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Introducere

Verificarea proprietatilor predictive ale modelelor economice este un aspect care este neglijat de
economisti. Activitatea de modelare economica se opreste de cele mai multe ori odata cu finalizarea
Mmodelului si cu testarea lui prin constructia unor prognoze pentru valorile contemporane ale
variabielelor de interes. Compararea valorilor prognozate cu valorile realizate pentru variabilele
endogene creaza o imagine a acuratetii de predictie a modelului econometric la intervalul de timp
considerat. Totusi erorile de prognozare nu sunt constante in timp. Cu cat intervalul de prognoza
creste, erorile de prognozate mai ales in cazul prognozelor dinamice? cresc si ele.

In general prognozele economice constau in prezentarea unei singure valori pentru fiecare variabild de
interes. Aceastd informatie nu este suficientd pentru a crea o impresie legatd de probabilititile de
realizare ale acestei valori, precum si intervalele de variatie pentru prognoze.

Exista mai multe surse cu potentialul de a genera incertitudine in modelele econometrice. Prima sursa
de incertitudine vine din caracterul subiectiv al tuturor modelelor econometrice. Orice model este o
simplificarea a realitatii si modelatorul este cel care decide aspectele de interes pentru modelul pe care
intentioneaza sa-1 construiascd, suportul teoretic pe care il crede relevant pentru model, dar si
variabilele exogene care determind variabilele endogene prognozate. Toate aceste motive determina
gradul de subiectivism al modelului.

Marea majoritate a modelelor au ecuatii econometrice ai céror coeficient sunt estimati folosind diverse
instrumente econometrice. Coeficientii astfel obtinuti sunt variabile aleatoare care urmeazi o
distributie probailistica. Tot ce se cunoaste este cid Tn anumite conditii, estimatorii folositi sunt
nedeplasati, eficienti, etc.. Conditiile care trebuie indeplinite pot fi destul de restrictive, dar chiar in
cazul n care acestea sunt indeplinite nu se poate cunoaste cat de apropiate sunt valorile coeficientilor
estimati de valorile reale ale coeficientilor, aceasta genereaza a doua sursa de incertitudine.

O alta sursa de incertitudine este data de valorile variabilelor exogene. Valorile variabilelor exogene
determind valorile prognozate. Atunci cand variabilele exogene intd in ecuatiile comportamentale sub
forma de lag-uri, de cele mai multe ori, la momentul ruldrii modelului avem mécar date provizorii
pentru ele. In cazul variabilelor de politici fiscale sau monetare sau a valorilor contemporane ale
restului variabilelor exogene, modelatorul trebuie si aleaga ce valori va introduce pentru calculul

1 Centrul de Modelare Macroeconomica, Institutul National de Cercetari Economice "Costin C. Kiritescu". Email:
bpauna@gmail.com

2 Prognozele dinamice sunt prognozele care folosesc valorile prognozate Tn intervalul de timp anterior ca valori
pentru lagul variabilelor endogene.



prognozelor. In literaturd de cele mai multe ori sunt folosite valorile din perioada anterioard, sau se
estimeazd ecuatii simple autoregresive pentru variabilele exogene, care sunt ulterior folosite pentru
prognozarea acestora. Cum de cele mai multe ori valorile realizate ale variabilelor exogene nu sunt
identice cu cele folosite in prognozi®, putem spune cd de cele mai multe ori existd incertitudine
introdusa de variabilele exogene.

In aceastd lucrare noi ne propunem si evaludm acuratetea de estimare a unui bloc extras din
Macromodelul Dobrescu al economiei romanesti din punct de vedere al intervalului de variatie a
prognozelor construite. Metoda folositd cuantificd incertitudinea introdusd de caracterul aleator al
coeficientilor ecuatiilor econometrice. Se poate observa cd acuratetea estimdrii este influentati foarte
mult de marimea esantionului folosit pentru estimarea ecuatiilor econometrice.

Testare proprietitilor modelului in literatura

Exista mai multe surse cu potentialul de a genera incertitudine in modelele econometrice. Prima sursa
de incertitudine vine din caracterul subiectiv al tuturor modelelor econometrice. Orice model este o
simplificarea a realitatii si din acest motiv contine un grad de subiectivism. Mai mult decat atat,
majoritatea modelelor macroeconomice contin coeficienti de corectie introdusi aditiv sau multiplicativ
n ecuatiile estimate. Acesti termeni tin de intuitia si de experienta modelatorului.

Marea majoritate a modelelor au ecuatii econometrice ai céror coeficient sunt estimati folosind diverse
instrumente econometrice. Coeficientii astfel obtinuti sunt variabile aleatoare care urmeazi o anumitd
distributie. In cazul metodei de estimare cele mai mici patrate (cmmp), teorema Gauss - Markov ne
asigura ca, in situatia n care anumite conditii sunt indeplinite, estimatorul cmmp este nedeplasat, si de
variatie minimd in comparatie cu alti estimatori liniari. Chiar in cazul in conditiile sunt satisfacute,
nimic nu garanteaza ca coeficientii estimati sunt identici cu cei reali, s-ar putea ca ei sa fie suficienti de
departati de acestia® tot ce ne garanteazi teorema este cd in cazul in care am repeta estimarea folosind
alte esantioane, de un numar suficient de mare de ori, media estimatorilor va tinde probabilistic catre
valoarea reala.

O alta sursa de incertitudine este data de valorile variabilelor exogene. Variabilele exogene pot fi atat
variabile ale politicilor fiscale sau monetare, dar si variabile economice care nu sunt prognozate in
interiorul modelului pentru cd nu sunt de interes pentru modelator. Valorile variabilelor exogene
determind insd valorile prognozate. Atunci cand variabilele exogene intd in ecuatiile comportamentale
sub forma de lag-uri, de cele mai multe ori, la momentul rulérii modelului avem macar date provizorii
pentru ele. In cazul variabilelor de politici fiscale sau monetare sau a valorilor contemporane ale
restului variabilelor exogene, modelatorul trebuie sd determine ce valori va introduce pentru calculul
prognozelor. In literatura de cele mai multe ori sunt folosite valorile din perioada anterioard, sau se
estimeazd ecuatii simple autoregresive pentru variabilele exogene. Cum de cele mai multe ori valorile
realizate ale variabilelor exogene nu sunt identice cu cele folosite In prognozi®, putem spune ci de cele
mai multe ori exista incertitudine introdusa de variabilele exogene.

3 Este suficient una sa fie diferitd, nu trebuie ca toate valorile sa difere.

4 Deviatia standard a estimatorilor descrie distributia acestora din punct de vedere al concentrérii valorilor Tn
jurul mediei. Cu cat deviatia standard este mai mare, cu atat estimatul are o probabilitate mai mare sa fie mai
Tndepartat de valoarea reala.

5 Este suficient una sa fie diferitd, nu trebuie ca toate valorile sa difere.
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Lucrariile economice apeleaza la diverse metode pentru a cuantifica incertitudinile inerente
macromodelelor. Cele mai rispandite utilizeazd procedee de simulare stohasticid pentru a cuantifica
incertitudinea, dar sunt si metode care se bazeaza pe modele VAR, etc.

Simularea stohastica este o metodologie aplicatda pe scara largd in economie. In cazul de fata,
procedeul constd in construirea unei distributii pentru coeficientii ecuatiilor comportamentale. Din
econometrie se stie cd coeficientii estimati sunt variabile aleatoare, care in cele mai multe cazuri se
accepta ca sunt distribuiti normal. Prin rezolvarea repetatd a ecuatiilor comportamentale adaugand
socuri la variabila endogend, se obtine o distributie pentru fiecare coeficient®. Se rezolva modelul cu
coeficientii calculati astfel, si se obtin distributii pentru valorile prognozate. Prin compararea
distributiilor astfel calculate prin mai multe modele si compararea valorilor prognozate cu cele
realizate se poate efectua o comparatie a performantelor diferitelor macromodele.

Drew si Hunt (1998) prezintd metodologia folositd de Banca Centrala a Noii Zeelande pentru
cuantificarea efectului pe care incertitudinilor inerente socurile economice le pot avea asupra analizei
diferitelor politici. Lucrarea evalueaza incertitudintea socurilor pe care oamenii politici trebuie sa le
considere atunci cand analizeaza diversele politici pentru a realiza ceea ce-si propun din punct de
vedere al politicilor monetare. Modelul analizat este calibrat, nu estimat, deci nu contine incertitudine.
Pentru a eluda aceastd problemd, autorii au estimat un model VAR al economiei Noii Zelande, si
functiile de impuls raspuns au fost utilizate pentru a genera socuri in ecuatiile cele mai importante .

Pierce (2006) ilustreazd modul de utilizare al programului WinSolve in simularea stohastica si control
optim. Tipul de incertitudine analizat este incertitudinea din termenul de eroare, care este introdus prin
rezolvarea repetatd a modelului la care au fost adaugate socuri aleatoare extrase dintr-0 distributie de
probabilitate. Solutiile obtinute sunt utilizate pentru a calcula distributia solutiilor modelului. Autorii
prezinta modul in care programul WiSolve poate fi folosit pentru generarea socurilor, prin
bootstraparea reziduurilor ecuatiilor comportamentale, aplicand metoda Cholesky. Programul
WinSolve permite de asemenea si specificarea unei matrici covarianta a socurilor daca se admite
ipoteza cd socurile sunt distribuite multivariat normale. In cazul in care ipoteza nu este acceptata,
utilizatorul are optiunea de a-si defini socuri care sa urmeze orice distributie, prin scrierea unui figier
care sa defineasca forma functionald a acestora. In plus, existd si posibilitatea definirii unor socuri
antitetice, pentru fiecare soc aleator generat (&), computerul genereaza si socul (-&t), deci socurile sunt
generate 1n perechi, ceea ce permite obtinerea unei distributii simetrice a socurilor.

