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Abstract

In acest articol, autorii au urmdrit si se prezinte principalele
notiuni privind modelul EqCM si sistemul dVAR bazat pe date in previziunile
internationale. Este dificil, in general, sa previzionam cu versiunea de model
cu eroarea de prognoza cea mai micd, EqCM sau dVAR, inclusiv pentru
sisteme foarte simple. In timp ce erorile de prognozd ale modelului dVAR
rezista la modificarile coeficientului de ajustare o §i ale mediei pe termen
lung { eroarea de prognoza dVAR se poate dovedi a fi mai mare decdt eroarea
de prognozi EqCM. In mod tipic, acesta este cazul in care schimbarea de
parametri (inclusa in modelul EqCM) este redusa raportata la contributia
termenului de corectie a echilibrului (care este omis in dVAR) la inceputul
perioadei de prognozd. In continuare, generdm prognoze pe perioade multiple
din modelul econometric RIMINI si le comparam cu prognozele din modele
bazate pe date diferentiate. Cu scopul de a asigura un anumit fundament la
aceste simulari, vom descrie, in primul rand, principalele caracteristici ale
modelului obligatoriu, explicand modul in care sunt proiectate sistemele de
prognozare tip dVAR.

Cuvinte cheie: prognoza, model econometric, pret, indicator,
echilibru macroeconomic

Clasificarea JEL: C53, E37

Introducere
Un model dVAR se exprima si in versiunea RIMINI pentru analize
trimestriale.
Modelul macroeconometric trimestrial RIMINI are 205 ecuatii care
pot fi impartite in trei categorii: 146 ecuatii definite, de exemplu, unitati
de conturi nationale, compozitia fortei de munca, etc.; 33 ecuatii”tehnice”
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estimate, de exemplu, indicii de pret pe ani diferiti si ecuatii care servesc unor
scopuri speciale de raportare §i 26 ecuatii stocastice estimate, reprezentand
comportamentul economic.

Primele doud grupe de ecuatii sunt identice in versiunile RIMINI si
dVAR ale modelului. Specificatiile celor 26 ecuatii econometrice fac distinctie
intre modele. Impreuna, ele contin cunostinte cantitative prezumptive despre
comportament in functie de rezultate agregate, de exemplu, consum, economii
de bani si avutia gospodariilor populatiei; cererea de forta de munca si somaj;
interactiuni intre salarii si preturi (inflatie); formarea de capital; comert
exterior. Sezonier, date neajustate sunt utilizate pentru estimarea ecuatiilor.
Intr-o mare masurd, interdependentele macroeconomice sunt continute
in dinamica modelului. De exemplu, preturile si salariile sunt cauzatoare
de productie tip Granger, comertul si somajul si nivelul activitatii reale
reactioneaza invers asupra inflatiei. Modelul este un sistem deschis: exemple
de variabile importante ne-modelate sunt nivelul activitdtii economice a
partenerilor comerciali si inflatia si costurile cu salarii 1n acele tari. Indicatorii
de politica economica (nivelul cheltuielilor guvernamentale, rata dobanzii pe
termen scurt §i cursul de schimb) sunt de asemenea nemodelati, prognozele
sunt asadar conditionate de un scenariu particular pentru aceste variabile.

Deoarece toate ecuatiile stocastice in modelul RIMINI sunt in forma
de corectie a echilibrului, o versiune simpld a modelului, dRIM, poate fi
obtinutd prin omiterea termenilor de corectie a echilibrului din ecuatie
si reestimarea coeficientilor variabilelor diferentiale ramase. Omisiunea
termenilor de corectie-echilibru inseamna ca ecuatiile diferentiale rezultante
devin gresit-specificate, cu reziduuri autocorelate si cu variabile cu dispersii
diferite (heteroskedastice). Dintr-o perspectiva, nu este o problema importanta:
principala riposta a discutiei teoretice este aceea cd modelul dVAR este intr-
adevar gresit-specificat in cadrul sondajului, termenul de eroare €, . din
ecuatia dVAR este autocorelat cu condifia sa existe autocorelare in termeni
de dezechilibru. Modelul dVAR ar putea prognoza mai bine decat cel EqCM
daca se schimba coeficientii in raport de corectia de echilibru in perioada de
prognoza. Rezulta ca, avand un model dVAR gresit-specificat, acest model nu
este dezavantajat comparativ cu modelul EQCM. Simpla omitere a nivelurilor,
in timp ce se mentine segmentul, poate afecta Tn mod serios prognozele tip
dVAR. Deci am decis sa remodelam toate ecuatiile afectate, numai 1n termeni
de diferente, pentru a face reziduurile ecuatiilor dVAR in mod empiric tip
zgomot alb. Segmentul a fost mentinut numai pentru variabilele de nivel.
Aceasta constituie baza modelului dRIMc.

