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Abstract

In prezentarea §i analiza acestui aspect, autorii au avut in vedere
o serie de aspecte care au relevanta in cadrul analizelor macroeconomice.
Cercetatorii, analisti, exprimd fara nici o rezerva faptul ca o crestere
sustenabild a economiei nationale se realizeaza de principiu, prin cresterea
investitiilor. In mod cert, aceasta se realizeazd prin aceea cd noi investitii
inseamnd noi societdti sau dezvoltarea societdatilor existente, aparitia unor
noi locuri de munca , angajarea de noi salariati prin absorbtie din populatia
neocupata sau prin absorbtie de persoane aflate in somaj, sporirea bazei de
impozitare a salariilor care conduce la sporirea veniturilor la bugetul de stat
consolidat, imbunadtatirea managementului, imbundtatirea conditiilor de viata
si multe altele. Acesta este un studiu pozitivist, realist, dar care nu tine seama
de relatiile care trebuie sa existe sau care texistd la un moment dat. De aceea,
autorii si-au propus sd evidentieze unele modele macroeconometrice care se
pot utiliza in analiza produsului intern brut precum si in analiza evolutiei
structurale a produsului intern brut. O prezentare teoretica este efectuatd in
sensul de a pune in evidenta existenta si perspectiva utilizarii acestor modele
econometrice facandu-se o trecere in revista asupra aspectelor pe care
le ridica utilizarea modelelor econometrice. In acest sens, se fac precizdri
privind modelul de regresie liniara simpla sau multipla si se subliniaza
ipotezele pe care le ridica un model de regresie dar, in final se concluzioneaza
ca parametrii de regresie sunt cei care au semnificatie statistica si dau
consistentd ipotezelor care se ridicd pe seama acestora.

Cuvinte cheie: model macroeconometric, PIB, model de regresie,
analiza dinamica, indicatori statistici

Clasificarea JEL: C50, C61, EO1
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Introducere

In studiul efectuat, autorii s-au concentrat pe unele aspecte care
sunt semnificative din punct de vedere al analizei structurale a produsului
intern brut. Se fac referiri concrete teoretice la modelele macroeconometrice
utilizabile, se prezinte apoi aspecte in legdturd cu modelul de regresie
liniara simpla si liniarda multipla, explica ipotezele care trebuie indeplinite
si in termeni generali se subliniaza ca parametrii de regresie cu semnificatie
statistica dupa testare sunt elemente consistente care pot conduce la o analiza
si o interpretare judicioasd a situatiei economice supuse acestui tip de
analiza. Referirile si modul in care sunt explicitate aspectele teoretice pe care
le presupune utilizarea modelelor macroeconometrice de analiza structurala a
produsului intern brut consideram ca sunt suficiente si pe deplin edificatoare
pentru cei care doresc sd utilizeze aceste modele supuse ochiului avizat al
cercetdtorilor de catre autori.

Literature review

Anghelache and Anghel (2017) au realizat un studiu al evolutiei PIB
din Romania pe baza datelor deflatate. Anghelache, Partachi, Sacald and
Ursache (2016) au analizat corelatia dintre PIB si investitii straine directe.
Anghelache et al (2007) au prezentat aspectele fundamentale ale analizei
macroeconomice. Anghelache and Anghel (2016) au prezentat instrumentarul
statistic utilizat in analizele economice. Anghelache (2013) a evidentiat
modelele econometrice utilizate in analizele economice. Bardsen, Nymagen
and Jansen (2005) au studiat utilizarea modelelor econometrice in modelarea
macroeconomicd. Dobrodolac (2011) au abordat aspecte ale importantei
previziunii in procesul de luare a deciziilor. Guner, Ventura and Yi (2008)
au studiat efectele macroeconomice ale politicilor adoptate. Koulakiotis,
Lyroudi and Papasyriopoulos (2012) au analizat corelatia dintre inflatie si
produsul intern brut in unele tari europene. Lucas (2003) a abordat o serie de
aspecte referitoare la priorititile macroeconomice. Lucas and Moll (2014) a
studiat aspecte privind cresterea economica. Woodford (2010) a analizat rolul
intermedierii financiare in analizele macroeconomice.