Articolul lui Lanser si Kranendonk (2008) utilizeazd tehnici Monte-Carlo pentru cuantificarea
incertitudinii in cazul modelului SAFFIER al economiei Danemarcii. Articolul analizeaza
incertitudinea generata de folosirea in model, la estimare ecuatiilor comportamentale, a datelor
statistice provizorii (pentru anii cei mai recenti), datorita faptului cd este un interval de 30 luni pana
cand datele devin definitive, iar ajustarile care sunt facute in datele statistice sunt importante. Folosind
tehnici de simulare Monte-Carlo, incertitudinea este modelata si addugata ca termen de eroare.
Distributia erorilor este calculata pentru componentele specifice Saffer.

Neamt, M., Mircea, G., Pirtea, M. si Opris, D. (2012) studiazd dinamica comportamentului modelelor
de ciclu economic deterministe si stohastic. Pentru confirmarea rezultatelor teoretice se efectueazi o

6 Pentru a se genera baze de date diferite se porneste de la distributia erorilor ecuatiilor comportamentale
initiale. Aceste erori sunt amestecate si adaugate variabilei endogene. Se re-estimeaza ecuatiile cu bazele de date
astfel modificate si se obtin distributiile pentru coeficienitii econometrici. O altd metoda de replicare a bazei de
date Intdlnitd In literatura este si prin generarea unor erori din distributia normald care are variatia egald cu
variatia erorilor, cu ajutorul unui generator aleator de numere.
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simulare numericd. Articolul debuteaza cu constructia unui model de ciclu economic care contine o
functie de investitii, o functie de sentiment de consum si o functie de economisire. Punctul de echilibru
este calculat pentru modelul determinist si este introdus un termen de perturbatie pentru studierea
efectelor fluctuatiilor aleatoare asupra solutiei deterministe. Perturbatiile stohastice introduse in
modelul determinist sunt de tipul zgomot alb Gaussian.

Lucrarea OECD - FAO Agricultural Outlook 2011 prezinta o analizd a efectului asupra productiei a
diverselor generatoare de volatilitate. Au fost analizate trei surse exogeme de risc si variabilitate: a)
pretul petrolului si a ingrasamintelor chimice, b) variabilele macroeconomice inclusiv cresterea
economica si deflatorii de consum pentru diverse economii dezvoltate, c) variabile legate de vreme si
de tehnologie (care sunt reprezentate de productia de grau, orez, porumb). Distributiile de frecventa ale
diverselor surse de socuri au fost studiate si in modelul structural al pietei agricole au fost introduse
socuri deduse din aceste distributii.

Medeiros (2012) subliniazd rolul comun pe care 1l joaca structura socurilor macroeconomice in mod
special cele asociate cu politicile fiscale In determinarea riscului asociat datoriei publice. Simularea de
datorie stohastica este facutd pe douda dimensiuni. Prima dimensiune se refera la tipul socului
considerat pentru variabilele macroeconomice (erori normale sau reziduuri bootstrapate). A doua
dimensiune se referd la ipoteza privind balanta primara (balanta primarda nemodificata la ultimele
valori observate presupunand revenirea mediei catre valorile istorice). Aceastd metodologie prezintd o
tipologie pe patru paliere pentru cuantificarea dinamicilor datoriei publice. Lucrarea propune a
abordare probabilitsticd/stohastica a dinamicilor datoriei bazata pe proprietatile statistice ale
variabilelor macroeconomice ne-fiscale si a raspunsurilor variabilelor fiscale la wvariabilele
macroeconomice.

Feldlum (1995) analizeaza situatiile financiared ale companiilor de asigurare in cazul unor conditii
economice viitoare. Au fost folosite douda metodologii de evaluare simularea stohastica si testarea
scenariilor. Autorul considera ca companiile financiare ar trebui sa prezinte o analiza care sa evalueze
starea finanicard a companiei in conditiile unei plaje largi de conditii economice viitoare posibile.
Caracteristica riscului financiar de a fi pe termen lung si cresterea volatilitatii economiei Statelor Unite
impune ca analizele sa ofere o vedere largd a sanatatii financiare a companiei in locul obisnuitului
raport anual. Socurile economice sunt generate prin extragerea, cu ajutorul unui generator aleator de
numere, dintr-o distributie de probabilitate a realizarilor economice posibile.

McWhorter, Spivey, and Wrobleski (1976) aplica simularea stohastica in contextul unui filtru Kalman
pentru a cuantifica efectele unei potentiale specificarii incorecte a ecuatiilor comportamentale.
Coeficientii sunt setati arbitrar, nu existd metode care sd indice modul de alegere al acestor coeficienti.

Franz, Goggelman, Schellhorn si Wuinker (1998) au aplicat metodologia de simulare stohastica pentru
testarea robustetei rezultatelor simularilor de politici folosind un macromodel al economiei Germaniei
de vest. In aceastd lucrare autorii au dorit s cuantifice inertitudinea datoratd erorilor. Neliniarititile
inerente tuturor macromodelelor sunt motivul care determina folosirea simularii stohastice atunci cand
se doreste sa se calculeze intervale de Incredere. Si in aceastd lucrare s-a dorit sa se prezinte pe langa
estimdrilor punctuale testaera robustetei folosind diverse abordari ale simuldrii stohastice, inclusiv
tehnici Monte-Carlo. Au fost comparate diverse metode de generare a erorilor pe baza deplasarii
estimatorilor si In contextul modelului cel mai performant a fost cel care a folosit algoritmi de
generare pseudo-aleator.

Winker (1998) prezinta bogatia de informatie care poate fi obtinuta cu ajutorul simularii stohastice in
comparatie cu prognozele punctuale. De asemenea, prezintd argumente pentru folosirea tehnicilor

4



pseudo Monte Carlo pentru a evita problemele implicate de folosirea unor generatoare aleatoare de
numere datorita potentialului ca numerele generate sa nu fie aleatoare.

Metodologia de simulare stohasticd este descrisa foarte bine de Fair (1993). Scopul lucrdrii este de a se
genera intervale de variatie insotite de probabilititile aferente pentru fiecare variabild prognozata, in
locul valorilor punctuale date de majoritatea prognozelor. In aceastd lucrare, autorul considera cé se
cunoaste distributia erorilor/coeficientilor. Cea mai la indemand este distributia normald, dar
metodologia poate fi aplicata si in cazul unei alte forme functionale pentru distributiile erorilor.

Primul pas este calculul prognozei prin rezolvarea modelului considerand scenariul ales (valorile
variabilelor exogene). Solutia astfel obtinuta se numeste deterministd. La datele statistice se adauga
erori care sunt obtinute prin extragere din distributia normala sau din distributia aleasa, cu ajutorul
unui generator aleator de numere. Modelul este rezolvat pentru fiecare eroare astfel generata
obtindndu-se astfel distributii pentru variabilele prognozate. In acest fel se poat asocia probabilitati
diferitelor valori posibile ale variabilelor prognozate, in conditiile scenariului analizat.

O metodologie similara este aplicatd atunci cand se doreste analizarea incertitudinii derivate din faptul
ca coeficientii estimati sunt variabile aleatoare. In mod similar coeficientii sunt extrasi dintr-0
distributie normald (sau o distributie cunoscutd) si pentru fiecare set de valori alese, si valorile pentru
variabilele exogene se calculeaza valorile variabilelor prognozate, obtinandu-se astfel o distributie
pentru variabilele exogene, care cuantifica efectul pe care aceastd sursd de incertitudine 1l are asupra
valorilor prognozate.

A treia sursd potentiald de eroare, si anume incertitudinea asociatd variabilelor exogene este mai
dificila de cuantificat. Variabilele exogene sunt exogene modelului si nu se cunoaste o distributie
asociatd acestora. Acest aspect al incertitudinii generate de variabilele exogene poate fi omis din
analize considerandu-se cd valorile acestora sunt fixate, dar atunci cand se compara mai multe modele
intre ele, un model in care variabile mai dificil de prognozat sunt incluse ca exogene ar fi avantajat n
comparatie cu un model 1n care aceleasi variabile sunt variabile endogene. Una din solutiile adoptate
este de a construi distributii pentru variabilele exogene din valorile selectate de modelatori. Alternativ
se pot calcula ecuatii auto-regresive, sau vectori auto-regresivi pentru variabilele exogene care sunt
incorporate in model si sunt estimate simultan cu restul modelului.