Toate cele trei versiuni de model considerate pana acum sunt modele
de prognozare tip “sistem de ecuatii”. In comparatie, am pregitit prognoze cu
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o singura ecuatie pentru fiecare variabila. Primul set de prognoze tip o singura
ecuatie este dAR si se bazeaza pe estimarea neristrictionatd a modelelor AR4.
In final, generam prognoze dintr-un model autoregresiv de ordin-patru, deci
prognozele sunt generate din A,AlnX; pentru variabila X, care se numara
printre variabilele endogene in modelul original. Acest set de prognoze este
numit dARr, unde r ne aminteste ca prognozele au la baza procese restrictionate
AR(4). Atat modelul dAR cat si modelul dARr sunt specificate fara tendinte,
deci prognozele lor sunt protejate fatd de reprezentari gresite de tendinge.
Astfel, vom compara erorile de prognoza din cinci sisteme de prognozare.

Literature review

Carriero, Clark si Marcellino (2011) se concentreaza asupra unor
specificatii privind utilizarea modelelor Bayesian VAR. Kuzin, Marcellino si
Schumacher (2011) compara metodele MIDAS si Frecventa VAR 1n cadrul
unei analize a PIB-ului pentru zona euro. Wachter (2013) considera contributia
riscului de dezastre rare, explicand volatilitatea pietei bursiere agregate, Gabaix
(2012) abordeaza un subiect apropiat. Clements si Hendry (1999) de cercetare
privind cele mai eficiente metode de prognoza pe serii de timp economice.
Dougherty (2008), Bardsen, Nymagen si Jansen (2005), Benjamin et.al. (2010)
sunt lucrari de referinta in prognoza bazate pe metode econometrice. Guidolin
si Hyde (2010) discuta despre capacitatea modelelor VAR de a surprinde
influenta schimbarii regimurilor in rentabilitatea activelor. Banbura, Giannone
si Reichlin (2010) au evaluat comportamentul VAR-urilor Bayesiene pentru
modelele monetare de diferite marimi, in termeni de performanta. Eitrheim,
Jansen si Nymoen (2002) analizeaza progresele recente din esecurile anterioare
in prognoza, studiul lor fiind centrat pe functia de consum din Norvegia. Mitrut
si Serban (2007) prezinta utilitatea modelelor econometrice in administrarea
afacerilor. Levy (2004) evalueaza comportamentul cointegrarii intre doua
serii de timp. Manole (2008), Paunica et.al. (2009) au fost preocupati de
aplicarea software-ului de business intelligence in managementul financiar.
Anghelache, Anghel si Manole (2015) au descris tehnicile de modelare
economica, financiara si I'T. Lettau si Ludvigson (2005) se dezvolta pe erorile
asociate cu ecuatiile lui Euler. Mertens si Ravn (2014) au luat in considerare
reconcilierea dintre estimdrile narative si multiplicatorii fiscali. Angelelli,
Mansini si Speranza (2008) compara modelele MAD si CVaR. Anghel (2014)
abordeaza aspecte cu privire la utilizarea modelului VaR in managementul
portofoliului. Carrasco, Florens si Renault (2004) au discutat cateva aspecte
legate de problemele liniare inverse din econometria structurala. Kilian si
Murphy (2012) evalueazd aplicarea modelelor VAR 1in studierea dinamicii
pietei petrolului. Colander (2009) discuta abordarea europeand CVAR a
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macroeconometriei. Eitrheim, Husebg si Nymoen (1999) abordeaza unele
aspecte in afara previziunilor macroeconomice. Hendry (2003) se dezvolta pe
metodologia econometricd a LSE. Sims (2012) analizeaza unele caracteristici
ale modelelor VAR structurale.

