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Rezumat

Lucrarea de fata propune un cadru de prognoza pe termen scurt a evolutiei
trimestriale a PIB care incorporeaza eficient fluxul de informatii oferit de calendarul
de publicare a indicatorilor cu frecventa lunara. Metodologia presupune combinarea
densitatilor de repartitie generate de o paleta larga de abordari econometrice
(modele punte, MIDAS, precum si modele cu factori comuni dinamici si VAR Bayesian,
ambele cu frecvente mixte), strategia fiind potrivita pentru a fi aplicata la nivelul
economiilor emergente, unde activitatea este afectata deopotriva de modificari
structurale si de o dimensiune relativ redusa a setului de informatii statistice si a
perioadei acoperite de acestea. Procesul de evaluare, care a avut in vedere exercitii
succesive de prognoza incepand cu primul trimestru din 2013 (utilizand versiunea de
conturi nationale disponibild la acel moment), releva o performanta sporitd a cadrului
de a anticipa traiectoria cresterii PIB, acesta prezentand, totodats, si o capacitate
ridicata de a prelua schimbarile de traiectorie ale indicatorilor lunari, trasatura care
s-a dovedit esentiala pentru proiectia PIB pe parcursul contractiei economice
determinate de criza sanitara in 2020. In acelasi timp, se remarca un grad ridicat de
complementaritate a modelelor econometrice utilizate, excluderea oricaruia dintre
ele conducand, in linii mari, la o deteriorare a acuratetei de prognoza.

Cuvinte-cheie: prognoza pe termen scurt, prognoza combinata, densitate de
repartitie, frecventa mixta, componenta principald, MIDAS, factor comun dinamic,

Bayesian VAR

Coduri de clasificare JEL: C52, C53,E17, E37
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Introducere

Surprinderea cat mai rapida a modificdrilor intervenite in traiectoria activitatii economice
reprezinta un element important al implementarii eficiente a politicilor economice.
De regula, primele evaludri cu privire la PIB, indicatorul-cheie care prezinta evolutia
economiei in ansamblu, sunt publicate cu o intérziere de aproximativ 45 de zile de la
incheierea trimestrului, in cazul estimarilor semnal si aproximativ 70 de zile in cazul
datelor provizoriu I, in acest interval de timp devenind disponibili, treptat, o serie

de indicatori cu frecventa lunara. De pilda, primele informatii cu privire la activitatea
industriala sunt diseminate cu aproximativ 15 zile inaintea finalizarii trimestrului, a
doua luna din trimestru este publicata in aproximativ 15 zile de la incheierea acestuia,
iar cea de-a treia este furnizata de catre Institutul de National de Statistica (INS) cu
cateva zile inaintea estimarilor semnal ale PIB.

Datele cu frecventa ridicata contin informatii importante, imbunatatirea modului de
utilizare a acestora avand potentialul de a aduce castiguri notabile la nivelul acuratetei
proiectiilor pe termen scurt. Cu toate ca sunt disponibile numeroase metodologii
statistice care pot incorpora in procesul de prognoza cele mai recente informatii

(de vazut inter alia Camacho, 2013; Foroni si Marcellino, 2013), niciuna dintre acestea
nu a dovedit a avea cele mai bune performante pe parcursul tuturor fazelor ciclului
economig, discutia fiind mult mai aprinsa in cazul economiilor emergente, unde,
suplimentar, modificarile mai frecvente de structura pot afecta decisiv stabilitatea in
timp a performantei de prognoza a unei anumite metode (Clements si Hendry, 1996;
Hendry si Clements, 2003; Clark si McCracken, 2010; Rossi, 2013). In acest context,

cea mai accesibila solutie este aceea de a combina proiectiile generate de mai

multe metodologii, fiecare dintre ele prezentand diferite niveluri de sensibilitate la
eventuale modificari ale legaturilor dintre indicatori. Astfel, in functie de performanta
de prognoza, acestea ar urma sa primeasca o pondere actualizata in procesul de
agregare (de vazut inter alia Jore et al., 2010), strategia fiind totodata utild si in situatia
in care modelele folosite prezinta diferite grade de eroare la nivelul specificatiei
(Timmermann, 2006).

Prin urmare, lucrarea de fata propune un cadru de prognoza pe termen scurt care
fmbina output-ul generat de mai multe metodologii intr-o prognoza unitara, fiind
preferata combinarea intregii distributii (care oferd, de altfel, si o evaluare riguroasa

a incertitudinii asociate proiectiilor) in detrimentul optiunii clasice, unde sunt

vizate doar momentele de ordin |. Metodele considerate acopera un spectru larg de
abordari, incepand cu unele relativ simple, care se bazeaza pe ecuatii liniare estimate
cu factori comuni (evaluati pe baza metodei componentei principale statice, Stock

si Watson, 2002), si continuand cu modele MIDAS (Ghysels et al., 2004; Clements si
Galvéo, 2009), in care se recurge la functii polinomiale pentru limitarea numarului de
parametri care trebuie estimati. Totodata, sunt incluse si modele cu factori dinamici
care utilizeaza filtrul Kalman (MF-DFM) pentru evaluarea si prelungirea acestora in
linie cu orizontul de proiectie ales (Giannone et al., 2008), precum si metode mai
complexe care folosesc tehnici Bayesiene de estimare, aplicate intr-un context in care
sunt prezente multiple variabile neobservabile — modele Bayesian VAR care utilizeaza
seturi de date cu frecventa mixta (Schorfheide si Song, 2015) si prezinta erori variabile
in timp (Carriero et al., 2016). Toate aceste metode sunt aplicate utilizand un set
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de indicatori compus din 95 de variabile lunare, care acopera evolutia majoritatii
ramurilor economice (productie industriala, cifra de afaceri din comert si servicii,
numarul de angajati, castigul salarial), precum si indicatori financiari (credite, indice
bursier) si de conjunctura (increderea in economie).

Strategia de combinare a densitétilor de repartitie ofera performante solide de
prognozd, in multiple situatii prezentand cea mai ridicata acuratete. De mentionat
ca pe parcursul perioadei de evaluare (cuprinsa intre T1 2013 si T3 2020), distributia
combinata a prezentat o calitate inferioara a prognozelor, semnificativa din punct de
vedere statistic, doar pentru orizontul T+2 si in situatia in care cresterea economica

a marcat o evolutie extrema in comparatie cu media istorica; in acest context,
metodologia MF-DFM a consemnat o performanta superioara. in acelasi timp, cadrul
rdmane robust la modificarea modalitatii de calcul a ponderilor de agregare, puterea
sa predictiva inrdutatindu-se, in linii mari, doar in situatia in care, rand pe rand, cate
o metodologie este inlaturata. Totodatd, in conditiile in care volatilitatea ridicata a
indicilor de volum ai VAB in agricultura constituie o particularitate a economiei locale,
excluderea acestui sector din PIB conduce la o imbunatatire simtitoare a capacitatii
metodologiei de a surprinde tendinta activitatii economice.

Dincolo de aceste aspecte, cadrul de monitorizare in timp real prezinta o relevanta
mai ridicata in momentele imediat urmatoare materializarii unor socuri asupra
activitatii economice. In cel mai recent episod de acest fel, cauzat de pandemia
SARS-CoV-2, pe baza evolutiilor aferente lunii martie (unde erau vizibile primele
efecte negative), metodologia de prognoza a actualizat valorile pentru cresterea
economica de la o rata de crestere consistenta pana la una apropiata de valoarea
nuld, concomitent cu o modificare a asimetriei distributiei catre stanga acesteia,
ceea ce sugereaza riscuri de supraestimare - datele publicate ulterior de catre INS au
confirmat o evolutie modesta a activitatii economice. Mai departe, in cazul primelor
prognoze pentru T2 2020, informatiile inca deficitare cu privire la evolutia sectoarelor
economice au condus la o plaja foarte larga de prognoze individuale ale modelelor,
nsa procedura de combinare a acestora a generat o valoare apropiata de cea
publicata ulterior de catre INS.