In alte articole mai vechi Fair prezintd o abordare pentru cuantificarea incertitudinii inerente modelelor
economice, abordare care se poate aplica si in cazul incertitudinii datorate variabilelor exogene. Totusi
aceastd abordare nu se finalizeaza prin obtinerea unor distributii de probabilitate pentru variabilele
endogene, deci nu este foarte informativa atunci cand se doreste calculul unor probabilititi asociate
diferitelor valori ale valorilor prognozate. Un al doilea dezavantaj este si faptul cé este foarte intensiva
din punct de vedere computational, si necesitd un numir de date statistice destul de mare pentru a
putea fi aplicatd. Cele doud lucrari iIn care aceastd metodd este prezentatd sunt Fair(1980) si
Fair(1986). Metoda poate fi aplicatd pentru a identifica patru tipuri de incertitudini, cea datoratd
termenului de eroare, cea datoratd coeficientilor estimati ai ecuatiilor comportamentale, care sunt
variabile aleatoare, incertitudinea datorata variabilelor exogene si cea datorata posibilei mis-specificéri
a modelului.

Modelele care sunt cele mai potrivite pentru aplicarea acestei metodologii sunt macromodelele
construite pe date trimestriale, pentru cd dispun de un numdr suficient de observatii. Metoda se
bazeazd pe compararea variatiei calculate prin simulare stohastica cu variatia calculatd din erorile de
prognoza. In cazul unui model bine specificat valoarea asteptatd a diferentelor dintre cele doua



estimate (pentru oricare din variabilele endogene) ar trebui sd fie zero, in absenta unor erori de
simulare. Metodologia presupune re-estimari si simuldri stohastice succesive.

Pentru Intelegerea metodei voi prezenta exemplul dat de in Fair(1980). Se considerd cd macromodelul
este estimat pe 100 de observatii statistice. Se considera cd numarul de variabile latente este in asa fel,
incat intervalul de estimare incepe cu trimestrul 11. In prima etapa se considerd ca valorile folosite
pentru variabilele exogene sunt cele reale. Se re-estimeaza modelul pe datele statistice (11-70) si se
obtine un set de estimati noi pentru urmitoarele variabile, coeficientii £(11,70),matricea covariatie a
erorilor (11,70), si 7(11,70), matricea covariatie a estimatorilor Bi. Cu aceste informatii se calculeazi
prin simulare stohasticd valoarea asteptatd a prognozei si variatia erorii de prognozd pentru fiecare
variabila i pentru trimestrul 71. Diferenta dintre valoarea asteptatd a prognozei si valoarea reald este
media erorii de prognoza calculatd pentru date statistice in intervalul (11,70) pentru prognoza
trimestrului 71 (£,(71,1,11,70)).

£,(71,1,11,70) = yi (71) - #: (71,1,11,70)

Dacd se presupune ca estimatul lui Yi(71,1,11,70) obtinut prin simulare stohasticd este identic cu
valorea asteptatd reala atunci &,(71,1,11,70) este un esantion extras dintre-0 distributie cunoscuta de

medie zero si variatie al-z (71,1,11,70). In aceste conditii 55(71,1,11,70) este un estimator nedeplasat al

lui 6#(71,1,11,70). Deci, existd doi estimati ai variatiei, unul calculat din media prognozelor, iar cel
de-al doilea calculat prin simulare stohasticd. Se noteazd cu d;i (71,1,11,70) diferenta celor doi
estimatori.

Daci estimatul prin simulare stohastici o? (71,1,11,70) este egal cu valoarea reald, atunci
di(71,1,11,70) este diferenta dintre variatia calculata ca medie a erorii de prognoza si variatia reala.
Deci 1n conditiile in care nu exista erori n simularea stohastica, d; (71,1,11,70) trebuie si fie egala cu
Zero.

Aceleasi calcule se reiau la re-estimarea ecuatiei pe intervalul (11,71), (11,72), ..., (11,99), la
construirea prognozei pentru trimestrul 72, 73, respectiv 100 si la calculul coeficientilor di(72,1,11,71),
di (73,1,11,72), ..., di (100,1,11,99). Dupa efectuarea calculelor se obtin 30 de vectori cu valori pentru
di (t,1,11,t-1) unde t=71, ..., 100.

In conditiile Tn care modelul este corect specificat valorile calculate d ar trebui sa fie apropiate de zero.
Deci valorile lui d pot fi considerate o masura a gradului de mis-specificare a macromodelului. Totusi
nu exista tabele care sa ne indice care este considerat un grad "acceptabil" de specificare incorecta a
unui model. Dar, atunci cand se doreste o imbundtatire a specificarii, prin aplicarea metodei fiecarei
variante de model se poate face o alegere informatd din punct de vedere al performantelor intre doua
sau mai multe modele.

Trebuie mentionat cd toate calculele anterioare au fost fiacute introducand valorile reale ale variabilelor
exogene. Cand nu se folosesc valorilor reale ale variabilelor exogene, chiar in absenta erorilor de
specificare ale modelului si a erorilor de simulare stohastica, valoarea de asteptat a variabilei d nu mai
este zero.

Considerand d; ca fiind media tuturor valorilor d; (t,1,11,t-1) incertitudinea datorati variabilelor
exogene 6 (t,1,11,t-1,d) poate fi calculati astfel:

&2 (,1,11,t-1,d) = 72 (t,1,11,t-1) + da



Metodologia prezentatd mai sus nu este insd posibil de aplicat decat In prezenta unui numar de
observatii foarte mare, pentru ci se bazeazd pe metode probabilitice care dau rezultate cu atit mai
bune cu cit baza de date este mai mare, pentru ca ele converg in probabilitate. Deci aceasta metodd nu
se preteazd pentru date anuale cum este situatia In cazul nostru. Chiar presupunand existenta unor
informatii statistice suficient de numeroase, aceastdi metoda este neatractiva datoritd necesitatilor
computationale. Se re-estimeazd ecuatia econometrica si se ruleazd simularea stohastica pentru fiecare
caz in parte, in exemplul anterior de 30 de ori. Informtia pe care o di aceastd metoda este Insa
interesanta atunci cand se doreste alegerea intre mai multe forme functionale, pentru ca cu ajutorul ei
se calculeaza o statisticd care permite diferentierea intre acestea.

Un alt articol care utilizeaza tehnicile de simulare stohastica pentru evaluarea proprietatilor unui
macromodel economic este lucrarea lui Gajda et al. (1998). Autorii doresc si evalueze proprietitile
modelului KOSMOS calculand intervalul erorilor de prognoza in cazul diferitelor aspecte ale
modelului analizat. Autorii sunt interesati in studiul efectelor unor socuri aleatoare, al efectelor unor
variatii aleatoare a coeficientilor ecuatiilor de prognoza, si al efectelor datoritd propagarii erorilor
atunci cand intervalul de prognoza acopera mai multe intervale de timp.

Articolul lui Gajda, J. B. and A. Markowski (1998) prezintd o aplicatie a tehnicilor de simulare
stohasticd pentru evaluarea proprietatilor modelului KOSMOS. Se calculeazd valoarea asteptata a
erorilor de prognozd in cazul catorva incertitudini din sistem. Autorii s-au concentrat pe analiza
efectelor prezentei socurilor aleatoare, efectelor caracterului aleator al coeficientilor ecuatiilor
comportamentale, efectelor generate de propagarea erorilor de prognozd atunci cand intervalul de
prognoza depaseste un interval de timp. Analiza s-a concentrat pe trei directii, studierea diferentei
dintre prognoza deterministd (solutia obtinuta prin estimarea clasticd) si media prognozei stohastice,
studierea deviatiei standard a prognozei stohastice (0 deviatie standard mare este un semnal ci
modelul este vulnerabil la socuri) si studierea formei distributiei prognozei stohastice.

Din punct de vedere metodologic socurile aleatoare au fost introduse cu ajutorul unui generator de
numere pseudo-aleator, si au fost aplicate ecuatiilor celor mai importante din model. Modelul a fost
estimat pentru 13 perioade semi-anuale. Fiedrei ecuatii din model i-au fost aplicate doua tipuri de
erori, prima a fost inclusd tn mod aditiv, ceea ce corespunde unei medii diferite de zero a erorilor. In al
doilea experiment au fost incluse atdt socuri aleatore erorilor, cat si socuri aleatoare coeficientilor
estimati ai ecuatiilor comportamentale. Aceastd abordare a permis identificarea ecuatiilor care trebuie
sd fie analizate pentru o mai bund specificare reusind in acest fel o crestere a acuratetii prognozelor
macromodelului.



Prezentarea modelului testat

Metoda de simulare stohasticd a fost aplicatd pe un bloc al Macromodelului Dobrescu’ varianta 2012.
A fost preferata aplicarea metodologiei pe numai pe o sectiune a modelului pentru a usura calculele.

Mini-modelul contine un numar de 5 ecuatii comportamentale si 14 ecuatii contabile si de definitie.
Acesta contine ca variabile endogene rata somajului, rata de participare, rata de depreciere, formarea
bruta de capital fix, productivitatea totald a factorilor de productie. Variabilele exogene blocului sunt
populatia ocupata, alpha, definit ca procentul cheltuielilor cu forta de muncad in valoarea addugata
burta, deflatorul produsului intern brut in preturi constante ale anului 2005, deflatorul investitiilor in
preturi constante ale anului 2005, si rmon, dobanda de interventie a Béncii Nationale a Romaniei.