Metodologie, date, rezultate si discutii
Pentru a analiza impactul investitiilor straine directe asupra cresterii
economice din Romania, am utilizat o serie de modele macroeconomice
complexe.
In cercetarea efectuatd, am folosit modele specifice activitatii de
prognoza a evolutiei unui sistem economic, modelul de regresie liniara simpla
si multipla.
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Cu ajutorul acestor modele este posibila determinarea valorii unor
coeficienti in functie de valorile inregistrate de alti indicatori macroeconomici
considerati ca variabile in functie de evolutia factorului timp.

In aceastd analizd economica este necesar si se stabileasca relatia
existentd intre doud sau mai multe variabile, utilizind in acest sens doua
tehnici specifice statisticii i anume:

- corelatia - aratd cat de puternica este legatura dintre variabilele
analizate;

- regresia - explicd si permite previzionarea valorii unuia dintre
factori pe seama celuilat / celorlati.

Astfel, obtinem un factor (variabild) care este factor determinant,
cuprinzand celelalte influente in variabila reziduu.

Modelul de regresie liniard simplu poate fi transcris, ca functie
matematica sub forma:

Y=1(x)+te (1)
In cadrul acestui model interdependenta dintre y si x se poate scrie
prin functia:
yi=b+ta-xi+ei (2)
in care:
yi — variabila rezultativa,
x1 — variabila factoriala;
€l — variabila reziduu.
In alegerea modelului de regresie liniard simpla se va tine seama de
ipotezele econometrice corespunzatoare. Ipotezele modelului de regresie:
I1: seriile de date nu sunt afectate de erori de masura;
12: variabila reziduala are media zero;
I3: dispersia variabilei reziduale este invariantd In timp, adica are
proprietatea de homoscedasticitate;
14: reziduurile nu sunt autocorelate;
I5: variabila factoriala (explicativa) nu este corelata cu variabila reziduala;
16: erorile modelului sunt normal repartizate dupa o repartitiec de medie zero
si dispersie 2.
* Unele aspecte privind functia de regresie liniara
In modelarea statistica, analiza de regresie este un proces statistic
pentru estimarea relatiilor dintre variabile care include mai multe tehnici
pentru modelarea si analiza variabilelor, atunci cand se pune accent pe corelatia
dintre doud variabile. Analiza de regresie exprima modul in care «variabila
criteriu» se modificd in cazul in care variabila (x) prezinta o variatie, in timp
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ce celelalte variabile independente ramanand nemodificate. Cel mai frecvent,
analiza de regresie estimeazd speranta conditionatd a variabilei dependente
cand valoarea variabilelor independente este data - adica, valoarea medie a
variabilei dependente atunci cand variabilele independente sunt fixe.

Notiunile si modelele prezentate in cadrul acestui capitol final au
luat in considerare cercetarile si aspectele teoretice i practice ale unor autori
importanti din literatura de specialitate. In acest fel, modelarea econometrica
este dezvoltata de Bardsen si altii (2005), dar si de alti autori. Granger si
Haldrup (in 1997) dezvoltd elementele teoretice referitoare la sistemele
cointegrate, cu rezultate extinse in lucrarile publicate in continuarea acestora.

Cea mai timpurie forma de regresie a fost metoda celor mai mici
patrate, care a fost publicata de Legendre in anul 1805 si de Gauss in 1809.

Atat Legendre cat si Gauss, au aplicat aceastd metoda pentru
determinarea, din observatiile astronomice, a orbitelor corpurilor in jurul
Soarelui (mai ales comete, dar de asemenea, mai tarziu, planetele mai mici
nou descoperite). Gauss a publicat o dezvoltare in continuare a teoriei celor
mai mici patrate in 1821, inclusiv o versiune a teoremei Gauss-Markov.

