa de muncă şi şomaj; 
interacţiuni între salarii şi preţuri (infl aţie); formarea de capital; comerţ 
exterior. Sezonier, date neajustate sunt utilizate pentru estimarea ecuaţiilor. 
Într-o mare măsură, interdependenţele macroeconomice sunt conţinute 
în dinamica modelului. De exemplu, preţurile şi salariile sunt cauzatoare 

de producţie tip Granger, comerţul şi şomajul şi nivelul activităţii reale 
reacţionează invers asupra infl aţiei. Modelul este un sistem deschis: exemple 
de variabile importante ne-modelate sunt nivelul activităţii economice a 
partenerilor comerciali şi infl aţia şi costurile cu salarii în acele ţări. Indicatorii 
de politică economică (nivelul cheltuielilor guvernamentale, rata dobânzii pe 
termen scurt şi cursul de schimb) sunt de asemenea nemodelaţi, prognozele 
sunt aşadar condiţionate de un scenariu particular pentru aceste variabile. 
 Deoarece toate ecuaţiile stocastice în modelul RIMINI sunt în forma 
de corecţie a echilibrului, o versiune simplă a modelului, dRIM, poate fi  
obţinută prin omiterea termenilor de corecţie a echilibrului din ecuaţie 
şi reestimarea coefi cienţilor variabilelor diferenţiale rămase. Omisiunea 
termenilor de corecţie-echilibru înseamnă că ecuaţiile diferenţiale rezultante 
devin greşit-specifi cate, cu reziduuri autocorelate şi cu variabile cu dispersii 
diferite (heteroskedastice). Dintr-o perspectivă, nu este o problemă importantă: 
principala ripostă a discuţiei teoretice este aceea că modelul dVAR este intr-
adevăr greşit-specifi cat în cadrul sondajului, termenul de eroare  din 
ecuaţia dVAR este autocorelat cu condiţia să existe autocorelare în termeni 
de dezechilibru. Modelul dVAR ar putea prognoza mai bine decât cel  EqCM 
dacă se schimbă coefi cienţii în raport de corecţia de echilibru în perioada de 
prognoză. Rezultă că, având un model dVAR greşit-specifi cat, acest model nu 
este dezavantajat comparativ cu modelul EqCM. Simpla omitere a nivelurilor, 
în timp ce se menţine segmentul, poate afecta în mod serios prognozele tip 
dVAR. Deci am decis sa remodelăm toate ecuaţiile afectate, numai în termeni 
de diferenţe, pentru a face reziduurile ecuaţiilor dVAR în mod empiric tip 
zgomot alb. Segmentul a fost menţinut numai pentru variabilele de nivel. 
Aceasta constituie baza modelului dRIMc.
 Toate cele trei versiuni de model considerate până acum sunt modele 
de prognozare tip “sistem de ecuaţii”. În comparaţie, am pregătit prognoze cu 
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o singură ecuaţie pentru fi ecare variabilă. Primul set de prognoze tip o singură 
ecuaţie este dAR şi se bazează pe estimarea neristricţionată a modelelor AR4. 
În fi nal, generăm prognoze dintr-un model autoregresiv de ordin-patru, deci 
prognozele sunt generate din Δ4ΔlnXt pentru variabila Xt care se numără 
printre variabilele endogene în modelul original. Acest set de prognoze este 
numit dARr, unde r ne aminteşte că prognozele au la bază procese restricţionate 
AR(4). Atât modelul dAR cât şi modelul dARr sunt specifi cate fără tendinţe, 
deci prognozele lor sunt protejate faţă de reprezentări greşite de tendinţe. 
Astfel, vom compara erorile de prognoză din cinci sisteme de prognozare.