Scopul mini-blocului este de a prezenta prognoze ale produsul intern brut. Acestea sunt realizate cu
ajutorul unei functii de productie Cobb-Douglas astfel:

GDPOS=E®P™ «K c05(-4"" +TFPO3n

unde: GDPOS este produsul intern brut in preturile anului 2005 (GDP in preturi constante);

E sunt numarul de persoane ocupate;

Kc0S5 este capitalul exprimat in preturile anului 2005;

TFPNO5 este productivitatea factorilor de productie exprimatd in preturi constante, variabild
endogena;

alpha este calculat ca veniturile din munca ca procent din valoarea adaugata bruta, variabild
exogena blocului.

Persoanele ocupate sunt calculate cu ajutorul relatiei de definitie:
E=LF - (1-ru)

unde: LF este forta de munca;
ru este rata somajului, variabild endogena.

Forta de munca se calculeaza astfel:
LF=prap « AP

unde: AP este populatia in varsta de munca, variabila exogena blocului;
prap este rata de participare, variabila endogena.

Pentru calculul ratei somajului si a ratei de participare se folosesc ecuatii comportamentale:
d(ru) = c(4) * ru(-1) + ¢(5) * alpha(-1)

unde: dru este diferenta de ordinul intai, deci ru = d(ru) + ru(-1);
ru(-1) este rata somajului in anul anterior.
si:

prap = c(1) + c(2) * prap(-1) + c(3) * t/(t+1)

unde: prap(-1) este rata de participare din anul anterior;

7 Modelul a fost construit in cadrul proiectului XXX



t/(t+1) este o variabila de timp care surprinde convergenta ratei de participare valoare de
echilibru.

Stocul de capital este calculat cu ajutorul ecuatiei contabile:
Kc05=Kc05(-1) * (1-dfa)+GFCF05

unde: dfa este rata de amortizare a capitalului, variabild endogena;
GFCFO05 este formarea bruta de capital fix in preturile anului 2005, variabila endogena.

Pentru calculul ratei de depreciere a fost folositd o ecuatie comportamentala autoregresiva;
d(dfa) = ¢(9) + ¢(10) » dfa(-1)

unde: d(dfa) este diferenta de ordinul intai, deci dfa=dfa(-1)+d(dfa)

Formarea bruta de capital fix este calculata cu ajutorul unei ecuatii comportamentale:
rIGFCF = ¢(51) * (IGDP(-1) * IGDP)¥2-1) + ¢(52) * d(rmon) +¢(53)/t

unde: rIGFCF este rata de crestere a formarii brute de capital fix in preturi curente;
IGDP este indicele produsului intern brut in preturi curente;
rmon este rata de interventie a Bancii Nationale, iar d este operatorul diferenta.

Transformarea formarii brute de capital fix din preturi curente in preturi constante se face cu ajutorul
PKOS5 (deflatorul formarii brute de capitalului fix exprimat in preturi constante 2005, variabild exogena
modelului) astfel:

GFCF05=GFCF/PK05

Transformarea produsului intern brut in preturi curente se face prin impartirea la PGDPO5, deflatorul
produsului intern brut in preturi constante.

Ultima relatie folositd Tn mini-model este ecuatia econometrica a productivitatii totale a factorilor de
productie:

d(ITFPn) = ¢(18) + ¢(19) * ITFPn(-1) + ¢(20) * alpha(-1) + ¢(21) * t/(t+1)

In cadrul mini-modelului folosit avem cinci variabile endogene: rata somajului, rata de participare, rata
de depreciere, formarea bruta de capital fix si productivitatea totald a factorilor de productie.
Variabilele considerate exogene modelului sunt: populatia in varstd de munca, proportia veniturilor
din munca 1n valoarea addugata bruta (alpha), deflatorul investitiilor, rata de interventie monetard a
Béncii Nationale. Valorile variabilelor din anul anterior sunt considete ca sunt cunoscute.

Modelul a fost construit pe date anuale, seria de date incepand de cele mai multe ori in anul 1990 pana
in 2011, ceea ce Inseamnd cd existd in jur de 20 de grade de libertate pentru ecuatii, dupd ce se
construiesc variabilele In diferenta, care reduce numérul gradelor de libertate cu o unitate.

Rezultatele estimarii ecuatiilor comportamentale sunt prezentat in Anexa 1. Ecuatiile comportamentale
si contabile ale mini-modelului testat sunt prezentate integral in Anexa 2.

Ecuatia comportamentald a ratei de participare si a formarii brute de capital fix sunt foarte bine
specificate amandoud avand un coeficient de determinare R? de peste 0.90. Restul ecuatiilor au



coeficienti de determinare mai scdzuti desi toti sunt peste 0.50. Toti coeficientii ecuatiilor
econometrice au insd statistici foarte bune, toti sunt semnificativi, avand coeficientul t-statistic peste 2,
ceea ce Tnseamna cd probabilitatea ca de a respinge iptez ca coeficientii econometrici sunt egali cu
zero atunci cand este adevdrata este neglijabila.

Verificarea proprietatilor submodelului prin simulare stohastica

Scopul lucrdrii este verificarea proprietitilor modelului in conditiile incertitudinii derivate din
coeficientii econometrici ai ecuatiilor comportamentale. Coeficientii estimati sunt variabile aleatoare
care urmeazd o distributie. Prin estimare se obtine o valoare din distributia posibild. Pentru testarea
proprietatilor modelului este necesar sa se observe cum se modificd prognozele pentru alte realizari ale
coeficientilor.

Replicarea coeficientilor ecuatiilor comportamentale

Pentru obtinerea unui numar suficient de mare de replici s-a recurs la procedura de boot-strapare
pentru fiecare ecuatie econometrica. Procedura de bootstrapare consta in addugarea in datele statistice
a unei erori obtinutd din ecuatia econometricd initiald. Pentru a obtine rezultate suficiente au fost
calculate 100,000 de replici. Rezultatele bootstraparii sunte prezentate in Anexa 3.

In urma bootstrapari au fost obtinute distributii de 100,000 de coeficienti pentru fiecare coeficient al
ecuatiei comportamentale. Graficele distributiilor obtinute sunt prezentate in Graficul 1 - Graficul 14.

Coeficientii din ecuatia ratei somajului au o distributie bi-modala, in timp ce restul coeficientilor sunt
mai mult sau mai putin apropiati de distributia normala. Cateva distributii au un numar semnificativ de
valori extreme, lucru ce este normal tinand seama de numdarul mare de bootstrapari care au fost
efectuate.
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Graficul 1 Functia de densitate a coeficientului c1 al ecuatiei ratei de participare
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Graficul 2 Functia de distributie a coeficientului c2 al ecuatiei ratei de participare
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Graficul 3 Functia de distributie a coeficientului c3 al ecuatiei ratei de particpare
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Graficul 4 Functia de densitate a coeficientului c4 din ecuatia ratei somajului
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Graficul 5 Distributia de densitate a coeficientului c5 din ecuatia ratei somajului
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Graficul 6 Distributia coeficientului c9 din ecuatia ratei de depreciere
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Graficul 7 Distributia coeficientului ¢10 din ecuatia ratei de depreciere
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Graficul 8 Distributia coeficientului c18 din ecuatia productivititii totale a factorilor de
productie
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Graficul 9 Functia de distributie a coeficientului c19 a ecuatiei productivititii totale a factorilor
de productie
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Graficul 10 Functia de densitate a coeficientului c20 al ecuatiei productivititii totale a factorilor
de productie
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Graficul 11 Functia de densitate a coeficientului c21 a ecuatiei productivitatii totale a factorilor
de productie
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Graficul 12 Functia de densitatea a coeficentului ¢51 al ecuatiei formarii brute de capital fix
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Graficul 13 Densitatea de densitate a coeficientului c52 a ecuatiei formarii brute de capital fix
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Graficul 14 Functia de densitate a coeficientului ¢53 a ecuatiei formérii brute de capital fix
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Calculul valorilor prognozate

Pentru fiecare set de valori ai coeficientilor astfel generati si valorile alese ale exogenelor au fost
calculate prognozele pentru minimodelul analizat, obtindandu-se in acest fel 100,000 de valori de
prognozd. Aceste realizdri reprezintd domeniul de valori in care prognozele se incadreaza tinand cont
de caracterul aleator al coeficientilor ecuatiilor econometrice. In ultimele doud coloane am exprimat
valorile minime/maxime prognozate in termeni de medie minus/plus procent din valoarea medie.