La nivelul economiilor avansate, metodologiile de monitorizare in timp real a activitatii
economice care se bazeaza pe date publicate de catre institutele de statistica au

deja un istoric destul de bogat de aplicare in cadrul institutiilor financiar-monetare.
De pilda, Fed utilizeaza in procesul de proiectie a cresterii economice metoda propusa
de Giannone et al., 2008, FMI, pe cea prezentata de Matheson, 2014, in timp ce la

nivel european, exemple de astfel de metodologii sunt ilustrate de Altissimo et al.,
2010; Banbura et al., 2010; Marcellino si Schumacher, 2010; Babura et al., 2013. n
schimb, lucrarile care includ astfel de metodologii sunt mai rare la nivelul tarilor
central si est-europene (CEE). In cazul acestora, procesul de tranzitie citre stadiul

de economie de piata functionald a fost marcat de multiple si ample modificari
structurale, care au afectat inclusiv calitatea datelor statistice. Astfel, setul de indicatori
disponibili care pot fi folositi intr-un proces de prognoza in timp real prezinta anumite
carente, de ordin calitativ, dar si cantitativ, aceste impedimente conducand la
concluzia ca modelele simple autoregresive de ordinul | au o performanta superioara
fata de unele mai complexe care includ un set mai larg de informatii (Rinstler et al.,

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



2.1.

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

2009). Odata cu intensificarea procesului de convergenta economica si majorarea
disponibilitdtii cronologice a seriilor de timp, lucrari mai recente au dovedit
fiabilitatea metodelor de prognoza in timp real si pentru tarile CEE, mai multe
metode teoretice cu grade diferite de complexitate fiind aplicate cu relativ succes
economiilor din regiune (Tanase, 2014; Feldkircher et al., 2015; Havrlant et al., 2016;
Rusnak, 2016; Armeanu et al., 2017; Toth, 2017; Ried| si Worz, 2018; Galatescu si
Labhard, 2019).

Lucrarea este structurata astfel: in Sectiunea 2 fiecare dintre metodele de prognoza
aminte anterior este prezentata in detaliu; Sectiunea 3 trece in revista baza

de date utilizata, precum si maniera in care a fost construita procedura de evaluare
out-of-sample, in timp ce in Sectiunea 4 este prezentata performanta de prognoza
individuala a modelelor. Sectiunea 5 prezinta modalitatea de combinare a
densitatilor de repartitie alaturi de evaluarea acuratetei prognozei si a unor analize
de robustete. Ultima sectiune a lucrarii expune concluziile si directii viitoare

de cercetare.

Aspecte teoretice

Disponibilitatea tot mai ridicata a datelor cu frecvente mixte a prezentat o motivatie
importanta pentru dezvoltarea metodologiilor econometrice care trateaza, intr-o
maniera adecvata, aceasta proprietate, seriile de timp publicate mai frecvent
continand informatii importante, care pot imbunatati proiectiile variabilelor care
prezintd un interval trimestrial de publicare; in cazul de fata, primele date oficiale

cu privire la cresterea economica sunt furnizate dupa aproximativ 45 de zile de

la finalizarea trimestrului, interval de timp in care multipli indicatori cu frecventa
lunara, care sintetizeaza evolutia principalelor sectoare economice, devin disponibili.
In aceastd lucrare sunt considerate patru categorii de modele, care prezinta strategii
diferite de a include cei mai recenti indicatori lunari: (i) modele punte (engl. bridge
equations), (i) modele MIDAS (engl. Mixed DAta Sample), (iii) modele cu factori
dinamici cu frecvente mixte (MF-DFM), precum si (iv) modele VAR Bayesiene, de
asemenea, cu frecvente mixte (MF-BVAR).

MODELE PUNTE

Modelele punte reprezintd una dintre primele abordari econometrice si, de altfel,
una dintre cele mai putin complexe metode de tratare a esantioanelor de date cu
frecventa mixta. Printre primele contributii teoretice se numara cea al lui Klein si Sojo,
1989, metodologia fiind ulterior dezvoltata de Baffigi et al., 2004; Golinelli si Parigi,
2007; Diron, 2008. Aceste tipuri de modele sunt intens utilizate in cadrul exercitiilor
de prognoza a activitatii economice intrucat ofera un cadru statistic simplificat care
permite modificarea cu usurinta a setului de variabile utilizat. Metodologia apartine
clasei de modele, denumite distributed lag, care presupune specificarea unui numar

1
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ridicat de lag-uri pentru toate variabilele considerate, abordarea reprezentand, practic,
punctul de plecare a majoritatii metodelor care studiaza efectele intertemporale
dintre variabile. Un model econometric de acest fel poate fi scris:

Q
yt=a+2ﬁsxit—s+ut M
s=1

unde y, este variabila de interes, cu x;, este notata variabila explicativa i, Q, este
numarul maxim de lag-uri, 5 sunt coeficientii lag-urilor (sau lag weights), iar u, sunt
erorile modelului, presupuse a fi stationare. Aceasta ecuatie poate fi estimata doar
dupa ce indicatorii cu frecventa inalta sunt transformati din punctul de vedere

al dimensiunii temporale, pentru a se potrivi cu cei disponibili la frecventd joasa.

In ceea ce priveste specificarea regresiei, de cele mai multe ori variabilele sunt incluse
(alaturi de structura autoregresiva) pe baza criteriilor informationale, care surprind
capacitatea modelului statistic de a explica varianta variabilei de interes. O alta
abordare se refera la utilizarea procedurii Bayesian Model Averaging care realizeaza o
combinare a mai multor specificatii (estimate pe baza unui set extins de indicatori),
in functie de performanta istorica (in-sample) a acestora (v. Fernandez et al., 2001;
Bencivelli et al., 2012).

In ceea ce priveste procesul de uniformizare a frecventelor variabilelor incluse in
modelul statistic, o alegere facila este data de agregarea observatiilor prin aplicarea
1
i ie ari ic3 ¥ — m | y(m=-1) | y(m-2) %

operatorului de medie aritmetica x;, = 3 X, + X + X, procedura care

se realizeaza, de reguld, inaintea oricarei transformari care vizeaza stationarizarea
datelor, cum ar fi, operatorul de prima diferentd x;; = AlnX;,. De mentionat ca exista
posibilitatea de a lucra direct cu variatii lunare, functia de agregare avand astfel o

forma mai complexa (Mariano si Murasawa, 2003). Ecuatia (1) poate fi rescrisa astfel
(similar cu Armesto etal., 2010):

Q
Ye=a+ ) s (5)Fs + @
s=1

unde LS este operatorul de lag trimestrial (de exemplu, s = 2 prin urmare ), (L)X, = X,_,,
m
%, =AInX, =Aln (lZ(Lgl)Xi(tm)> unde Xi(tm) este indicatorul i la frecventa lunara, iar L3,
m h=1
operatorul de lag lunar. In cazul de fat, unde sunt considerate observatii trimestriale
si lunare, m = 3.