Termenul ,,regresie” a fost inventat de Francis Galton 1n secolul al
XIX-lea pentru a descrie un fenomen biologic. Fenomenul studiat lua in
analiza faptul ca indlfimea descendentilor populatiei inalte tinde sa regreseze
in jos spre o medie normala (un fenomen, de asemenea, cunoscut sub numele
de regresie catre medie). Pentru Galton, acest studiu al regresiei a avut numai
aceasta semnificatie biologica, nsa lucrarea lui a fost ulterior extinsa de catre
Udny Yule si Karl Pearson intr-un context statistic mai amplu. In lucrarea lui
Yule si Pearson, distributia in comun a variabilelor de raspuns si explicative
se presupune a fi de tip Gaussian. Aceastd presupunere a fost slabita de R.
A. Fisher 1n lucrarile sale din 1922 si 1925. Fisher a presupus ca distributia
conditionatd a variabilei de raspuns este de tip Gaussian, dar distributia in
comun nu trebuie si indeplineasca aceeasi conditie. In acest sens, ipoteza
Fisher este mai aproape de formularea din 1821 a lui Gauss.

Analiza de regresie este de asemenea de interes pentru a caracteriza
variatia variabilei dependente 1n jurul functiei de regresie care poate fi descrisa
printr-o distributie de probabilitate.

Analiza de regresie este utilizata pe scara largd pentru predictie si
prognoza si de asemenea pentru a intelege care dintre variabilele independente
sunt legate de variabila dependents, si de a explora formele acestor relatii. in
circumstante restranse, analiza de regresie poate fi utilizatd pentru a deduce
relatii cauzale intre variabilele dependente si independente. Totusi, acest lucru
poate duce la iluzii sau relatii false, deci se recomanda prudenta (de exemplu,
corelatia nu implica cauzalitate).
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Au fost dezvoltate multe tehnici pentru efectuarea analizei de regresie;
cele mai utilizate metode (regresie liniard si metoda celor mai mici patrate)
sunt metode parametrice, prin aceea ca functia de regresie este definitd in
termenii unui numar finit de parametri necunoscuti, care sunt estimati prin
intermediul datelor. Regresiile neparametrice se refera la tehnici care permit
functiei de regresie s se Intinda intr-un anumit set de functii, care pot fi infinit-
dimensionale.

Performanta metodelor de analiza de regresie 1n practica depinde de
forma procesului generdrii datelor, respectiv de metoda de regresie utilizata.
Deoarece adevarata forma a procesului de generare a datelor nu se cunoaste
in general, analiza de regresie depinde adesea intr-o oarecare masura de a face
presupuneri cu privire la acest proces. Aceste ipoteze pot fi uneori testate in
cazul in care existd o cantitate suficienta de date disponibile.

Modelele de regresie pentru predictie sunt adesea utile chiar si
atunci cand ipotezele sunt incélcate moderat, in sensul cad acestea nu pot fi
indeplinite intotdeauna in mod optim. Cu toate acestea in multe aplicatii, in
special in cazul celor care fac referire la gradul de cauzalitate pe baza datelor
de observatie, metodele de regresie pot da rezultate inselatoare.

Intr-un sens mai restrdns analiza de regresic se poate referi in
mod special la estimarea variabilelor de raspuns continue, spre deosebire
de variabilele de raspuns discrete utilizate in clasificare (clasificarea este
problema identificarii carui set de categorii (sub-populatii) ii apartine o noua
observatie, pe baza unui set de formare de date care contin observatii, a caror
apartenenta la o anumita categorie este cunoscuta) .

Metodele de regresie continud s fie un domeniu de cercetare activa,
in ultimele decenii dezvoltandu-se noi metode de regresie robuste, regresii
care implica raspunsuri corelate, cum ar fi curbele seriilor cronologice si de
crestere, regresiile 1n care predictorul (variabila independenta) sau variabilele
de raspuns sunt curbe, imagini, grafice sau alte obiecte complexe de date,
metode de regresie care presupun estimarea diferitelor tipuri de date lipsa,
regresiile neparametrice, metodele bayesiene de regresie, regresiile in care
variabilele predictor sunt masurate cu eroare, regresiile cu mai multe variabile
predictor decat observatiile si inferentd cauzala cu regresie.