Tabel 1 Intervalele de prognoza pentru variabilele de interes

SD ca % | Media- | Media+
Std. din % din| % din

Variable | Obs Mean Dev. Min Max medie SD SD
prap 100000 [ 0.5396 | 0.00317 | 0.5146 | 0.5584 0.59 -4.63 3.48
LF 100000 9.798 | 0.05763 9.343 10.14 0.59 -4.64 3.49
ru 100000 | 0.06803 | 0.00212 | 0.0588 | 0.0786 3.12 -13.57 15.54
E 100000 9.131 | 0.05745 8.726 9.45 0.63 -4.44 3.49
dfa 100000 | 0.10512 | 0.00918 | 0.07101 | 0.15374 8.73 -32.45 46.25
GFCF 100000 | 165.554 5.698 | 117.837 | 203.12 3.44 | -28.82 22.69
GFCFO5 | 100000 | 265.638 9.142 | 189.074 | 325.915 3.44 | -28.82 22.69
Kc05 100000 | 839.202 | 10.858 | 759.404 | 914.948 1.29 -9.51 9.03
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ITFPn 100000 | 1.81393 | 0.05034 1.4918 | 2.04348 2.78 -17.76 12.65
GDPO5 100000 | 338.328 17.13 | 245.246 | 425.961 5.06 -27.51 25.90
Sursa: Calculele autorului

Se poate observa o cauzalitate directd Intre deviatia standard a valorilor prognozate si valorile minime
si maxime ale valorilor prognozate, cauzalitate care este datd de semnificatia deviatiei standard. Dintre
variabilele prognozate rata de participare, forta de munca si populatia ocupata se incadreaza in media
minus/plus 5% din valoarea medie, chiar la nivelul celor 100,000 de observatii. Variabila stocului de
capital este un pic mai slab prognozata, valorile incadrandu-se in media minus/plus 10% din valoarea
mediei. Restul prognozelor insd au erorile de prognoza neacceptabil de mari. Valoarea prognozata a
produsului intern brut in preturile constante ale anului 2005 au valorile minime/maxime cu toleranta
mai mare de 25%.

Se cunoaste cd distributiile de probabilitate au o forma apropiatd de un clopot, ceea ce Inseamna ca cu
cat ne departam de medie probabilitatea de realizare a acelei valori scade. Pentru a observa cat de
probabile sunt valorile extreme (minimul si maximul) am prezentat in continuare distributiile de
probabilitate construite pe baza celor 100,000 de realizari.
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Graficul 15 Distributia valorilor prognozate pentru rata de participare
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Graficul 16 Distributia valorilor prognozate pentru rata somajului

150 200
| |

100
|

T T
.06 .065 .07 .075 .08
ru

Kernel density estimate
Normal density

20



Graficul 17 Distributia valorilor prognozate pentru forta de munca
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Graficul 18 Distributia valorilor prognozate pentru salariati
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Graficul 19 Distributia valorilor prognozate pentru rata de depreciere
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Graficul 20 Distributia valorilor prognozate pentru formarea bruta de capital fix
T T T T T
120 140 160 180 200

GFCF

Kernel density estimate
Normal density




Graficul 21 Distributia valorilor prognozate pentru stocul de capital
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Graficul 22 Distributia logaritmului productivitatii totale a factorilor de productie
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Graficul 23 Distributia produsului intern brut in preturile anului 2005
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Spre deosebire de distributiile coeficientilor, distributiile valorilor prognozate sunt relativ apropiate de
distributia normala, prezentatd in fiecare grafic pentru comparatie. De asemenea, valorile extreme au
probabilitate foarte mica de realizare. In econometrie de cele mai multe ori rezultatele sunt prezentate
ca interval de incredere de 95%. Acest lucru presupune reducerea valorilor prognozate de la 100,000
care reprezinta 100% la 95,000 care reprezinta 95% din valori. Tabel 2 prezinta valorile prognozate ale
variabilelor de interes care sunt asociate intervalului de Incredere de 95%. Valorile au fost obtinute
prin stergerea a 2,500 de observatii de la extrema stanga a distributiei si a 2,500 de valori de la
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Tabel 2 Valorile posibile ale valorilor prognozate in cazul unui interval de incredere de 95%.

SD ca % | Media- | Media+

din % din| % din
Variable | Obs Mean Std. Dev. | Min Max medie SD SD
prap 95000 | 0.539639 | 0.00268 | 0.532853 | 0.545394 0.50 -1.26 1.07
ru 95000 | 0.068027 | 0.001837 | 0.063938 | 0.07227 2.70 -6.01 6.24
LF 95000 | 9.798762 | 0.048655 | 9.675543 | 9.903268 0.50 -1.26 1.07
E 95000 | 9.132072 | 0.048856 | 9.011166 | 9.237323 0.53 -1.32 1.15
dfa 95000 | 0.105051 | 0.00799 | 0.088079 | 0.123872 7.61 -16.16 17.92
ITFPn 95000 | 1.814091 | 0.042187 | 1.70986 | 1.91381 2.33 -5.75 5.50
GFCF05 95000 | 265.6485 | 7.436464 | 246.9063 | 283.9529 2.80 -7.06 6.89
Kc05 95000 | 839.2233 | 9.123787 | 817.3298 | 860.4028 1.09 -2.61 2.52

24




GDPO5 95000 | 338.2539 | 14.37645 | 304.3565 | 373.7301 4.25 -10.02 10.49
Sursa: Calculele autorului

Imbunatatirea prognozelor prin construirea intervalului de incredere de 95% este remarcabild. Valorile
minime s$i maxime prognozate scad la media minus/plus 10% in cazul produsului intern brut in
preturile constante ale anului 2005, ceea ce reprezintd o crestere importanta a preciziei de la +25% la
+10% din media prognozata. Rata de participare, forta de munca, salariatii se incadreaza in media
+1.5% rata somajului si stocul de capital fix se Incadreazd in media 7%

Tabel 3 Valorile posibile ale valorilor prognozate in cazul unui interval de incredere de 90%

SD ca % | Media- | Media+

din % din| % din
Variable | Obs Mean Std. Dev. | Min Max medie SD SD
prap 90000 | 0.539663 | 0.002407 | 0.534159 | 0.544409 0.45 -1.02 0.88
ru 90000 | 0.068024 | 0.001662 | 0.064597 | 0.071557 2.44 -5.04 5.19
LF 90000 | 9.799202 | 0.043707 | 9.699251 | 9.885382 0.45 -1.02 0.88
E 90000 | 9.13241 | 0.043997 | 9.034022 | 9.220571 0.48 -1.08 0.97
dfa 90000 [ 0.10501 | 0.007249 | 0.090618 | 0.120667 6.90 [ -13.71 14.91
ITFPn 90000 | 1.814189 | 0.037605 | 1.730272 | 1.894861 2.07 -4.63 4.45
GFCF05 90000 | 265.6602 | 6.587115 | 250.8075 | 280.196 2.48 -5.59 5.47
Kc05 90000 | 839.242 | 8.178948 | 821.3146 | 856.5793 0.97 -2.14 2.07
GDPO5 90000 | 338.2258 | 12.82732 | 310.5723 | 366.5565 3.79 -8.18 8.38

Sursa: Calculele autorului

Tabel 3 prezintd valorile variabilelor prognozate atunci cand acceptam un interval de incredere de
90%. Se observa din nou o restrangere a valorilor, dar de data asta Tmbundtatirea este mai degraba
Mmarginala. In cazul produsului intern brut valoarea prognozata se incadreazd acum in intervalul media
+8% fatd de media +10 in cazul anterior.

Calculul prognozelor in cazul cresterii numarului de observatii

Din exercitiu prezentat anterior am putea concluziona ca gradul de incertitudine inerent mico-
modelului asociat este destul de mare, nu se obtin prognoze foarte precise chiar si atunci cand reducem
intervalul de Incredere la 95%. Intrebarea care se pune este de unde vine incertitudinea. Incertitudinea
poate fi datorata faptului cd ecuatiile de prognoza nu surprind suficient de bine realitatea, iar acest
lucru ar putea fi rezolvat prin construirea unor ecuatii comportamentale care sa surprinda mai bine
realitatea economica.

In continuare se va ardta cd existd o penalizare importantd exprimatd in incertitudinea obtinuta,
penalizare care se obtine numai pentru cd nu avem suficiente observatii. Prin cresterea numdarului de
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observatii, chiar atunci cand aportul de informatie nou este zero, se obtine o restrangere a intervalului
de prognoza. Acest lucru se poate observa din modul de calcul al dispersiei estimatorilor.

Considerand pentru exemplificare urmatoarea ecuatie comportamentald de forma:
Ye=ao+ a1 Xt + U
unde: Y este variabila endogend sau variabila dependents;
Xt este variabila exogend sau variabila independentd;
ao , a1 sunt coeficientii estimati, respectiv constanta si coeficientul variabilei Xj;
U este eroarea.

Formula de calcul a dispersiei estimatorilor este urméitoarea:

s2 = g2 l+—X2
AU e b ok

1

2 2
. —
Sz_ ?=1ui2
L)

unde: sgo, sg, si s este dispersia termenului constantei, a coeficientului variabilei X si dispersia
termenului de eroare.

Se poate observa ca dispersia termenului de eroare depinde invers proportional cu numarul de
observatii disponibile, ceea ce Tnsemana ca numai prin cresterea numarului de observatii se obtine o
reducere a intervalului de prognoza.

Pentru a cuatifica importanta acestei observatii, am dublat numarul de observatii, fard a introduce
informatii noi (nu s-a marit n niciun fel continutul informational al bazei de date).

Anexa 4 prezintd rezultatele estimarilor ecuatiilor comportamentale in cazul dublérii numarului de
observatii.