Metodologia cercetarii, date, rezultate si discutii
Model de analiza a performantei relative de prognoza 2017 —
2019
Toate modelele care participa la acest exercitiu au fost estimate pe
baza unui sondaj care se incheie in 2016. Perioada 2017 — 2019 este folosita
pentru comparatii de prognoza. Acea perioadd a insemnat inceputul unei
epoci de relansare a economiei. Asadar, cateva dintre variabilele endogene ale
modelului se modifica substantial pe o perioada de prognoza de 12 trimestre.
Folosim grafice pentru a ilustra cum modelul eRIM prognozeaza
nivelul ratei dobanzii (RLB), cresterea preturilor imobilelor (A4ph), rata
inflatiei (A,,;) si nivelul somajului (UTOT) comparativ cu cele patru modele
dVAR: dRIM, dRIMc, dAR si dARr. Evaludm trei prognoze dinamice,
separate prin perioada de start: prima prognoza are un orizont de 12 trimestre,
astfel incat prima perioada prognoza este 2017. A doua simulare incepe 1n
2018 si a treia in 2019. In plus, toate prognozele sunt conditionate de valori
reale ale variabilelor exogene ale modelelor si conditii initiale care desigur se
schimba in mod corespunzator atunci cand initiem prognoze in perioade de
start diferite.

Modele folosite in prognoze
Tabelul 1

Model Nume Descriere

Model de baza eRIM 26 ecuatii comportamentale, ecuatii de corectarea echilibrului
33+146 ecuatii tehnice si definite

1. Rival dRIM 26 ecuatii comportamentale, reestimate dupa omiterea
termenilor de nivel
33+146 ecuatii tehnice si definite

2. Rival dRIMc 26 ecuatii comportamentale, remodelate fara informatii de nivel
33+146 ecuatii tehnice si definite

3. Rival dAR 71 ecuatii modelate cd modele AR de ordin-4

4. Rival dARr 71 ecuatii modelate ca modele restritionate AR de ordin-4

Acest model a fost creat prin anularea tuturor termenilor de nivel din
ecuatiile EqCM individuale si apoi reestimarea acestor ecuatii gresit-specificate
pe acelasi esantion ca in eRIM. Ca urmare, dRIM impune un mare numar de
radacini unitare In timp ce mentine segmentii $i nu exista nici o Incercare de
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a aplana specificatia gresitd rezultatd. In mod nesurprinzator, dRIM pierde pe
planul tuturor celor patru variabile din Figura 1. Aceasta se dovedeste a fi un
rezultat tipic, o variabild este prognozata foarte rar mai corect cu dRIM decat
cu dRIMc, versiunea remodelata dVAR este eRIM.

Intorcandu-ne la dRIMc fata de eRIM, se poate vedea ci, pentru
prognozele dinamice pe 12 trimestre, modelul de corectie a echilibrului pare sa
performeze mai bine decat dRIMc pentru ratele dobanzii, cresterea preturilor
imobilelor si rata inflatiei. Totusi dRIMc este superior modelului EQCM céand
urmeaza sa prognozeze rata somajului.