* Modelele de regresie liniard implicd urmatoarele variabile:

-parametrii necunoscuti, notati cu 3, cu valoarea scalara sau vectoriala

-variabilele independente, X.

-variabila dependenta, Y.

-toti ceilalti factori, care au actiune intamplatoare sau constanta asupra
variabilei endogene, exprimati prin variabila reziduala €.
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In diverse domenii de aplicare sunt utilizate diferite terminologii in
locul variabilelor dependente si independente.

Un model de regresie presupune raportarea variabilei dependente Y la
o functie de X (variabila independentd) si f (termenul liber).

Y=f(X,p) 3)

Aproximarea este de obicei formalizata sub forma E (Y|X) = f (X,
B). Pentru a efectua o analiza de regresie trebuie specificatd forma functiei f.
Uneori, forma acestei functii se bazeaza pe cunostinte despre relatia dintre Y
si X; in cazul in care nici o astfel de informatie nu este disponibild, alegem o
forma flexibila si convenabila pentru functia f.

Sa presupunem acum ca vectorul parametrilor necunoscut 3 este de
lungime k. Pentru a putea efectua o analiza de regresie utilizatorul trebuie sa
furnizeze informatii despre variabila dependenta Y:

-In cazul in care se observa punctele N date ale formei (Y, X), unde
N <k, cele mai multe abordari clasice ale analizei de regresie nu se pot
realiza: deoarece sistemul de ecuatii care definesc modelul de regresie este
nedeterminat, nu exista suficiente date pentru a-1 determina pe 3 .

-daca se observa exact N = k puncte de date, iar functia f este liniara,
ecuatiile de tipul Y = f (X, B) pot fi rezolvate concret. Acest lucru se reduce la
rezolvarea unui set de N ecuatii cu N necunoscute (elementele B), care are o
solutie unica atata timp cat X sunt liniar independente.

-cea mai comuna situatie este in cazul in care se observa N> k puncte
de date. In acest caz, exista suficiente informatii astfel incat sa fie posibila
estimarea unei valori unice pentru B, iar modelul de regresie atunci cand este
aplicat poate fi privit ca un sistem in j supradeterminat.

In ultimul caz, analiza de regresie ofera instrumente pentru:

-gasirea unei solutii pentru parametrii necunoscuti beta pentru a
minimiza distanta dintre valorile mdsurate si cele previzionate ale variabilei
dependente Y (de asemenea cunoscutd ca metoda celor mai mici patrate).

-In anumite ipoteze statistice, analiza de regresie utilizeaza surplusul
de informatii pentru a furniza informatii statistice cu privire la parametrii
necunoscuti B si pentru a previziona valori ale variabilei dependenteY.

Cand numarul de masuratori N, este mai mare decat numarul de
parametri necunoscuti, k, si erorile de masurare i sunt distribuite normal,
atunci excesul de informatii continute in (N - k) masuratori este folosit pentru
a face predictii statistice despre parametrii necunoscuti . Acest exces de
informatie este exprimat ca gradele de libertate ale regresiei.
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* Ipotezele modelului liniar de regresie

Orice model de regresie se bazeaza pe o serie de ipoteze. In acest sens
amintim:

- esantionul este reprezentativ pentru populatia pentru care se foloseste

inferenta statistica.

- eroarea este o variabila aleatoare cu o medie de zero, conditionata de

variabilele explicative.

- variabilele independente sunt masurate fara nici o eroare.

- variabilele independente (predictorii) sunt liniar independente, in

sensul ca orice predictor nu poate fi exprimat ca o combinatie liniard
a celorlalte variabile.