In ceea ce priveste modalitatea de generare a prognozelor, se poate folosi metoda
directa, situatie in care nu sunt necesare proiectii suplimentare pentru variabilele
lunare, lag-uri aferente acestora fiind specificate incepand cu orizontul t - h:

Q
y=a+t Z Bs (L)xpop_s +u, 3)
s=1
Totusi, in exercitiile de prognoza in timp real (nowcasting), este preferabila utilizarea

celor mai recente informatii, multe dintre acestea fiind disponibile dupa orizontul t.
In aceasts situatie, se poate folosi metoda indirecta: variabilele lunare nu mai sunt

BANCA NATIONALA A ROMANIEI
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specificate cu lag-uri incepand cu t - h, ci se pastreaza relatia de contemporaneitate,
valorile lipsa pentru a completa informatiile din trimestru, necesare pentru aplicarea
diverselor functii pentru transformarea frecventelor, obtinandu-se cu ajutorul

unor modelele econometrice auxiliare — Foroni si Marcellino, 2013 discuta pe larg
avantajele si dezavantajele fiecarei abordari.

in situatia in care se doreste utilizarea in continuare a metodei directe de prognoza,
alaturi de folosirea celor mai recente informatii disponibile, este necesara renuntarea
la functia auxiliara de transformare a variabilelor. Asadar, ecuatia (2) presupune ca

fiecare coeficient estimat, care poate fi asociat observatiilor lunare xl_(tm), este acelasi,

o1 - . 1
respectiv fBs — O relaxare a acestei ipoteze presupune ca fiecare parametru y, = g, —,
mS

care poate fi,urmarit” pana la nivelul observatiilor lunare, este unic. In aceste conditii,

ecuatia de mai sus devine:
om

ye=a+ Z Ve (L)X, + e @
s=1

xl_(t’") este observatia lunara m dintr-un trimestru — fiecarei variabile trimestriale fi
corespund trei variabile lunare. in aceastd formulare, numarul coeficientilor care
trebuie estimati este: ¥, = B;m, unde m este factorul de conversie intre observatiile
lunare si cele trimestriale, respectiv 3 la 1. Prin urmare, una dintre problemele ridicate
de aceasta forma este datd de cresterea alerta a parametrilor care trebuie estimati
atunci cand sunt considerate mai multe variabile si/sau lag-uri. De exemplu, intr-un
context in care sunt incluse doud variabile lunare, fiecare cu doua lag-uri trimestriale,
numarul parametrilor care trebuie estimati este: (i x Q) x m = 12. Mai multe modalitati
prin intermediul carora se poate reduce acest numar sunt prezentate in sectiunea
urmatoare, varianta utilizarii variabilelor lunare netransformate fiind preferabila,
intrucat orice ajustare a frecventelor introduce un anumit grad de eroare la nivelul
specificatiei (Andreou et al., 2012).

MODELE MIDAS

Modelele MIDAS, care apartin, la randul lor, clasei distributed lag ilustrate de ecuatia (4)
presupun introducerea unor restrictii la nivelul coeficientilor, astfel incat numarul de
parametri care trebuie estimati sa se reduca, fara a ignora insa unele legaturi relevante
care apar la nivelul variabilelor considerate. Dezvoltata initial pentru a fi folositd in
domeniul financiar (Ghysels et al., 2004; Leén et al., 2007), iar apoi aplicata si in cazul
analizei macroeconomice (Clements si Galvao, 2009; Armesto et al., 2010; Kuzin et al.,
2011; Bai et al., 2013), metodologia MIDAS permite introducerea in aceeasi regresie a
unor serii de timp care pot prezenta frecvente multiple (zilnice, sdptamanale, lunare
etc.), fard a fi necesare transformari prealabile ale datelor. Principalul avantaj al acestei
metodologii il reprezinta posibilitatea de a folosi in procesul de prognoza abordarea
directd, fara a renunta la unele informatii mai recente. In schimb, metodologia MIDAS
reclama utilizarea unor tehnici neliniare de estimare, in contextul in care reducerea
numarului de parametri se realizeaza prin impunerea unor functii polinomiale, fapt care

13
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complica semnificativ procesul de evaluare a acestor modele. Discutii mai aprofundate
cu privire la metodologia MIDAS, precum si unele comparatii cu modelele punte sunt
disponibile in Foroni si Marcellino, 2013, respectiv in Schumacher, 2016.

Forma generica a regresiei MIDAS este urmatoare:
Ve = @+ BB(Ly, 0)x" +u, (5)

unde y; este variabila cu frecventa trimestriala, xt(m) este variabila lunara, iar B(L,,,, 6)

este un polinom de /aggare dicteaza importanta fiecarui lag lunar L, asupra variabilei

deinteres: B(Ly,, 0) = Z c(s,8) L3, unde L™ = ) reprezintd operatorul de
s=0

lag de frecventa inalta (lunar), in timp ce c(s, 8) este functia care denota coeficientii

de ponderare, Q reprezentand numadrul maxim de lag-uri. Cadrul teoretic al utilizarii

polinoamelor de lag se bazeaza pe teorema Weierstrass, potrivit careia orice functie

intr-un interval continuu finit poate fi aproximata printr-un polinom de gradul i

(Lutkepohl, 1980).

In literatura sunt prezente multiple specificatii pentru forma functionald a functiei

de ponderare c(s, 8), dezideratul fiind acela de a formula o legatura intre parametrii

0 si importanta asociata fiecdrui lag lunar, in contextul unui numar potential ridicat

de lag-uri ale indicatorilor lunari. Totodata, precizia cu care parametrii 6 sunt estimati
este direct corelata cu numarul de lag-uri specificat (Kuzin et al., 2011). Una dintre cele
mai frecvent utilizate forme functionale pentru functia de ponderare este datd de
polinomul Exponential Almon:

exp(6;5 + -+ + 0,59)
Z§=1 exp(91s + -+ HQSQ)

c(s,0) =

Ghysels et al., 2005 si Andreou et al., 2012, de pilda, folosesc o specificatie cu doi
parametri 6; pentru 8, = 6, = 0, polinomul distribuie ponderi egale lag-urilor.

in functie de valorile parametrilor 6, functia poate prezenta multiple forme; de
exemplu, parametrii 8, = 0,015si 8, =- 0,03 determina o panta descrescatoare abrupta
(fiind astfel favorizate cele mai recente lag-uri), in timp ce o forma de cupola este
obtinuta daca 8, = 0,5, iar 8, =- 0,05 (Grafic 1).

O alta abordare cu privire la specificatia polinomului este denumita Beta lag, care
presupune estimarea a doi parametri 8,, 6, care imprima forma functiei de ponderare:

f(k/Q ) 91! 92)

k,6,,0,) =
« ) =30 k/0.6,,67)

(7)

x0171(1 — x)%2711(0, + 6,) ®
Jiarr(9) = f e *xf-1 dx.
T (6,) @=),

Similar, in functie de valoarea parametrilor 6, polinomul de ponderare poate avea o

unde f(x,0,,6,) =

forma descrescatoare, de cupolg, etc., o pondere egala pentru toate lag-urile fiind
obtinuta cand 6; = 8, = 1.intrucat influenta lag-urilor lunare asupra variabilei de

BANCA NATIONALA A ROMANIEI
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interes, indiferent de numarul acestora, este evaluatd cu ajutorul unui numar restrans
de parametri, in cadrul regresiei MIDAS pot fi incluse mai multe variabile lunare, fara ca
numarul de grade de libertate sa se reduca masiv; alte tipuri de functii polinomiale sunt
prezentate in Ghysels et al., 2009; Andreou et al., 2012 sau Schumacher, 2016.