Replicarea coeficientilor ecuatiilor comportamentale in cazul dublarii numarului de
observatii

Similar primului exemplu, s-a facut multilplicarea coeficientilor cu ajutorul operatiei de bootstrapre, in
acest fel au fost obtinute 100,000 de valori pentru fiecare coeficient. In graficele urmatoare sunt
prezentate distributiile coeficientilor obtinuti.
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Graficul 24 Functia de densitate a coeficientului c1 al ecuatiei ratei de participare
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Graficul 25 Functia de distributie a coeficientului c2 al ecuatiei ratei de participare
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Graficul 26 Functia de distributie a coeficientului c3 al ecuatiei ratei de participare
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Graficul 27 Functia de densitate a coeficientului c4 din ecuatia ratei somajului
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Graficul 28 Distributia de densitate a coeficientului ¢5 din ecuatia ratei somajului
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Graficul 29 Distributia coeficientului c9 din ecuatia ratei de depreciere
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Graficul 30 Distributia coeficientului c10 din ecuatia ratei de depreciere
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Graficul 31 Distributia coeficientului ¢18 din ecuatia productivititii totale a factorilor de
productie
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Graficul 32 Distributia coeficientului ¢19 din ecuatia productivititii totale a factorilor de
productie
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Graficul 33 Distributia coeficientului c20 din ecuatia productivitatii totale a factorilor de
productie
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Graficul 34 Distributia coeficientului c21 din ecuatia productivititii totale a factorilor de
productie
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Graficul 35 Functia de densitatea a coeficentului c51 al ecuatiei formairii brute de capital fix
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Graficul 36 Functia de densitatea a coeficentului c¢52 al ecuatiei formarii brute de capital fix

-1 0 1 2 3 4
_b[drmon]

Kernel density estimate
Normal density

Graficul 37 Functia de densitatea a coeficentului ¢53 al ecuatiei formarii brute de capital fix
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Distributiile coeficientilor dau semne de ameliorare, incep sa se apropie de distributia normald. Chiar
si distributiile coeficientilor ecuatiei ratei somajului Tncep sid se amelioreze, Bineinteles ca bi-
modalitatea distributiei nu a disparut, dar s-a diminuat Intr-o mare masura.
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Calculul valorilor prognozate in cazul dublarii numarului de observatii

Cu ajutorul coeficientilor estimati si a valorilor alese pentru exogene au fost calculate prognozele
pentru variabilele endogene de interes. Se observa cd mediile valorilor prognozate nu sunt foarte
diferite fatd de situatia anterioard, dar atat deviatia standard cat si valorile minime si maxime, adicd
domeniul de variatie al valorilor prognozate, s-au redus semnificativ, in unele cazuri intervalul de
prognozad s-a injumatatit. Interesul modelatorului este sa obtind prognoze bune, dar in cazul unor
prognoze relevante, 1l intereseaza si sa obtind un interval mic al prognozelor pentru a putea fi folosite
in cuantificarea efectelor politicilor monetare si fiscale.

Din Tabel 4 se poate observa cd precizia de prognozd s-a Tmbunatitit In mod important numai prin
dublarea numarului de observatii. Pentru rata de participare, prognoza se inscrie in media + 2% SD
(deviatia standard) de la media + 4.5. Distributia ratei somajului s-a redus si ea la media + 10% SD,
fatd de media + 15% SD. Intervalul de variatie al peroanelor salariate a scazut si el, incadrandu-se in
intervalul media +2.5% SD, fata de [media-4,44 %, SD media+3.5% SD] in situatia anterioara. Si
distributia ratei de depreciere s-a compactat in jurul mediei + 28% de la [media-32%SD, media
+46%SD].

Tabel 4 Intervalele de proznoza pentru variabilele de interes

SD ca %

din Media- Media+
Variable | Obs Mean Std. Dev. | Min Max medie % din SD | % din SD
prap 100000 | 0.539724 | 0.002073 | 0.528551 | 0.550464 | 0.384104 | -2.07017 | 1.989924
LF 100000 | 9.800311 | 0.037644 | 9.597427 | 9.995328 | 0.384107 | -2.07018 | 1.989906
ru 100000 | 0.068219 | 0.001446 | 0.061592 | 0.075058 | 2.119778 | -9.71542 | 10.02471
E 100000 | 9.131739 | 0.037801 | 8.935127 | 9.32802 | 0.413946 | -2.15306 | 2.149437
dfa 100000 | 0.104658 | 0.006487 | 0.076534 | 0.134772 | 6.198403 | -26.8717 | 28.7744
GFCF 100000 | 165.8077 | 3.266621 | 147.3006 | 187.4209 | 1.970126 | -11.1618 | 13.0351
Kc05 100000 | 839.9082 | 6.698373 | 805.3612 | 877.0864 | 0.797513 | -4.11319 | 4.42646
ITFPn 100000 | 1.809286 | 0.03269 | 1.618326 | 1.976245 | 1.806801 | -10.5544 | 9.227894
GDPO5 100000 | 336.638 11.085 | 278.568 | 397.336 | 3.292864 | -17.2501 | 18.0306

Sursa: Calculele autorului

Formarea bruta de capital fix este un alt exemplu de prognoza care s-a imbunatatit in mod improtant
dupa dublarea numarului de observatii, intervalul de variatie a ajuns la media £ 13% SD fata de
[media -29% SD, media + 23% SD]. Stocul de capital a ajuns dupa ajustare la media £5% SD, fata de
media + 10% SD, in timp ce prognoza variabilei de interes pentru exercitiul nostru, produsul intern
brut s-a imbunatatit si ea de la [media - 27% SD, media+26% SD] la [media - 17%SD, media+18%
SDJ.

In graficele urmatoare sunt prezentate distributiile prognozelor calculate cu dublarea numarului de
observatii.
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Graficul 38 Distributia valorilor prognozate pentru rata de participare dupa dublarea numarului de
observatii
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Graficul 39 Distributia valorilor prognozate pentru rata somajului dupa dublarea numarului de
observatii
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Graficul 40 Distributia valorilor prognozate pentru forta de munca dupa dublarea numarului de
observatii
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Graficul 41 Distributia valorilor prognozate pentru salariati dupa dublarea numarului de observatii
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Graficul 42 Distributia valorilor prognozate pentru rata de depreciere dupa dublarea numarului de
observatii
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Graficul 43 Distributia valorilor prognozate pentru formarea bruta de capital fix dupa dublarea
numarului de observatii
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Graficul 44 Distributia valorilor prognozate pentru stocul de capital dupa dublarea numarului de
observatii
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Graficul 45 Distributia valorilor prognozate pentru productivitatea totala a factorilor de productie
dupa dublarea numarului de observatii
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Graficul 46 Distributia valorilor prognozate pentru produsul intern brut in preturile constante ale
anului 2005 dupa dublarea numarului de observatii
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Distributiile variabilelor prognozate erau apropiate de distributia normala, si inainte, acum dupd
dublarea numarului de observatii apropierea de distributia normala este si mai mare.

Tabel 5 prezintd intervalul de variatie al prognozelor atunci cand acceptam un interval de incredere de

95%.

Tabel 5 Valorile posibile ale valorilor prognozate in cazul unui interval de incredere de 95%.

SD ca % | Min ca | Max ca

din % din| % din
Variable | Obs Mean Std. Dev. | Min Max medie SD SD
prap 95000 | 0.539742 | 0.001786 | 0.535443 | 0.543568 0.331 -0.797 0.709
ru 95000 | 0.06822 | 0.001254 | 0.065361 | 0.071069 1.838 -4.191 4.176
LF 95000 | 9.800643 | 0.032435 | 9.722573 | 9.870105 0.331 -0.797 0.709
E 95000 | 9.132004 | 0.032643 | 9.054651 | 9.202815 0.357 -0.847 0.775
dfa 95000 | 0.104617 | 0.005647 | 0.092373 0.1178 5.398 | -11.704 | 12.600
ITFPn 95000 | 1.809331 | 0.027853 | 1.743477 | 1.872707 1.539 -3.640 3.503
GFCF05 95000 [ 266.052 | 4.392739 | 255.4479 | 276.4973 1.651 -3.986 3.926
Kc05 95000 [ 839.921 | 5.752087 | 826.5283 | 852.9686 0.685 -1.595 1.553
GDPO5 95000 | 336.6027 | 9.446272 | 314.8668 | 358.6995 2.806 -6.457 6.565

Sursa: Calculele autorului
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Imbuntétirea prognozelor atunci cand intervalul de incredere este redus la 95% este substantial pentru
cd valorile extreme, cele care au probabilitate de realizare foarte mica sunt excluse din distributia
variabilelor. Rata de depreciere a ramas singura variablia care are intervalul de variatie media +12%
SD, in rest, toate distributiile variabilelor prognozate se localizeaza in jurul mediei £ 6% SD.

Concluzii

In aceastd lucrare a fost estimata precizia prognozelor in cazul concret al unui mini-model extras din
macromodelul Dobrescu al economiei romanesti. Mini-modelul are ca scop final calculul produsului
intern brut si contine cinci ecuatii comportamentale, ecuatia ratei de participare, ecuatia ratei
somajului, ecuatia ratei de depreciere, ecuatia formarii brute de capital fix, si ecuatia productivitatii
totale a factorilor de productie. Pentru determinarea gradului de precizie a prognozelor s-a recurs la
simularea stohasticd construindu-se 100,000 de estimatori pentru variabilele prognozate in doud
situatii. In primul caz, ecuatiile comportamentale sunt estimate pe baza de date disponibila, si in al
doilea caz numarulde observatii este dublat prin dublarea fiecarei Inregistrari.