Literature review

 Carriero, Clark și Marcellino (2011) se concentrează asupra unor 
specifi cații privind utilizarea modelelor Bayesian VAR. Kuzin, Marcellino și 
Schumacher (2011) compară metodele MIDAS și Frecvența VAR în cadrul 
unei analize a PIB-ului pentru zona euro. Wachter (2013) consideră contribuția 
riscului de dezastre rare, explicând volatilitatea pieței bursiere agregate, Gabaix 
(2012) abordează un subiect apropiat. Clements și Hendry (1999) de cercetare 
privind cele mai efi ciente metode de prognoză pe serii de timp economice. 
Dougherty (2008), Bardsen, Nymagen și Jansen (2005), Benjamin et.al. (2010) 
sunt lucrări de referință în prognoză bazate pe metode econometrice. Guidolin 
și Hyde (2010) discută despre capacitatea modelelor VAR de a surprinde 
infl uența schimbării regimurilor în rentabilitatea activelor. Banbura, Giannone 
și Reichlin (2010) au evaluat comportamentul VAR-urilor Bayesiene pentru 
modelele monetare de diferite mărimi, în termeni de performanță. Eitrheim, 
Jansen și Nymoen (2002) analizează progresele recente din eșecurile anterioare 
în prognoză, studiul lor fi ind centrat pe funcția de consum din Norvegia. Mitruț 
și Șerban (2007) prezintă utilitatea modelelor econometrice în administrarea 
afacerilor. Levy (2004) evaluează comportamentul cointegrării între două 
serii de timp. Manole (2008), Paunica et.al. (2009) au fost preocupați de 
aplicarea software-ului de business intelligence în managementul fi nanciar. 
Anghelache, Anghel și Manole (2015) au descris tehnicile de modelare 
economică, fi nanciară și IT. Lettau și Ludvigson (2005) se dezvoltă pe erorile 
asociate cu ecuațiile lui Euler.  Mertens și Ravn (2014) au luat în considerare 
reconcilierea dintre estimările narative și multiplicatorii fi scali. Angelelli, 
Mansini și Speranza (2008) compară modelele MAD și CVaR. Anghel (2014) 
abordează aspecte cu privire la utilizarea modelului VaR în managementul 
portofoliului. Carrasco, Florens și Renault (2004) au discutat câteva aspecte 
legate de problemele liniare inverse din econometria structurală. Kilian și 
Murphy (2012) evaluează aplicarea modelelor VAR în studierea dinamicii 
pieței petrolului. Colander (2009) discută abordarea europeană CVAR a 
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macroeconometriei. Eitrheim, Husebø și Nymoen (1999) abordează unele 
aspecte în afara previziunilor macroeconomice. Hendry (2003) se dezvoltă pe 
metodologia econometrică a LSE. Sims (2012) analizează unele caracteristici 
ale modelelor VAR structurale.

Metodologia cercetării, date, rezultate şi discuţii

  Model de analiză a performanţei relative de prognoză 2017 – 

2019

 Toate modelele care participă la acest exerciţiu au fost estimate pe 
baza unui sondaj care se încheie în 2016. Perioada 2017 – 2019 este folosită 
pentru comparaţii de prognoză. Acea perioadă a însemnat începutul unei 
epoci de relansare a economiei. Aşadar, câteva dintre variabilele endogene ale 
modelului se modifi că substanţial pe o perioadă de prognoză de 12 trimestre.
 Folosim grafi ce pentru a ilustra cum modelul eRIM prognozează 
nivelul ratei dobânzii (RLB), creşterea preturilor imobilelor (Δ4ph), rata 
infl aţiei (Δ4cpi) şi nivelul şomajului (UTOT) comparativ cu cele patru modele 
dVAR: dRIM, dRIMc, dAR şi dARr. Evaluăm trei prognoze dinamice, 
separate prin perioada de start: prima prognoză are un orizont de 12 trimestre, 
astfel încât prima perioada prognoză este 2017. A doua simulare începe în 
2018 şi a treia în 2019. În plus, toate prognozele sunt condiţionate de valori 
reale ale variabilelor exogene ale modelelor şi condiţii iniţiale care desigur se 
schimbă în mod corespunzător atunci când iniţiem prognoze în perioade de 
start diferite.
 