Grafic 1. Parametrizari ale polinoamelor de lag

Polinom Exponential Aimon Polinom Beta
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Metodologia MIDAS permite, de asemenea, includerea unui termen autoregresiv

la nivelul regresiei (YY:-1), dupa cum se obisnuieste in aplicatii utilizand variabile
macroeconomice. In acest caz, procedura de estimare devine mai anevoioasa, intrucat
introducerea unei componente autoregresive in ecuatia (5) aduce printre variabilele
explicative una specificatd la o frecventa inferioara celorlalte deja prezente in model.
In aceste conditii, rescrierea modelului in forma redusd genereaza o componenta a
polinomului de lag care ia valori doar odata la 3 observatii lunare, ceea ce creeaza o
forma de sezonalitate la nivelul modelului (Ghysels et al., 2007; Foroni si Marcellino,
2013). Pentru a elimina aceasta componenta (care afecteaza inclusiv acuratetea
prognozei), se utilizeaza o procedura de estimare in mai multe etape, unde mai intai
este evaluat modelul farda componenta autoregresivd, urmand ca pentru aceasta sa

se obtina o valoarea initiala pe baza reziduurilor ecuatiei. Mai departe, variabilele din
model sunt ajustate tinand cont de estimarea initiala a parametrului autoregresiv,
dupa care procesul de estimare este reluat — Clements si Galvéo, 2009 redau in detaliu
aceasta procedura.

MODELE CU FACTORI DINAMICI CU FRECVENTE MIXTE

Modelele cu factori dinamici (DFM) presupun ca informatiile prezente la nivelul unui
set de indicatori pot fi sintetizate in doua componente ortogonale neobservate:
prima include traiectoriile comune tuturor indicatorilor, iar cea de-a doua (numita
componenta idiosincratica) grupeaza evolutiile specifice ale acestora, precum si unele
erori de mdsurare (Stock si Watson, 2002). Evolutiile comune sunt grupate apoi intr-o
serie de vectori, numiti factori comuni, acestia incorporand o parte din covariantele
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dintre indicatorii inclusi in baza de date utilizata de model. Trebuie mentionat ca
datorita modului in care factorii comuni au fost construiti evolutia acestora nu are o
interpretare economica clard (in sensul cd nu poate fi asociata unui anumit sector de
activitate), in cazul de fata plecandu-se de la ipoteza ca acestia reflecta fortele motrice
ale economiei.

Descompunerea unei serii lunare x;.stationare este urmatoarea:
Xig = Mg + A fie + o+ Airfre + it (8)

undei = 1...n, n fiind numarul total de variabile lunare. f;; reprezinta factorul comun
7, iar &; este componenta idiosincratica. In forma matriceal3, ecuatia de mai sus poate
fi scrisa astfel:

X, = AF, + ¢ 9)

unde X, = (x1¢ o Xne) & = (10 o &nt) s Fe = (i - fre)’» unde R reprezinta numarul
total de factori cu R < n. A este matricea coeficientilor 4i- (engl. factor loadings), de
dimensiune n X R care reprezintd cantitatea de informatii asociata variabilei x;; inclusa
in factorul comun f,, . De reguld, datele utilizate pentru estimarea factorilor sunt
standardizate, astfel incat nu mai este necesara specificarea unui termen constant 4.

Factorii comuni neobservabili F; pot fi estimati intr-o maniera robusta utilizand
metoda componentelor principale (prezentatd de Stock si Watson, 2002). in cazul

de fatd, avand in vedere ca metodologia este aplicata cu scopul de a realiza proiectii
pentru orizontul T + h, este preferabila construirea unei structuri autoregresive pentru
factorii comuni. In caz contrar, ar fi necesara realizarea unor proiectii auxiliare pentru
setul de indicatori X, pentru intreg orizontul de proiectie, factorii comuni putand fi
astfel extrasi pe baza setului extins de indicatori. Aceastd abordare comporta unele
discutii cu privire la calitatea prognozelor auxiliare, intrucat eventuale erori la acest
nivel pot fi transmise in proiectiile finale. De mentionat cd aceasta procedura este
aplicata in cazul modelelor punte (prezentate in subsectiunea 2.1) care utilizeaza
factori comuni.

Prin urmare, in modele DFM componenta dinamicd este data de o structura
autoregresiva de ordin p pentru factorii comuni. O reprezentare de ordinul |, in forma
matriceald, este urmatoarea:

F, = AF,_; + Bu, (10)

unde termenul de eroare este distribuit u;,~N(0,1,) , A este o matrice de ordin
(R x R), iar B o matrice de ordin (R x Q), unde Q este numarul socurilor comune
incluse pentru a surprinde anumite evolutii de-a lungul ciclurilor economice (mai
multe detalii se gasesc in Forni et al., 2009).

Modelul cu factori comuni dinamici, ilustrat de ecuatia (8) si ecuatia (9), reclama

ca toate variabilele lunare x;, sa aiba acelasi numar de observatii. in acest context,
eventualele serii de date care devin disponibile pot fi folosite doar atunci cand
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toti indicatorii din baza de date sunt publicati. Totusi, pentru a putea include noile
observatii aparute, Doz et al., 2011 propun utilizarea in conjunctie a filtrului Kalman si
a metodologiei componentelor principale pentru a balansa setul lunar de observatii
si a estima factorii comuni. In prima etapa a acestei proceduri, matricea A si factorii
comuni F, sunt evaluati utilizand metoda componentelor principale aplicata setului
de informatii X,, care anterior a fost echilibrat prin renuntarea la observatiile
incomplete, standardizat si prelucrat pentru eliminarea valorilor extreme (mai multe
detalii cu privire la metoda componentelor principale se regasesc in Giannone
etal., 2008). In cea de-a doua etap4, se utilizeaza filtrul Kalman, mai precis partea
de netezire (engl. smoothing; mai multe detalii se regasesc in Durbin si Koopman,
2012), care se bazeaza pe structura autoregresivda a modelului DFM pentru a estima
observatiile lipsa si pentru a evalua factorii comuni, avandu-i ca punct de plecare

pe cei estimati in prima etapa. O altd strategie de tratare a observatiilor lipsa este
reprezentata de algoritmul Expectation Maximization (propus in a fi utilizat in astfel de
aplicatii de catre Stock si Watson, 2002; alte exemple sunt Babura si Rinstler, 2011 si
Angelini et al., 2006), care presupune un proces de maximizare a functiei de likelihood
a setului de indicatori utilizdnd pentru observatiile lipsa valori care sunt reactualizate
avand ca reper nivelul asteptat al acestora din iteratia anterioara.