In acest fel se construiesc mai multe distributii cea cu toate observatiile, distributia valorilor incluse n
95% interval de Incredere, pentru fiecare variabild prognozata si se analizeazd In ce masurd sporirea
numdarului de observatii contribuie la cresterea preciziei de estimare. Reducerea intervalului de
incredere de la 100% la 95% reduce in mod important distributia variabilelor prognozate pentru cé din
distributii sunt eliminate valorile extreme (aberante). Atunci cand

Aceasta lucrare a prezentat in mod concret vulnerabilitatea preciziei prognozelor la dimensiunile bazei
de date. S-a putut observa cd numarul de observatii folosite in estimarea ecuatiilor econometrice este
in mare parte responsabil pentru gradul de precizie al variabilelor prognozate. Din acest exercitiu se
poate observa oportunitatea folosirii unor modele care sd foloseasca date cu frecventd cat mai mare, de
preferinta trimestriala sau chiar lunard, acolo unde exista date statistice relevante.
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Anexa 1 Prezentarea estimarilor ecuatiilor comportamentale

Tabel 6 Rezultatul estimérii ecuatiei ratei somajului

Source| SS df MS Number of obs = 20
-- T F( 2, 18) = 13.97
Model | .001686335 2 .000843167 Prob > F = 0.0002
Residual | .001086665 18 .00006037 R-squared = 0.6081
------ + Adj R-squared= 0.5646
Total | .002773 20 .00013865 Root MSE = .00777
dru| Coef. Std. Err.  t P>|t| [95% Conf. Interval]
- + ——— ——— -

ru_1| -.4703107 .0950949 -4.95 0.000 -.6700977 -.2705237
alpha_1| .0523214 .0099376 5.26 0.000 .0314433 .0731996

Tabel 7 Rezultatul estimarii ecuatiei ratei de participare

Source| SS df MS Number of obs= 20
-- + -- F(2, 17) = 17245
Model | .078366752 2 .039183376 Prob > F = 0.0000
Residual | .003862724 17 .000227219 R-squared = 0.9530
-- + Adj R-squared = 0.9475
Total | .082229477 19 .004327867 Root MSE = .01507

prap | Coef. Std. Err.  t P>|t| [95% Conf. Interval]

- + ——— ——— -
prap_1| .7044806 .1074265 6.56 0.000 .4778304 .9311307
vart | -.3174236 .1292668 -2.46 0.025 -.5901526 -.0446945
_cons | .4605821 .1779529 2.59 0.019 .0851343 .8360299
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Tabel 8 Rezultatul estimirii ecuatiei ratei de depreciere

Source|] SS df MS Number of obs = 20
o e F( 1, 18) = 18.61
Model | .037503435 1 .037503435 Prob > F = 0.0004
Residual | .036283486 18 .002015749 R-squared = 0.5083
o Adj R-squared= 0.4809
Total | .073786921 19 .003883522 Root MSE = .0449
ddfa| Coef. Std. Err. t P>[t| [95% Conf. Interval]
U
dfa_1| -94247 .2184994 -4.31 0.000 -1.40152 -.4834198
_cons| .0983233 .0240897 4.08 0.001 .0477128 .1489338
Tabel 9 Rezultatul estimarii ecuatiei formarii brute de capital fix
Source| SS df  MS Number of obs= 20
+ F( 3, 17) = 204.51
Model | 17.9174317 3 5.97247725 Prob>F = 0.0000
Residual | .496474831 17 .029204402 R-squared = 0.9730
R LS R Adj R-squared= 0.9683
Total | 18.4139066 20 .920695328 Root MSE = .17089

rigfcf

|  Coef.
+

Std. Err. t P>t

[95% Conf. Interval]

vargdp | .6716637

drmon | 1.769276

vart

| 2.278844

150332  4.47 0.000
321112 5.51 0.000
9527962 2.39 0.029

.3544908

.9888366
1.091789 2.446763

2686201 4.289068
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Tabel 10 Rezultatul estimarii ecuatiei formarii brute de capital fix

Source | SS df MS Number of obs= 19
-- + F( 3, 15) = 8.99
Model | .308942857 3 .102980952 Prob > F = 0.0012
Residual | .171839656 15 .011455977 R-squared = 0.6426
-- + Adj R-squared= 0.5711
Total | .480782512 18 .02671014 Root MSE = .10703

ditfpn|  Coef. Std. Err.  t P>[f| [95% Conf. Interval]
- +

Itfpn_1| -.4625254 .1296732 -3.57 0.003 -.7389172 -.1861336
alpha_1| 2.548499 .6428386 3.96 0.001 1.178321 3.918677
vart| 3.80491 .8733465 4.36 0.001 1.943416 5.666404
_cons| -4.310513 1.11072 -3.88 0.001 -6.677957 -1.94307
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Anexa 2 Ecuatiile comportamentale si contabile ale mini-modelului analizat

Miniblocul Produsul Intern Brut

Variabile exogne: AP, alpha, PGDPO05, PKO05, rmon

Variabile endogene: ru, prap, dfa, GFCF, TFPn

Ecuatii comportamentale si contabile

GDPO05=E"" «K c05(-2Ph®) «TFPO5n

E=LF « (1-ru)

LF=prap ¢« AP

d(ru) =c(4) * ru(-1) + ¢(5) * alpha(-1)

ru =d(ru) + ru(-1)

prap =c(1) + ¢(2) ¢ prap(-1) + c(3) * t/(t+1)

Kc05=Kc05(-1) « (1-dfa)+GFCF05

d(dfa) = ¢(9) + ¢(10) « dfa(-1)

dfa=dfa(-1)+d(dfa)

rIGFCF = ¢(51) * (IGDP(-1) * IGDP)¥2-1) + ¢(52) * d(rmon) +¢(53)/t
IGFCF=GFCF/GFCF(-1)

rIGFCF=IGFCF - 1

IGDP=GDP/GDP(-1)

GDP=GDPO05 « PGDP05

d(rmon) = rmon - rmon(-1)

GFCF05=GFCF/PK05

d(ITFPn) = ¢(18) + ¢(19) * ITFPn(-1) + ¢(20) « alpha(-1) + c(21) * t/(t+1)
ITFPN=TFPn/TFPn(-1)

d(ITFPn) = ITFPN - ITFPn(-1)

47



Anexa 3 Rezultatele bootstraparii ecuatiilor comportamentale

Tabel 11 Bootstraparea ecuatiei ratei somajului

command: regdruru_lalpha 1, noc
Bootstrap statistics Number of obs = 20
Replications = 100000

Variable | Reps Observed Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——- e
b ru_l |1.0e+05 -.4703107 -.0425052 .1397482 -7442154 -.196406 (N)
| -.8049868 -.312252 (P)
| -.7884362 -.3044217 (BC)
b_alpha_1|1.0e+05 .0523214 .0047672 .0153671 .0222021 .0824408 (N)
| .0364348 .0892779 (P)
| .0359236 .0877224 (BC)
Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected

Tabel 12 Boostraparea ecuatiei ratei de participare

command:  reg prap prap_1 vart

Bootstrap statistics Number of obs = 20
Replications = 100000

Variable | Reps  Observed Bias Std. Err. [95% Conf. Interval]
- + —_——— —— ——
b_prap_1|1.0e+05 .7044805 -.0201275 .1491861 .4120776 .9968835 (N)
| .328594 .9418931 (P)
| .3552297 .9543682 (BC)
b vart |1.0e+05-.3174236 -.0409941 .2256373 -.7596699 .1248227 (N)
| -.9582544 -.0660416 (P)
| -.9512269 -.0642314 (BC)
b_cons |1.0e+05 .4605821 .0499427 .2923064  -.1123348 1.033499 (N)
| .0929467 1.270933 (P)
| .0836276 1.241407 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected
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Tabel 13 Bootstraparea ecuatiei ratei de depreciere

command: reg ddfadfa 1

Bootstrap statistics Number of obs = 20
Replications = 100000

Variable | Reps Observed Bias  Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——
b_dfa_1|1.0e+05 -.94247 -0216366 .2807624 -1.492761 -.3921791 (N)
| -1.624267 -.4741839 (P)
| -1.673547 -.4989299 (BC)
b_cons | 1.0e+05 .0983233 .0030901 .0339439 .0317937 .1648528 (N)
| 0472603 .1805409 (P)
| 0491428 .1855901 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected

Tabel 14 Bootstraparea ecuatiei formarii brute de capital fix

command:  reg rigfcf vargdp drmon vart , noc

Bootstrap statistics Number of obs = 20
Replications = 100000

Variable | Reps Observed  Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + —_——— _— ——
b_vargdp | 1.0e+05 .6716637 .002407 .232718 .2155392 1.127788 (N)
| 1681907 1.079647 (P)
| 0647276 .9987614 (BC)
b_drmon | 1.0e+05 1.769276 -.0184343 .4516745 .8839993 2.654552 (N)
| 7377945 2.627399 (P)
| .7359934 2.626312 (BC)
b_vart |1.0e+05 2.278844 -.0735117 1.239877 -.1512997 4.708988 (N)
|
|

-.2223358 4.772511 (P)
0999233 5.152018 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected
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Tabel 15 Bootstraparea ecuatiei productivititii totale a factorilor de productie
command:  reg ditfpn Itfpn_1 alpha_1 vart