Cineva s-ar putea mira cum este posibil pentru dRIMc sa fie corect
privind somajul in ciuda unor prognoze proaste ale inflatiei. Explicatia este
aceea a utilizarii eRIM, unde nivelul somajului afecteaza inflatia, dar unde
existd un feedback redus al inflatiei asupra activititii economice. in eRIM,
nivelul somajului reactioneaza numai la inflatie Tn masura in care inflatia
creste la schimbari ale variabilelor de nivel, precum cursurile de schimb reale
sau avutia reald a gospodariilor populatiei. Deci, dacd eRIM a generat erori
de prognoza a inflatiei in aceeasi masura pe care o observam pentru dRIMc,
aceasta ar putea afecta si prognozele de somaj ale acelui model. Totusi,
mecanismul nu este prezent la dRIMc, intrucat toti termenii de nivel au fost
omigi. Prin urmare, prognozele de somaj in versiunile dVAR ale modelului
RIMINI sunt izolate efectiv de erorile din prognoza de inflatie. In fapt, cifrele
confirma ca, atunci cand mecanismul de generare a datelor este necunoscut si
inconstant, modelele cu continut mai putin cauzal (dRIMc) pot performa mai
bine fatd de modelul care contine o reprezentare mai apropiatd a mecanismului
de baza (eRIM). Prognozele unidimensionale, dAR si dARd, sunt de asemenea
extrem de irelevante pentru rata dobanzii si rata somajului. Totusi regula de
prognoza A,Acpi, = 0, din dARc, previzioneaza o rata a inflatiei constanta care
produce o prognoza satisfacatoare pentru inflatia din aceasta perioada.

Pentru rata dobanzii, ordinea prognozelor tip dRIMc si eRIM este
inversa. Modelul dRIMc este situat cu cel mai bun orizont de prognoza, in timp
ce modelul eRIM depiseste previziunile in mod consecvent. In mod evident,
modelul dRIMc foloseste informatii incluse in dezvoltarea efectiva din 2017
mult mai eficient decat modelul eRIM. Rezultatul este un bun exemplu a
corectiei de segment asigurate de diferentiere. Ecuatiile arata ca parametrii
modelului EQCM se schimba anterior startului prognozei (si anume, in 2017 in
cazul prezent), apoi modelul dVAR ar putea constitui un model de prognoza mai
bun. Intrucét rata dobanzii la imprumuturi este o variabila majora explicativa
pentru cresterea preturilor imobilelor (atat in eRIM cat si in dRIMc), nu este
surprinzator cd prognozele preturilor imobilelor ale dRIMc sunt mult mai bune.
Cu exceptia anilor 2018(4) si 2019(2), eRIM prognozeaza mai bine preturile
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imobilelor decat dRIMC, ceea ce demonstreaza fortele compensatorii din
prognozele pentru preturile imobilelor. Impresia prognozelor de inflatie este
aceeasi ca 1n figura precedenta, in timp ce graficul somajului real si prognozat
aratd cd eRIM castiga pe planul orizontului de prognoza.

In prognozele pe perioada-4 sunt prezentate in Figura 3, unde
simularea incepe 1n 2019(1). Interesant, prognozele de rata inflatiei tip
eRIM au fost acum ajustate. Aceasta arata ca instabilitatea de parametri care
a afectat prognozele, care a inceput in 2018(1), s-a dovedit a fi o tendinta
tranzitorie. Modelul dRIMc actioneazd acum mai bine decat prognozele
preturilor imobilelor din modelul eRIM. Acuratetea imbunatatitd a dARr este
clara privind decalarea 1n timp a perioadei de prognoza. Numai in cazul ratei
dobanzii modelul dARr este complet in afara tintei. Explicatia consta probabil
in aceea cd utilizarea A,Ax, = 0 pentru a genera prognoze se potriveste foarte
bine pentru serii cu caracter sezonier, dar nu si pentru ratele dobanzii. Aceasta
este argumentata printr-o prognoza a ratei dobanzii mai bune a dAR, respectiv
modelul nerestrictionat AR(4).

Acuratetea relativa a prognozelor tip eRIM ar putea fi limitata la patru
variabile. Se compara proprietatile de prognoza ale celor cinci modele diferite
pe o (sub)multime de variabile macroeconomice. Lista include multe din
variabile care sunt prognozate in mod curent, precum cresterea PIB, balanta
comerciald, salariile si productivitatea.

Condifionat de aceeasi multime de informatii I, modelul cu
interferenta patratica cea mai mare are $i MSFE cea mai mare §i, in consecinta,
cea mai inalta RMSFE.