Pana in acest moment, discutia s-a concentrat asupra procedurii de modelare a
factorilor comuni lunari, in literatura conturandu-se doud abordari cu privire la legarea
acestora de o variabild trimestriala. Prima dintre acestea presupune ca o observatie
trimestriala este compusa din variabile lunare neobservabile, estimarea acestora
realizandu-se odata cu cea a factorilor comuni prin intermediul filtrului Kalman
(Banbura si Riinstler, 2011). De mentionat ca aceasta strategie este utilizata si in

cadrul modelelor VAR Bayesiene cu frecventa mixta care vor fi prezentate in sectiunea
urmatoare. A doua metoda (propusa de Giannone et al., 2008), care este, de altfel,

cea preferata in aceasta lucrare, presupune transformarea frecventei factorilor intr-o
maniera similara modelelor punte:

Yor =+ B'Fy (11)
unde Yqt este variabila trimestriald, a si ' sunt coeficientii care trebuie estimati, iar
F,. sunt factorii transformati la frecventa trimestriald, tinand cont ca acestia au fost

estimati pe baza dinamicilor lunare (procedeul de transformare este similar celui
propus de Mariano si Murasawa, 2003):

. 1

fqrt = § [frt +2fre-1 + 3frema + 2fre—3 + frt—4-] (12)
Tn forma matriceals, ecuatia de mai sus poate fi scrisa astfel:

Foe = AgF, + doé, (13)

unde Ay = [Ag 2Ag 3Mg 20 Ag|, Fe = [Fy ... Fios]', g = [123 2 1] iar & este
termenul de eroare.
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2.4.MODELE VAR BAYESIENE LA FRECVENTE DIFERITE

Modelele VAR (Vectori Auto Regresivi) au devenit in ultimii ani o metodologie des
folosita, atat pentru analiza diverselor fenomene economice, cat si in cadrul exercitiilor
de prognoza. Un obstacol major in utilizarea in practica a acestei metode este dat

de cresterea alerta a numarului de parametri odata cu extinderea variabilelor si/sau

a lag-urilor, fapt care erodeaza nivelul de precizie a estimarilor. O solutie de limitare

a efectelor negative amintite anterior (propusa initial de Litterman, 1986) consta in
utilizarea tehnicilor Bayesiene de estimare, care presupun, in esentd, combinarea
informatiilor cuprinse in setul de date cu unele ad-hoc.

De pilda, o ipoteza des folosita presupune ca cei mai importanti parametri sunt cei
aferenti primului lag, informatia fiind inclusa in procesul de estimare prin specificarea
unei distributii a priori pentru matricea parametrilor, centrate la valoarea unitate
pentru primul lag, parametrii lag-urilor superioare avand o importanta mai redusa,
sau, in unele cazuri, putand fi complet ignorati (similar covariantelor dintre variabile).
Intensitatea cu care aceasta informatie este preluatad la nivelul rezultatelor finale
depinde de varianta asociata mediei a priori, care poate fi reglata cu ajutorul unui
parametru denumit tightness. Aceastd abordare poarta denumirea de Minnesota
prior — mai multe detalii cu privire la tehnicile utilizate in econometria Bayesiana ofera
Koop, 2003; Geweke, 2005.

Un model VAR de ordin p are urmatoarea forma:
Xe = o+ 1 X g+ Ppxep + & (14)

! . . . ~ . .o
cux, = [xu xn,t] sunt notate variabilele incluse in model, ¢, sunt coeficientii
asociati primului lag, iar &, ~ V'(0, Z) este termenul de eroare.

Pana in acest moment nu s-a facut nicio presupunere cu privire la frecventa
variabilelor incluse in modelul VAR, singura constrangere fiind aceea ca numarul de
observatii al fiecarei variabile sa fie acelasi. In continuare, se presupune ca vectorul
X contine variabile observabile la frecventa lunara x,, ;, precum si unele care sunt
disponibile doar trimestrial, dar care prezinta totusi un proces lunar de generare a
datelor, ale carui realizéri sunt neobservabile la aceasta periodicitate — Xq.t (similar cu
Schorfheide si Song, 2015). Prin urmare x, = [xm‘t’,xq,t' ]'.

Intrucat vectorul x; contine variabile neobservabile (latente), respectiv x, ¢, evaluarea
acestuia se realizeaza, de regulg, utilizand filtrul Kalman. Pentru aplicarea acestuia este
necesar ca modelul VAR, ecuatia (14), sa fie scris sub forma unui model state-space
unde se presupune un sistem cu doua ecuatii: 0 ecuatie a starilor care modeleaza
evolutia in timp a variabilelor neobservabile si o ecuatie de masurare, care include
relatiile dintre indicatorii observati si cei latenti — mai multe detalii in aceasta privinta
sunt disponibile in Hamilton, 1994; Durbin si Koopman, 2012.

Prin urmare, rescriind in forma matriceala ecuatia (14) se obtine o formula care poate
fi interpretata ca o ecuatie de dinamica pentru componenta neobservata a modelului:
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Ziy=m+1Z,_1 +€ (15)

unde g, ~ V(0,9),iar Z, = (x}, %{_1, -, X{_p41) » de dimensiune np x 1 primele n
randuri reproducand ecuatia (14), iar celelalte fiind identitati x;_,; = x{_;. Ecuatia (15)
contine si variabile lunare, care in situatia de fatd sunt observate. De mentionat

ca aceastd forma a modelului majoreaza semnificativ timpul asociat procesului

de estimare, matricea I[1 avand o dimensiune nejustificat de mare comparativ

cu numarul variabilelor latente (Schorfheide si Song, 2015 propun o rescriere
alternativa a modelului care reduce considerabil dimensiunea matricei care vizeaza
evolutia starilor).

In continuare, vectorul care contine variabilele observate este notat y, = (yin. vic) -
unde observatiile lunare sunt Y+ = Xmt. Cu Yq,: sunt notate observatiile trimestriale.
in cazul de fata, indicatorii considerati sunt introdusi in model in nivel (i.e. variabilele
sunt transformate prin aplicarea functiei de logaritm natural, mai putin cele care au
unitatea de masura specificata in procente), iar relatia dintre variabilele observate si
cele latente este urmdtoarea:

1
Yigt = § (xiq,t + Xige-1t xiq,t—z) (16)

unde Yiq,: este o valoare trimestriala observata pentru indicatorul i, iar x4+ este nivelul
estimat de model pentru ultima luna din trimestru. Pentru a uniformiza numarul de
observatii intre variabilele lunare y;, . si cele trimestriale y, ., fara a afecta relatiile
temporale, vectorul y, . este completat astfel:

1
3 (xq't +Xge-1 t+ xq,t_z), t € {mar, iun, sep, dec}

9, altfel

Yqtr =

Ecuatia de mdsurare poate fi scrisd dupa cum urmeaza:
Y, = M, AZ, (18)

unde M, este o matrice de selectie, care in cazul variabilelor trimestriale M, . are
valoarea unitate daca t corespunde ultimei observatii din trimestru. Componenta
asociata variabilei lunare M, ; este completatd cu zero numai pentru observatiile
lipsa aferente variabilei lunare i — de exemplu, daca seria de date lunare 7 prezinta
observatii pana in luna martie, iar indicatorul i doar pana in ianuarie, cele doua pozitii
din M, care sunt lipsa pentru i (fata de seria ) sunt completate cu 0. In acest mod, in
ecuatia (18) se pastreaza relatiile de identitate intre seriile de date, fiind in acelasi timp
identificate observatiile lipsa la nivelul indicatorilor lunari. Matricea A este completata
cu 1/3in cazul observatiilor trimestriale si cu valoarea unitate in cazul celor lunare.
Prin urmare, modelul format din ecuatia (18) si din ecuatia (15) reprezinta forma
state-space a VAR care poate fi folosita pentru aplicarea filtrului Kalman pentru a
obtine concomitent o estimare pentru variabilele latente x, ¢ si pentru parametrii
modelului inclusi in matricea I si pentru vectorul 7, in care sunt prezenti termenii
constanti (lucrari mai recente care utilizeaza astfel de modele in exercitii de prognoza
sunt Kuzin et al., 2011; Brave et al., 2019; Ankargren si Jonéus, 2020).
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Trecand la procesul de estimare, acesta se bazeaza pe tehnicile Bayesiene, care
presupun combinarea functiei de likelihood a modelului conditionatd de setul de
indicatori cu distributia parametrilor presupusa a priori, pentru a obtine astfel o
estimare a coeficientilor; acestia sunt, de fapt, o medie ponderata a celor doua

seturi de informatii. In cazul de fata, unde modelul considerat este de tipul
state-space, rezultatul final are in vedere si distributia factorilor latenti (a se vedea
Schorfheide si Song, 2015). Prin urmare, procedura de estimare este mai complexa,
pentru fiecare extragere din distributia parametrilor fiind necesara aplicarea filtrului
Kalman pentru a evalua variabilele neobservate — de mentionat ca etapa de updating
a filtrului se realizeaza odata la trei perioade, dupa ce noile informatii trimestriale sunt
disponibile; Durbin si Koopman, 2012 trateaza pe larg acest subiect.