Modele folosite în prognoze

Tabelul 1

Model Nume Descriere
Model de baza eRIM 26 ecuaţii comportamentale, ecuaţii de corectarea echilibrului

33+146 ecuaţii tehnice şi defi nite
1. Rival dRIM 26 ecuaţii comportamentale, reestimate dupa omiterea 

termenilor de nivel
33+146 ecuaţii tehnice şi defi nite

2. Rival dRIMc 26 ecuaţii comportamentale, remodelate fara informatii de nivel
33+146 ecuaţii tehnice şi defi nite

3. Rival dAR 71 ecuaţii modelate că modele AR de ordin-4
4. Rival dARr 71 ecuaţii modelate că modele restritionate AR de ordin-4

 Acest model a fost creat prin anularea tuturor termenilor de nivel din 
ecuaţiile EqCM individuale şi apoi reestimarea acestor ecuaţii greşit-specifi cate 
pe acelaşi eşantion ca în eRIM. Ca urmare, dRIM impune un mare număr de 
rădăcini unitare în timp ce menţine segmenţii şi nu există nici o încercare de 
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a aplana specifi caţia greşită rezultată. În mod nesurprinzător, dRIM pierde pe 
planul tuturor celor patru variabile din Figura 1. Aceasta se dovedeşte a fi  un 
rezultat tipic, o variabilă este prognozată foarte rar mai corect cu dRIM decât 
cu dRIMc, versiunea remodelată dVAR este eRIM.
 Întorcându-ne la dRIMc faţă de eRIM, se poate vedea că, pentru 
prognozele dinamice pe 12 trimestre, modelul de corecţie a echilibrului pare să 
performeze mai bine decât dRIMc pentru ratele dobânzii, creşterea preţurilor 
imobilelor şi rata infl aţiei. Totuşi dRIMc este superior modelului EqCM când 
urmează să prognozeze rata şomajului.
 Cineva s-ar putea mira cum este posibil pentru dRIMc să fi e corect 
privind şomajul în ciuda unor prognoze proaste ale infl aţiei. Explicaţia este 
aceea a utilizării eRIM, unde nivelul şomajului afectează infl aţia, dar unde 
există un feedback redus al infl aţiei asupra activităţii economice. În eRIM, 
nivelul şomajului reacţionează numai la infl aţie în măsura în care infl aţia 
creşte la schimbări ale variabilelor de nivel, precum cursurile de schimb reale 
sau avuţia reală a gospodăriilor populaţiei. Deci, dacă eRIM a generat erori 
de prognoză a infl aţiei în aceeaşi măsură pe care o observam pentru dRIMc, 
aceasta ar putea afecta şi prognozele de şomaj ale acelui model. Totuşi, 
mecanismul nu este prezent la dRIMc, întrucât toţi termenii de nivel au fost 
omişi. Prin urmare, prognozele de şomaj în versiunile dVAR ale modelului 
RIMINI sunt izolate efectiv de erorile din prognoza de infl aţie. În fapt, cifrele 
confi rmă că, atunci când mecanismul de generare a datelor este necunoscut şi 
inconstant, modelele cu conţinut mai puţin cauzal (dRIMc) pot performa mai 
bine faţă de modelul care conţine o reprezentare mai apropiată a mecanismului 
de bază (eRIM). Prognozele unidimensionale, dAR şi dARd, sunt de asemenea 
extrem de irelevante pentru rata dobânzii şi rata şomajului. Totuşi regula de 
prognoză Δ4Δcpit = 0, din dARc, previzionează o rată a infl aţiei constantă care 
produce o prognoză satisfăcătoare pentru infl aţia din această perioadă.
 Pentru rata dobânzii, ordinea prognozelor tip dRIMc şi eRIM este 
inversă. Modelul dRIMc este situat cu cel mai bun orizont de prognoză, în timp 
ce modelul eRIM depăşeşte previziunile în mod consecvent. În mod evident, 
modelul dRIMc foloseşte informaţii incluse în dezvoltarea efectivă din 2017 
mult mai efi cient decât modelul eRIM. Rezultatul este un bun exemplu a 
corecţiei de segment asigurate de diferenţiere. Ecuaţiile arată că parametrii 
modelului EqCM se schimbă anterior startului prognozei (şi anume, în 2017 în 
cazul prezent), apoi modelul dVAR ar putea constitui un model de prognoză mai 
bun. Întrucât rata dobânzii la împrumuturi este o variabilă majoră explicativă 
pentru creşterea preţurilor imobilelor (atât în eRIM cât şi în dRIMc), nu este 
surprinzător că prognozele preţurilor imobilelor ale dRIMc sunt mult mai bune. 
Cu excepţia anilor 2018(4) şi 2019(2), eRIM prognozează mai bine preţurile 
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imobilelor decât dRIMC, ceea ce demonstrează forţele compensatorii din 