Tabelul 2 prezintd amplasarea celor cinci modele 1n 43 de comparatii.
Modelul obligatoriu are cea mai scazutd RMSFE pentru 24 din cele 43 variabile
si de asemenea are 13 pe locul al doilea. Deci modelul eRIM apare ca fiind
cel mai bun sau al doilea pentru 86% dintre comparatii si pare invingator
clar la scor. Cele doua versiuni “diferite” ale modelului econometric mare
(dRIMc si dRIM) au destine diferite. Modelul dRIMc, versiunea unde fiecare
ecuatie comportamentald este remodelata cu atentie in termeni de diferente,
ocupa locul al doilea, in timp ce dRIM aproape a invins, cu 27 pozitii joase.
Comparand cele doua seturi de prognoze unidimensionale, se pare cd versiunea
restrictionata (A,Ax,) se comportd mai bine decat modelul AR nerestrictionat.
Constatarea ca regula de prognozare foarte simpla din dARr actioneaza mai
bine decat modelul complet in 6 cazuri (si este aproape de tintd in alte 8
cazuri) sugereaza cd modelul dARr poate fi folositor ca baza si criteriu pentru
prognoze bazate pe model.
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Rezultatele a 43 competitii ale RMSFE de prognoza

Tabelul 2
Amplasare # eRIM dRIM dRIM dAR dAR
(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 S 6 13 11 8

Sectiunile (b)-(d) din tabelul 2 colecteaza rezultatele a trei comparatii
de prognoza pentru 4 trimestre. Cateva fatete ale imaginii extrase din
prognozele pe 12 trimestre apar modificate. Desi modelul eRIM obligatoriu
colecteaza o majoritate a locurilor unu si doi, este invins de modelul de dubla
diferenta A4Ax, = 0, dARr, primind locul unu in doud din trei comparatii.
Aceasta descrie impresia rezultatd din graficele importante, si anume, ca dARr
lucreaza mai bine pentru prognoza 2019(1) — 2019(4) decat pentru prognoza
care Incepe 1n 2017, reporteaza o multime mai mare de variabile cuprinse 1n
tabelul 2. In acest mod, rezultatul nostru arata practic ceea ce discutia teoretica
a prefigurat, si anume, ca sistemele de prognoza, care sunt specificate gresit
econometric in mod ostentativ, pot s prognozeze mai bine decat modelul
econometric cu un continut cauzal mai inalt.

Rezultatele par a corespunde rezultatelor analitice anterioare. Pentru
prognoza cu orizont scurt, de exemplu, 4 trimestre, modelele unidimensionale
simple dARr oferd mult mai multd protectie fatd de discontinuitdti pre-
prognoza comparativ cu alte modele si erorile lor de prognoza sunt izolate de
erorile de prognoza din alte parti ale unui sistem mai mare. Totusi, modelul
dARTr pare sa piarda acest avantaj fatd de alte modele pe masura ce crestem
orizontul de prognoza. Interferentele de crestere autonoma in modelele tip
dVAR tind sa se multiplice cand se extinde orizontul de prognoza, cauzand
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“explozia” dispersiei de eroare. In cazul unor orizonturi lungi de prognoza, se
constata interferente uriase tip dVAR comparativ cu interferenta de prognoza
tip EQEM. In final, nici un model nu asigura protectia fata de discontinuitati
care au loc dupa realizarea prognozei.

Concluzii

Din studiul prezentat in articolul ,,Principalele notiuni privind modelul
EqCM si sisteme de tip dVAR bazate pe date” se desprinde concluzia ca cele
doud modele se pot utiliza in studiile de prognoza. Desigur dupa prezentarea
principalelor aspecte teoretice s-au efectuat unele aplicatii pentru a se explicita
mecanismul utilizat in astfel de Imprejurdri. Autorii au cautat sa explice pe
larg aspectele specifice modelului EQCM si al sistemului de tip dVAR bazat
pe date realizand o interpretare a continutului celor doud modalitati utilizate in
prognoza macroeconomicd. S-a luat un exemplu practic care este util tuturor
celor care doresc sa utilizeze 1n prognozele unidimensionale atat modelul dVAR
sau modelul EqCM sau variantele care s-au desprins din studiul si prezentarea
efectuatd. Rezultd cad in prognozele macroeconomice modelele la care se face
referire in articol sunt pe deplin utilizabile cu conditia ca ele sa fie corect aplicate.
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