In modelul VAR utilizat in aceasta lucrare, specificatia informatiilor a priori despre

parametri este in linie cu abordarea Minnesota prior (Litterman, 1986). Prin urmare,
se presupune ca parametrii sunt distribuiti normal cu media [T, si varianta Q,:

p(T1) ~ W (T, ) (19)

undell = [’ '], iar 1, contine ipoteza cu privire la valoarea coeficientului
autoregresiv de ordinul I:

B ydiag(n) - Opxpp-1)+1]
QO — : : (20)
0n><[(p—1)+1] 0n><[(p—1)+1]
in ceea ce priveste matricea de varianta covarianta, 1y, informatiile a priori sunt
completate astfel:
_ i0 = Onxp-1y+1]
Q, = : : (21)
On><[(10—1)+1] 0n><[(p—1)+1]
AZ
g i=j
s @ _ ) )2 ! (22)
o T 2242 s .
— 5 In caz contrar
A3)2 2’
(1%2)?s;

io(i'j) semnaleazi elementul de pe linia i coloana j a matricei de varianta-covarianta £,
asociata lag-ului L. 1 este coeficientul de tightness care determina gradul de incredere
asociat informatiilor a priori, o valoare mai ridicata a acestuia (care echivaleaza cu
varianta mai inalta pentru coeficientul autoregresiv y) semnaland un nivel mai

redus. 1; este parametrul care determina viteza de apropiere catre zero a lag-urilor
superioare (in cazul de fata este fixat la 1), iar A, este parametrul care dicteaza
importanta covariantelor intre variabilele modelului, presupus a fi egal cu 0,5. 57/s/
este un termen de scalare calculat utilizdnd deviatia standard a fiecdrei ecuatii.

Tn ceea ce priveste matricea de varianta-covarianta a erorilor, o prima abordare
utilizata in aceasta lucrare este aceea de a o considera constanta in timp, cu o
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distributie Inverse Wishart (aceasta este, de altfel, abordarea standard in literatura;
a se vedea inter alia Banbura et al., 2010):

p(Qo) ~ IW(S,v) (23)

unde S = (v — n — 1)diag(s?, ..., s2), s? fiind variantele reziduurilor asociate variabilei
(ecuatiei) x; iar v sunt gradele de libertate v = n + 2.

Pe langa aceastd formd generald pentru evolutia erorilor, a doua abordare este aceea
de a introduce un factor comun de scalare la nivelul matricei de varianta-covarianta a
modelului, care prezinta variabilitate in timp. Astfel:

€’ = fiQ (24)

unde f, = f,_; + v, are o reprezentare Random Walk, v, fiind termenul de eroare.
Intrucat factorul comun de scalare este neobservabil, ecuatia care descrie evolutia lui
in timp suplimenteaza modelul state-space dat de ecuatia (18), respectiv ecuatia (15),
traiectoria fiind evaluatd odata cu parametrii modelului si cu celelalte componente
latente; mai multe detalii se gasesc in Carriero et al., 2016.

Baza de date si designul exercitiilor
de prognoza

Baza de date utilizata pentru evaluarea capacitatii de prognoza a modelelor
prezentate in Sectiunea 2 este compusa dintr-un set de 95 de indicatori cu frecventa
lunard, pentru o perioada cuprinsa intre ianuarie 2000 si septembrie 2020 - datele
sunt furnizate, in principal, de catre INS, Eurostat si BNR, informatii suplimentare fiind
prezentate in Anexa. Strategia de construire a bazei de date a avut in vedere, printre
altele, asigurarea unei reprezentativitati adecvate a sectoarelor economice, in functie
de importanta acestora la formarea PIB (Tabel 1).

Tabel 1. Reprezentativitatea indicatorilor din baza de date

% din numarul

Sector economic S%:';\T < %in ;c())t1a9IVAB, de indicatori
din baza de date
Agricultura A 4,5 2,5
Industrie B-E 24,1 24,1
Constructii F 71 7,6
Comert si servicii recreative G, IR 153 16,5
Transport si depozitare H 6,8 7,6
Servicii financiare K 2,7 6,3
Servicii IT&C J 6,1 7,6
Activitati profesionale si de suport L-N 16,7 17,7
Educatie, administratie publica si alte servicii O-T 16,7 10,1
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Evolutia sectorului industrial este surprinsa prin indicele productiei industriale si
subcomponente ale acestuia din perspectiva marilor grupe industriale (MGl), volumul
cifrei de afaceri, precum si indicatori care contin anumite informatii predictive, cum ar
comenzile noi adresate sectorului manufacturier sau indicatori furnizati de Sondajul
de conjuncturd DG ECFIN. In general, aceste variabile (altele decat cele din sondaj) sunt
disponibile dupa aproximativ 45 de zile de la incheierea lunii de referinta — de pilda,
pentru luna decembrie, indicatorii se publica in a doua sdaptdmana din luna februarie a
anului urmator.

Trecand la sectorul comercial si cel al serviciilor recreative, setul de indicatori

include indici de volum ai cifrei de afaceri pentru comertul cu amanuntul (bunuri

si carburanti), vanzarile de autovehicule (inclusiv piese, motociclete si alte vehicule
usoare), precum si volumul activitatii pe segmentul hotelurilor si al restaurantelor, al
serviciilor recreative si al agentiilor de turism. De asemenea, sunt inclusi si indici de
volum ai comertului cu ridicata, in acest caz fiind necesara deflatarea seriei utilizand
IPC exclusiv impactul modificarii cotei TVA, indicatorii aferenti acestui sector fiind
disponibili pentru intreaga perioada consideratd, doar in termeni nominali. Aceste
informatii sunt publicate de catre INS dupa aproximativ 45-50 de zile de la finalizarea
lunii de referinta.

Una dintre cele mai importante provocdri in alcatuirea setului de indicatori a fost
reprezentata de estimarea unor indici de pret lunari pentru sectorul serviciilor
prestate intreprinderilor pentru intreg intervalul de timp; indici de volum pentru cifra
de afaceri sunt disponibili doar incepand cu 2010, in timp ce informatii cu privire

la valoarea lunara a incasarilor sunt furnizate de Eurostat incepand cu anul 2000 si
pentru un set mai larg de sectiuni CAEN. Totusi, INS publica serii de date cu privire

la evolutia preturilor din sectorul serviciilor prestate intreprinderilor, insa acestea

au frecventa trimestriala si, de asemenea, nu sunt disponibile decat din anul 2010.
Indicii de pret trimestriali reprezinta punctul de plecare pentru aproximarea celor
lunari: pentru perioada ulterioara anului 2010, evolutiile sunt interpolate utilizand
metodologia MF-BVAR, iar pentru cea anterioard, sunt vizate legaturile econometrice
dintre indicii de pret si alti indicatori lunari (remunerarea salariatilor din fiecare
sector de activitate, unele componente din IPC servicii, precum si cursul de schimb
nominal, cel din urma prezentand o relevanta sporita in cazul serviciilor telecom si al
transporturilor de marfuri). Prin urmare, baza de date include volumul cifrei de afaceri
pentru sectorul serviciilor de transport, informatii si comunicatii (IT&C), activitati
profesionale si stiintifice, precum si componente ale acestora (la nivel de diviziune
CAEN). De regula, acesti indicatori sunt disponibili cu o intarziere de aproximativ o
sdptamana dupa publicarea celor aferenti sectorului industrial.