prognozele pentru preţurile imobilelor. Impresia prognozelor de infl aţie este 
aceeaşi ca în fi gura precedentă, în timp ce grafi cul şomajului real şi prognozat 
arată că eRIM câştigă pe planul orizontului de prognoză.
 În prognozele pe perioada-4 sunt prezentate în Figura 3, unde 
simularea începe în 2019(1). Interesant, prognozele de rata infl aţiei tip 
eRIM au fost acum ajustate. Aceasta arată că instabilitatea de parametri care 
a afectat prognozele, care a început în 2018(1), s-a dovedit a fi  o tendinţă 
tranzitorie. Modelul dRIMc acţionează acum mai bine decât prognozele 
preţurilor imobilelor din modelul eRIM. Acurateţea îmbunătăţită a dARr este 
clară privind decalarea în timp a perioadei de prognoză. Numai în cazul ratei 
dobânzii modelul dARr este complet în afara ţintei. Explicaţia constă probabil 
în aceea că utilizarea Δ4Δxt = 0 pentru a genera prognoze se potriveşte foarte 
bine pentru serii cu caracter sezonier, dar nu şi pentru ratele dobânzii. Aceasta 
este argumentată printr-o prognoză a ratei dobânzii mai bune a dAR, respectiv 
modelul nerestricţionat AR(4).
 Acurateţea relativă a prognozelor tip eRIM ar putea fi  limitată la patru 
variabile. Se compară proprietăţile de prognoză ale celor cinci modele diferite 
pe o (sub)mulţime de variabile macroeconomice. Lista include multe din 
variabile care sunt prognozate în mod curent, precum creşterea PIB, balanţa 
comercială, salariile şi productivitatea.
 Condiţionat de aceeaşi mulţime de informaţii IT, modelul cu 
interferenţa pătratică cea mai mare are şi MSFE cea mai mare şi, în consecinţă, 
cea mai inalta RMSFE.
 Tabelul 2 prezintă amplasarea celor cinci modele în 43 de comparaţii. 
Modelul obligatoriu are cea mai scăzută RMSFE pentru 24 din cele 43 variabile 
şi de asemenea are 13 pe locul al doilea. Deci modelul eRIM apare ca fi ind 
cel mai bun sau al doilea pentru 86% dintre comparaţii şi pare învingător 
clar la scor. Cele două versiuni ”diferite” ale modelului econometric mare 
(dRIMc şi dRIM) au destine diferite. Modelul dRIMc, versiunea unde fi ecare 
ecuaţie comportamentală este remodelată cu atenţie în termeni de diferenţe, 
ocupă locul al doilea, în timp ce dRIM aproape a învins, cu 27 poziţii joase. 
Comparând cele două seturi de prognoze unidimensionale, se pare că versiunea 
restricţionată (Δ4Δxt) se comportă mai bine decât modelul AR nerestricţionat. 
Constatarea că regula de prognozare foarte simplă din dARr acţionează mai 
bine decât modelul complet în 6 cazuri (şi este aproape de ţintă în alte 8 
cazuri) sugerează că modelul dARr poate fi  folositor ca bază şi criteriu pentru 
prognoze bazate pe model.
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Rezultatele a 43 competiţii ale RMSFE de prognoză