- erorile sunt necorelate, ceea ce Inseamna ca matricea varianta-
covarianta a erorilor este diagonala si fiecare element diferit de zero
reprezintd variatia erorii.

- varianta erorilor este constanta in observatii (homoscedasticitate).

Acestea sunt conditii suficiente pentru estimarea parametrilor prin
metoda celor mai mici patrate; in mod particular, aceste ipoteze implica
faptul ca estimarile parametrilor vor fi impartiale, coerente si eficiente in clasa
estimatorilor impartiali liniari. Este important de remarcat faptul ca datele
reale satisfac rareori ipotezele, dar si in aceste situatii metoda este utilizata
chiar dacd ipotezele nu sunt adevarate. Rapoartele analizelor statistice includ
de obicei analize ale testelor privind datele esantionului si metodologia pentru
alegerea adecvata si utilitatea modelului.

In regresia liniara, specificatia modelului este aceea ci variabila
dependenta yi este o combinatie liniara a parametrilor (dar nu trebuie sa fie
liniard in variabilele independente). De exemplu, in regresie liniara simpla
pentru modelarea a n puncte de date existd o variabild independenta: xi si doi
parametri, B0 si p1:

Ecuatia dreptei de regresie: y; =a tbx+ei,i=1, .., n. 4)

In regresia liniarda multipld, consideram cel putin doud variabile
factoriale, respectiv functii de variabile independente.

Adaugarea unui termen Xiz laregresia precedenta conduce la parabola:

¥;=ap tbxytbyxytei, i=1, .., n. (5)

Aceasta este de asemenea o regresie liniard; desi expresia de pe partea
dreapta este patratica in xi variabila independenta Xi, este liniard in parametrii
a0, bl si b2. in ambele cazuri, &i este un termen de eroare, iar indicele i este
atribuit fiecarei observatii particulare. intorcandu-ne atentia asupra modelului
liniar de regresie, avand in vedere un esantion aleatoriu din populatie, estimam
pararnetrji populatiei si obtinem modelul de regresie liniara:

Y; =By B X; (6)
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Valoarea reziduala, ei = Yi - Yi este diferenta dintre valoarea variabilei
dependente previzionate de model Y1, si valoarea real a variabilei dependente,
Yi. O metoda de estimare este metoda celor mai mici patrate. Aceasta metoda
obtine estimari ale parametrilor care minimizeaza suma patratelor reziduurilor,
SSE: W o

SSE = Y- € (7)

Reducerea la minimum a acestei ecuatii are ca rezultat un set de
ecuatii normale, un set de ecuatii simultane liniare in functie de parametri,
care sunt rezolvate pentru determinarea estimatorilor parametrilor B0 si 1.

8 X —-0)i—Y)
LT T Y- %)? ()

In ipoteza in care termenul de eroare a populatiei are o variatie
constanta, estimarea acestei variante este data de:
o2 = SSE 9)
n-2

eroarea medie patratica (MSE) a regresiei.

Numitorul este marimea esantionului redus cu numarul parametrilor
modelului estimat la aceleasi date, (n-p) pentru regresorii p sau valoarea (n-
p-1) in cazul in care este utilizat termenul intercept; in acest caz p = 1, astfel
incat numitorul este (n-2).

* Parametrii de regresie si semnificatia lor statistica

Odatd ce modelul de regresie a fost construit, este importantd
confirmarea potrivirii modelului si semnificatia statisticd a parametrilor
estimati. Verificarile utilizate Tn mod obisnuit includ modelele de testare a
ipotezelor si a valorilor reziduale. Semnificatie statistica poate fi verificata
printr-un test F ca testare generald, urmat de testele-t pentru parametrii
individuali.

Interpretari ale acestor teste de diagnostic se bazeaza in mod deosebit
pe ipotezele modelului. Desi examinarea reziduurilor poate fi folosita pentru
a invalida un model, rezultatele unui test t sau test F sunt uneori mai dificil de
interpretat daca ipotezele modelului sunt incélcate.