Un alt set de informatii prezent in baza de date vizeaza piata muncii, fiind in esenta
disponibile serii de date cu privire la evolutia numarului de angajati (inclusiv date
privind somajul), precum si a veniturilor salariale nominale. Toti acesti indicatori sunt
publicati in forma bruta, utilizarea lor in exercitii econometrice necesitand aplicarea
unor tehnici de ajustare sezoniera (a fost preferata metodologia Tramo-Seats, similar
celei folosite in alte situatii de catre INS). In ceea ce priveste castigurile salariale,

in baza de date sunt incluse doar cele nete si in termeni reali, deflatarea acestora
realizandu-se pe baza IPC. Totodatd, pe langa variabile care reflecta evolutia la nivelul
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intregii economii, sunt introdusi in setul de indicatori si cei aferenti principalelor
sectoare economice, definite la nivel de diviziune CAEN. Informatii cu privire la
evolutia castigurilor salariale sunt disponibile odata cu publicarea de catre INS a
productiei industriale, in timp ce statistici privind efectivul de salariati din economie
sunt furnizate, de regulg, cu o intarziere de o sdaptamana.

Ceilalti indicatori cuprinsi in baza de date se refera la competitivitatea prin pret a
economiei locale, REER, respectiv NEER, acestia fiind preluati de la BIS si BCE, indici
ai volumului exporturilor si importurilor de bunuri, conform clasificarii BEC, lucrérile
de constructii (rezidentiale si ingineresti), autorizatiile de construire (indici pe baza
suprafetei utile), precum si indicatori din Sondajul de conjuncturd DG ECFIN (increderea
in economie, industrie, comert si constructii).

O absenta notabila in ceea ce priveste acoperirea activitatii economice de indicatorii
inclusi in baza de date vizeaza sectorul agricol. Singurele variabile lunare disponibile
se referd la castigul salarial si la efectivul de salariati din sector, insa niciuna dintre
acestea nu are capacitatea de a oferi indicii relevante cu privire la valoarea adaugata
bruta a sectorului, dependenta in mare masura de conditiile meteorologice. Prin
urmare, chiar daca in ultimii 20 de ani ponderea agriculturii in PIB s-a redus
semnificativ (pana la circa 4 la suta in 2019), variatiile ample ale productiei afecteaza
simtitor dinamica trimestriala a PIB, sectorul reprezentand, de asemenea, o sursa
importanta a revizuirilor istorice ale cresterii economice, odata ce INS dispune

de informatii actualizate privind productia agricola (de regula, abia dupa finalizarea
anului calendaristic).

in ceea ce priveste calendarul de publicare a conturilor nationale, primele informatii
legate de evolutia PIB sunt diseminate in aproximativ 45 de zile de la incheierea
trimestrului de referinta. Trebuie mentionat ca aceste seturi de date includ doar
dinamica trimestriald a PIB real si presupun un grad ridicat de estimare, ceea ce poate
conduce la ample revizuiri ulterioare. Serii de date care prezinta o imagine mai fidela
cu privire la activitatea economica sunt publicate dupa aproximativ 70 de zile de la
finele trimestrului (provizoriu ), urmatoarele informatii disponibile fiind dupa alte

30 de zile (provizoriu Il); acestea incorporeaza mai multe variabile care conduc la o
evaluare mai robusta a componentelor PIB (un exemplu relevant este reprezentat de
disponibilitatea unor noi date cu privire la evolutia comertului exterior cu servicii).

Trecand la procedura de evaluare a performantei de prognoza, pentru a replica cat
mai fidel posibil setul de informatii asociat calendarului de publicare a variabilelor
incluse in baza de date (ilustrat in Graficul 2), exercitiile de prognoza sunt realizate
succesiv, prin adaugarea de noi observatii lunare. Astfel, intr-o prima faza, setul de
informatii nu include nicio observatie lunara aferenta indicatorilor de activitate
sectoriald pentru trimestrul nowcasting (T+1), situatie marcata cu,MO0”. Apoi, iterativ,
cate o noua observatie lunara este inclusa pentru fiecare indicator lunar din baza

de date, fapt marcat cu,M1",M2’, respectiv,M3". Totodatd, in cadrul procesului de
evaluare se tine cont de revizuirile seriei PIB, fiecare exercitiu de prognoza utilizand
setul de date provizoriu | disponibil la acel moment - folosirea celei mai recente editii
a datelor de Conturi nationale intr-un astfel de exercitiu ar presupune ca revizuirile
pot fi prevazute de catre agenti (Faust et al., 2005), fapt invalidat in practicd, in
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M1:
sondaj

conditiile in care exista indicii consistente ca revizuirile PIB pe plan local nu sunt
autocorelate (Nalban, 2014). Ideal ar fi fost sd se utilizeze in cazul tuturor indicatorilor
din baza de date versiunea seriei disponibild in momentul realizarii proiectiei, insa
aceste informatii nu sunt disponibile. Totusi, trebuie mentionat ca indicii care se refera
la evolutia productiei si a cifrei de afaceri (denumiti,indicatori pe termen-scurt”)
prezinta revizuiri minore, in general, si doar pentru observatia anterioara. Alte tipuri
de modificdri pot fi generate de modelul de ajustare sezoniera, insa amplitudinea
acestora este suficient de restransa pentru a nu afecta decisiv rezultatele obtinute.
Perioada de evaluare out-of-sample incepe in T1 2013, fiind addugat, succesiv, cate un
nou trimestru, pana in T3 2020 (engl. expanding window).

Grafic 2. Calendarul de publicare a indicatorilor din setul de date
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4. Performanta de prognoza
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In sectiunile anterioare au fost prezentate cateva detalii teoretice cu privire la
metodologiile considerate, impreund cu designul exercitiului de prognoza. Cu toate
ca metodele utilizate in aceasta lucrare sunt intens folosite in mediul academic si
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la nivelul institutiilor financiar-monetare, pana in acest moment nu s-a cristalizat

o abordare standard cu privire la modalitatea in care fiecare dintre ele poate fi
operationalizatd, performantele acestora fiind strans legate de caracteristicile
economiei unde sunt aplicate — un numar redus de observatii, de pilda, favorizeaza
specificatii mai suple, dar care nu permit o reprezentare riguroasa a legaturilor dintre
variabile. Prin urmare, in aceastd sectiune se are in vedere explorarea diferitelor
specificatii ale metodologiilor de prognoza prezentate in Sectiunea 2, demers relevant
pentru stabilirea celor mai potrivite abordari pentru prognoza PIB in cazul economiei
locale, acestea urmand a fi incluse in cadrul final de prognoza. Metodologiile sunt
evaluate pe o perioadd cuprinsd intre T1 2013 (T2 in cazul orizontului de prognoza
T+2) si T1 2020, interval care ofera o imagine cu privire la capacitatea modelelor de a
surprinde evolutia activitatii economice in perioade normale (din perspectiva mediei
istorice) — o discutie mai ampla cu privire la performanta modelelor de prognoza

in contextul pandemiei cu virusul SARS-CoV-2 va fi prezentata in subsectiunea 5.2.
Evaludrile sunt realizate prin prisma erorii medii patratice (Root Mean Square
Forecast Error - RMSFE), care prezinta unele avantaje computationale intr-un

context caracterizat de un numar ridicat de specificatii; strategia va fi generalizata in
Sectiunea 5, unde sunt evaluate densitatile de repartitie ale prognozelor.