Tabelul 2
Amplasare # eRIM dRIMC dRIM dAR dARr

(a) 12 perioade prognozate, 2017(1) – 2019(4)
1 24 13 1 1 6
2 13 11 4 5 8
3 2 6 5 7 13
4 2 12 6 15 10
5 2 1 27 7 6
(b) 4 perioade prognozate, 2019(1) – 2019(4)

1 7 8 10 6 12
2 17 13 3 4 6
3 13 7 8 10 7
4 3 11 2 17 9
5 3 4 20 6 9
(c) 4 perioade prognozate, 2018(1) – 2018(4)

1 17 9 7 1 11
2 16 13 7 2 3
3 3 12 11 12 5
4 3 9 2 17 12
5 4 0 16 11 12
(d) 12 perioade prognozate, 2018(1) – 2019(4)

1 13 4 5 5 16
2 11 17 1 9 6
3 7 8 11 9 7
4 7 8 13 9 6
5 5 6 13 11 8

 Secţiunile (b)-(d) din tabelul 2 colectează rezultatele a trei comparaţii 
de prognoză pentru 4 trimestre. Câteva faţete ale imaginii extrase din 
prognozele pe 12 trimestre apar modifi cate. Deşi modelul eRIM obligatoriu 
colectează o majoritate a locurilor unu şi doi, este învins de modelul de dublă 
diferenţă Δ4Δxt = 0, dARr, primind locul unu în două din trei comparaţii. 
Aceasta descrie impresia rezultată din grafi cele importante, şi anume, că dARr 
lucrează mai bine pentru prognoza 2019(1) – 2019(4) decât pentru prognoza 
care începe în 2017, reportează o mulţime mai mare de variabile cuprinse în 
tabelul 2. În acest mod, rezultatul nostru arată practic ceea ce discuţia teoretică 
a prefi gurat, şi anume, că sistemele de prognoză, care sunt specifi cate greşit 

econometric în mod ostentativ, pot să prognozeze mai bine decât modelul 

econometric cu un conţinut cauzal mai înalt.

 Rezultatele par a corespunde rezultatelor analitice anterioare. Pentru 

prognoza cu orizont scurt, de exemplu, 4 trimestre, modelele unidimensionale 

simple dARr oferă mult mai multă protecţie faţă de discontinuităţi pre-

prognoză comparativ cu alte modele şi erorile lor de prognoză sunt izolate de 

erorile de prognoză din alte părţi ale unui sistem mai mare. Totuşi, modelul 

dARr pare să piardă acest avantaj faţă de alte modele pe măsură ce creştem 

orizontul de prognoză. Interferenţele de creştere autonomă în modelele tip 

dVAR tind să se multiplice când se extinde orizontul de prognoză, cauzând 
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“explozia” dispersiei de eroare. În cazul unor orizonturi lungi de prognoză, se 
constată interferenţe uriaşe tip dVAR comparativ cu interferenţa de prognoză 
tip EqEM. În fi nal, nici un model nu asigură protecţia faţă de discontinuităţi 
care au loc după realizarea prognozei.

Concluzii

 Din studiul prezentat în articolul  „Principalele noţiuni privind modelul 
EqCM şi sisteme de tip dVAR bazate pe date” se desprinde concluzia că cele 
două modele se pot utiliza în studiile de prognoză. Desigur după prezentarea 
principalelor aspecte teoretice s-au efectuat unele aplicaţii pentru a se explicita 
mecanismul utilizat în astfel de împrejurări. Autorii au căutat să explice pe 
larg aspectele specifi ce modelului EqCM şi al sistemului de tip dVAR bazat 
pe date realizând o interpretare a conţinutului celor două modalităţi utilizate în 
prognoza macroeconomică. S-a luat un exemplu practic care este util tuturor 
celor care doresc să utilizeze în prognozele unidimensionale atât modelul dVAR 
sau modelul EqCM sau variantele care s-au desprins din studiul şi prezentarea 
efectuată. Rezultă că în prognozele macroeconomice modelele la care se face 
referire în articol sunt pe deplin utilizabile cu condiţia ca ele să fi e corect aplicate. 
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