De exemplu, in cazul in care termenul de eroare nu are o distributie
normald, in cazul unei analize bazate pe un numar redus de parametri, acestia
nu vor urmari distributii normale si complica inferentd. Cu toate acestea,
in cazul utilizarii esantioanelor relativ mari se poate folosi teorema limita
centrald, astfel incat testarea ipotezelor poate continua folosind aproximari
asimptotice. Variabila de raspuns poate fi non-continua ( ,,limitatd” sa acopere
un subset de date ale regresiei liniare). Pentru variabilele binare, in cazul in
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care se aplicd analiza celor mai mici patrate de regresie liniara, modelul este
numit model de probabilitate liniar.

Modelele de regresie prezic o valoare a variabilei Y date fiind valorile
cunoscute ale variabilelor X.. Predictia in intervalul de valori in setul de date
utilizat pentru modelul utilizat este cunoscut in mod informal sub denumirea
de interpolare. Previziunea in afara acestui interval de date este cunoscut sub
numele de extrapolare, care se bazeaza puternic pe ipotezele modelului de
regresie.

Cu cat extrapolarea valorilor are loc in afara datelor existente, cu atat
existd sanse mari pentru ca modelul sd esueze din cauza diferentelor intre
ipoteze si datele din esantion sau valorile reale.

Se recomanda in general ca atunci cand se efectueaza o extrapolare,
valoarea estimata a variabilei dependente sa fie insotitd de un interval de
predictie care reprezintd incertitudinea. Astfel de intervale de timp tind sa se
extinda rapid, cu cat valorile variabilei independente sunt deplasate in afara
domeniului acoperit de datele observate.

Cu toate acestea, acest lucru nu acopera complet erorile de modelare
care pot aparea: in special, ipoteza unui forme particulare pentru relatia
dintre Y si X. O analizd de regresie efectuatd in mod corect va include o
evaluare a modului in care este compensata forma propusa ca model de datele
observate, insa acest lucru este posibil doar in intervalul de valori disponibile
ale variabilelor independente. Aceasta inseamna cé orice extrapolare este in
mod particular relevantd dacd se bazeaza pe ipotezele facute cu privire la
forma structurala a relatiei de regresie. Cele mai bune practici recomanda ca
alegerea unui model liniar in variabile sau liniar in parametri nu trebuie ales
conventional, ci sa se ia in considerare si sd se exploateze toate cunostintele
disponibile pentru implementarea unui model de regresie. Implicatiile acestui
pas de a alege o forma functionala adecvata pentru regresie pot fi mari atunci
cand se ia decizia de extrapolare. La un nivel minim, se poate asigura ca orice
extrapolare rezultatd dintr-un model potrivit este ,,realista”.

Concluzii

Din studiul efectuat de autori se desprind concluzii teoretice
importante in sensul ca, o analizd pertinentd macroeconomica pe baza
indicatorilor macroeconomici de rezultate a agregatelor dar si a evolutiei
factoriale a indicatorilor globali este posibild prin utilizarea unor modele
macroeconometrice sau mai simplificat spus a unor modele statistico-
econometrice utilizate la nivel macroeconomic. Aceste modele utilizate, prin
luarea in considerare a unor serii de date suficient de lungi, a unor indicatori
care sunt deflatati si adusi la nivelul preturilor comparabile dau marimi
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concrete, pe baza carora se pot interpreta datele respective. De asemenea, pe
baza acestor modele macroeconometrice se pot efectua previziuni (prognoze),
utilizdnd parametrii de regresie rezultati dintr-un studiu pe baza de date
anterior obtinute, extrapolate 1n timp pe perioada care face obiectul cercetarii
de previziune. O ultima concluzie este aceea ca studiul este mai larg facand
doar unele concretizari si aceasta conduce la faptul ca se poate extinde si
utiliza Tn oricare alta perspectiva in care variabilele supuse analizei cu ajutorul
acestor modele macroeconometrice trebuiesc mai intai studiate, interpretate

acestea.
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