Bootstrap statistics Number of obs = 19
Replications = 100000

Variable | Reps  Observed Bias  Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——
b_ltfpn_1 | 1.0e+05 -.4625254 -.0091581 .1954244 -.8455548 -.079496 (N)
| -.840941 -.0317644 (P)
| 7461946 .036413 (BC)
b_alpha_1|1.0e+05 2.548499 -.0624264 .7704414 1.038443 4.058555 (N)
| 1.275967 4.126582 (P)
| 1.567589 5.369174 (BC)
b_vart |1.0e+05 3.80491 .1857953  1.29138 1.273822 6.335998 (N)
| 2.23226 7.052965 (P)
| 2.266745 7.216491 (BC)
b_cons |1.0e+05 -4.310513 -.1156158 1.466443 -7.184723 -1.436303 (N)
| -7.805373 -1.89136 (P)
| -7.640991 -1.828265 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = hias-corrected
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Anexa 4 Prezentarea estimarilor ecuatiilor comportamentale in cazul
dublarii numarului de observatii fara cresterea continutului informational

Tabel 16 Estimarea ratei somajului cu dublarea numaérului de observatii

Source| SS df  MS Number of obs= 40
-- + F( 2, 38)= 29.49
Model | .003372669 2 .001686335 Prob>F = 0.0000
Residual | .002173331 38 .000057193 R-squared = 0.6081
- + Adj R-squared = 0.5875
Total | .005546 40 .00013865 Root MSE = .00756

dru | Coef. Std. Err.  t P>|t| [95% Conf. Interval]
- + e

ru_l | -.4703107 .0654488 -7.19 0.000 -.6028049 -.3378165
alpha_1| .0523214 .0068395 7.65 0.000 .0384755 .0661673

Tabel 17Estimarea ratei de participare cu dublarea num:irului de observatii

Source| SS df  MS Number of obs= 40
-- + F( 2, 37)= 375.33
Model | .156733522 2 .078366761 Prob>F = 0.0000
Residual | .007725448 37 .000208796 R-squared = 0.9530
-- + Adj R-squared = 0.9505
Total | .16445897 39 .004216897 Root MSE = .01445

Prap | Coef. Std. Err. ¢ P>lt| [95% Conf. Interval]
- + —_——— ——
prap_1| .7044805 .0728174 9.67 0.000 .5569384 .8520225
vart | -3174238 .0876215 -3.62 0.001 -.4949617 -.1398858
_cons | .4605823 .1206226 3.82 0.000 .2161777 .7049869
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Tabel 18 Estimarea ratei de depreciere cu dublarea numérului de observatii

Source| SS df  MS Number of obs= 40
-- + - F( 1, 38)= 39.28
Model | .07500687 1 .07500687 Prob >F = 0.0000
Residual | .072566972 38 .001909657 R-squared = 0.5083
-- + - Adj R-squared = 0.4953
Total | .147573842 39 .003783945 Root MSE = .0437

ddfa| Coef. Std. Err.  t P>[t| [95% Conf. Interval]
- + ——- ——-

dfa_1| -94247 .1503816 -6.27 0.000 -1.246902 -.6380383

_cons| .0983233 .0165796 5.93 0.000 .0647595 .131887

Tabel 19 Estimarea formarii brute de capital fix cu dublarea numarului de observatii

Source| SS df  MS Number of obs= 40
-- + F( 3, 37)= 445.10
Model | 35.8348615 3 11.9449538 Prob>F = 0.0000
Residual | .992949128 37 .026836463 R-squared = 0.9730
-- + Adj R-squared = 0.9709
Total | 36.8278106 40 .920695266 Root MSE = .16382

rigfcf|  Coef. Std. Err.  t P>ltf  [95% Conf. Interval]
- + e e
vargdp | .6716637 .1019002 6.59 0.000 .4651943 .8781331
drmon| 1.769276 .2176607 8.13 0.000 1.328253 2.210298
vart | 2.278844 .6458379 3.53 0.001 .9702523 3.587436

52



Tabel 20 Estimarea ecuatiei productivitatea totala a factorilor de munca cu dublarea numarului de

observatii

Source |
+

SS

df MS

Model | .617885907

3 .205961969

Residual | .343679118 34 .010108209

+

Total | .961565025

37 .025988244

Number of obs= 38
F( 3, 34)= 20.38
Prob>F = 0.0000
R-squared = 0.6426

Adj R-squared = 0.6110
Root MSE = .10054

ditfpn |
+

Coef.

Std. Err. t P>t

[95% Conf. Interval]

Itfpn_1 | -.4625256
alpha_1| 2.548499
vart | 3.804911
_cons | -4.310515

.0861303
4269805 5.97 0.000
.5800865 6.56 0.000

-5.37 0.000

7377525 -5.84 0.000

-.6375635 -.2874876
1.680771 3.416228
2.626034 4.983789
-5.809808 -2.811221
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Anexa 5 Rezultatele bootstraparii ecuatiilor comportamentale dupa
dublarea numarului de observatii

Tabel 21 Bootstraparea ecuatiei ratei somajului cu dublarea numirului de observatii.

command: regdruru_lalpha 1, noc

Bootstrap statistics Number of obs = 40
Replications = 100000

Variable | Reps Observed Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——- ——-
b_ru_1|1.0e+05-.4703107 -.0203041 .0928026 -.6522027 -.2884187 (N)
| - 7176615 -.3544992 (P)
| -.7106945 -.3513681 (BC)
b_alpha_1|1.0e+05 .0523214 .0022706 .0102005 .0323286 .0723142 (N)
| .0401237 .0796037 (P)
| .0399029 .0791058 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected

Tabel 22 Bootstraparea ecuatiei ratei de participare cu dublarea numirului de observatii

command:  reg prap prap_1 vart

Bootstrap statistics Number of obs = 40
Replications = 100000

Variable | Reps Observed Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——— ———
b_prap_1|1.0e+05 .7044805 -.0080871 .0868993 .5341589 .874802 (N)
| 505572 .8511132 (P)
| 5179529 .8564638 (BC)
b_vart |1.0e+05 -.3174238 -.0167085 .1173482 -.5474248 -.0874227 (N)
| -.6217789 -.1607639 (P)
| -.6176019 -.159836 (BC)
b_cons |1.0e+05 .4605823 .0202921 .156742 .1533699 .7677947 (N)
| 2339004 .853755 (P)
| 2294635 .8382924 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected
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Tabel 23 Bootstraparea ecuatiei ratei de depreciere cu dublarea numirului de observatii

command:  reg ddfa dfa_1

Bootstrap statistics Number of obs = 40
Replications = 100000

Variable | Reps Observed  Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ——- ——-
b_dfa_1|1.0e+05 -.94247  -.0095504 .1717354 -1.279069 -.6058707 (N)
| -1.331904 -.648532 (P)
| -1.345592 -.6561031 (BC)
b_cons | 1.0e+05 .0983233 .0013745 .0218039 .0555879 .1410587 (N)
| 062404 1477775 (P)
| 0632142 .1492942 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected

Tabel 24 Bootstraparea ecuatiei formarii brute de capital fix cu dublarea numérului de observatii

command:  reg rigfcf vargdp drmon vart , noc

Bootstrap statistics Number of obs = 40
Replications = 100000

Variable | Reps  Observed Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + ———

b_vargdp | 1.0e+05 .6716637 -.0006633 .1281115 .4205667 .9227607 (N)
| 3822118 .8941002 (P)
| 3530644 8743988 (BC)

b_drmon | 1.0e+05 1.769276 -.0032601 .2299824 1.318513 2.220038 (N)
| 1.254046 2.209563 (P)
| 1.238969 2.199102 (BC)

b_vart |1.0e+05 2.278844 -.0295142 .7016631 .9035932 3.654095 (N)
| 8884698 3.709937 (P)
| 1.008304 3.842593 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = bias-corrected
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command:  reg ditfpn Itfpn_1 alpha_1 vart

Bootstrap statistics Number of obs = 38
Replications = 100000

Variable | Reps  Observed Bias Std. Err.  [95% Conf. Interval]
- + —— _—
b_ltfpn_1 | 1.0e+05 -.4625256 .0010343 .1129877 -.6839801 -.241071 (N)
| -.653677 -.1993787 (P)
| -.6355342 -.1623048 (BC)
b_alpha_1|1.0e+05 2.548499 -.0474732 .419666 1.725959 3.37104 (N)
| 1.711566 3.365047 (P)
| 1.843624 3.556873 (BC)
b_vart |1.0e+05 3.804911 .0340312 .5976986 2.633429 4.976393 (N)
| 2.779298 5.110869 (P)
| 2.798842 5.137739 (BC)
b_cons |1.0e+05 -4.310514 -.0029666 .7648175 -5.809547 -2.811482 (N)
| -5.818924 -2.755218 (P)
| -5.801947 -2.735247 (BC)

Note: N =normal
P = percentile
BC = hias-corrected

i Unele dintre rezultatele acestei lucrari sunt in curs de publicare in revista Progress
in Industrial Ecology, An International Journal. Articolul este intitulat Bioeconomic
sustainability and modelling energy systems, autori Raluca I. lorgulescu, John M.
Polimeni, Mariana Balan

http:// www.inderscience.com/info/ingeneral/ forthcoming.php?jcode=pie
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