MODELE PUNTE

Prima categorie vizatd in cadrul analizei performantei de prognoza este cea compusa
din modele de tip punte, care presupun, in esentd, o legatura liniara simpla intre variabila
de interes si un set de indicatori construit prin aplicarea unei functii care permite
obtinerea unei frecvente comune. In cazul de fatd, unde variabilele utilizate prezinta
doua frecvente (trimestriala si, respectiv, lunard), compatibilizarea indicatorilor

se realizeaza prin aplicarea unei medii aritmetice simple observatiilor lunare aferente
unui trimestru (alte transformari des intalnite sunt reprezentate de utilizarea mediei
geometrice sau de considerarea exclusiva a ultimei observatii lunare din trimestru).

Principalul avantaj al acestei metodologii este dat de structura statistica flexibila, in
sensul ca parametrii care guverneaza legdtura dintre variabile sunt intr-un numar
redus si nu sunt supusi vreunei restrictii. Aceasta caracteristica permite metodei
sa surprinda rapid schimbarile recente produse in traiectoria indicatorilor lunari,
ceea ce poate conduce la o performanta sporitd a prognozei, in special pe termen
scurt si, mai ales, daca setul de informatii este suficient de extins pentru a surprinde
o buna parte din factorii care determind evolutia variabilei de interes. Acest din
urma aspect reprezinta si cea mai importanta provocare asociata metodei, intrucat
numarul de indicatori care pot fi utilizati in cadrul regresiei este limitat, mai ales in
situatia de fatd, unde numarul de observatii trimestriale este scazut. Pentru a depdsi
aceasta problema sunt luate in considerare doua strategii. Prima dintre acestea se
referd la explorarea bazei de date prin estimarea unor specificatii care contin cate un
singur indicator, prognoza finala fiind data de combinarea proiectiilor individuale ale
modelelor in functie de performanta anterioara de prognoza.
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A doua strategie presupune extragerea traiectoriilor comune prezente la nivelul
intregului esantion de date, utilizdnd metoda componentei principale statice (PC),
procedeul permitand reducerea semnificativa a numarului de variabile. Aceasta
abordare este potrivita in contextul de fata intrucat traiectoria PIB poate fi rareori
surprinsa de un set restrans de variabile sectoriale, aceasta fiind mai degraba
determinata de raportul net al evolutiilor fiecarui sector din economie. In acest
context, identificarea uneia sau a mai multor traiectorii comune prezente la nivelul
setului de indicatori (factori comuni), care sa sintetizeze raportul net de forte intre
sectoarele economice, contribuie la reducerea semnificativa a dimensiunii modelelor,
fmbunatatind astfel nivelul de precizie a estimarilor. Exercitiul empiric presupune
estimarea mai multor specificatii pentru modelele punte, intr-o prima faza fiind
evaluate ecuatii bivariate pe baza primilor cinci factori comuni, urmand ca apoi setul
de modele sa fie extins prin adaugarea unor specificatii care contin, succesiv, pana la
sapte factori comuni.

In ceea ce priveste metoda de prognoza, in situatia in care se doreste exploatarea
informatiilor lunare aparute pe parcursul trimestrului de nowcasting (T+1), se impune
utilizarea metodei indirecte, care presupune mai intai realizarea unor proiectii

pentru variabilele lunare, astfel incat observatiile lipsa din cadrul trimestrului sa

fie completate. De regulg, proiectiile variabilelor lunare se realizeaza cu modele
autoregresive simple.

Tabel 2. Performanta de prognoza (RMSFE) a modelelor punte

T+1
Orizont de prognoza T+2
Mo M1 M2 M3
Modele punte bivariate 0,746 0,715 0,709 0,708 0,749
Modele punte bivariate cu termen AR 0,798 0,827 0,784 0,778 0,878
Modele bivariate cu factori comuni 0,747 0,709 0,706 0,697 0,751
F=2 0,857 0,789 0,734 0,700 0,861
F=3 0,861 0,803 0,743 0,709 0,864
Modele punte cu factori comuni
F=5 0,853 0,800 0,735 0,717 0,854
F=7 0,871 0,844 0,771 0,748 0,873

Nota: In tabel este prezentatd performanta medie de prognoza (RMSFE) calculats incepand cu T1 2013 (T2 pentru orizontul T+2)
pana in T1 2020. Pentru referintd, un model Random Walk genereaza un RMSFE de aproximativ 1 pentru T+1, respectiv 1,1 pentru
T+2.,F" se refera la numarul de factori comuni inclusi intr-un model. Coloana notatd cu ,M0” indica performanta de prognoza in

"

situatia in care nicio observatie lunara aferenta trimestrului de nowcasting nu este disponibil, iar in coloanele notate cu ,M1’,
»M2’, respectiv,,M3" setul de informatii este extins succesiv cu cate o observatie lunara. Modelele bivariate presupun ecuatii care
includ un singur indicator lunar prezent in baza de date, iar cele cu factori bivariate sunt evaluate pe baza primilor cinci factori
extrasi utilizand metoda componentei principale statice. Proiectiile sunt realizate indirect, indicatorii lunari fiind astfel prelungiti
utilizand un model ARMA ales pe baza criteriilor informationale. Prognoza pentru T+2 este conditionatd de setul de informatii
disponibil in M3, T+1.

In cadrul exercitiului de evaluare a capacitatii de prognoza out-of-sample (Tabel 2),
modelele punte oferd o performantd de prognoza satisfacatoare, eroarea medie fiind
in jur de 0,7 — de pilda, un model Random Walk genereaza un RMSFE de aproximativ 1
pentru T+1, respectiv 1,1 pentru T+2. Totodata, in medie, modelele bivariate
estimate pe baza fiecarui indicator din baza de date prezintd o performantd similara
celor evaluate pe baza primilor cinci factori comuni. Totusi, trebuie mentionat ca

in ambele situatii proiectiile generate de aceste specificatii prezinta o variabilitate
redusa, fiind adesea in jurul cresterii trimestriale medii a PIB, fapt care sugereaza
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ca setul de informatii inclus este insuficient pentru a surprinde, atunci cand este
necesar, deviatiile semnificative fata de evolutia istorica. De exemplu, pentru T1 2020,
proiectiile anterioare deteriorarii indicatorilor lunari in contextul izbucnirii pandemiei
cu virusul SARS-CoV-2, se plasau intre 0,9-1,1 la suta, noile informatii, aferente lunii
martie 2020, determinand actualizarea proiectiei doar pana la 0,8 la sutd, variatie
trimestriald. n schimb, modelele estimate folosind multipli factori comuni au fost
capabile sa surprinda mai exact inversarea tendintei activitatii economice, acestea
actualizand proiectia de la aproximativ 1,5 la suta (obtinuta pe baza datelor aferente
lunilor ianuarie-februarie 2020) pana la valori usor negative, atunci cand setul de
informatii a fost extins prin includerea lunii martie 2020 - datele publicate ulterior de
catre INS au indicat o crestere minora a PIBin T1 2020.

MODELE MIDAS

Dupa cum a fost prezentat anterior, metodologia MIDAS permite utilizarea intr-un
singur model a seriilor de timp care prezintd frecvente mixte, fara a fi necesare filtrari
suplimentare ale datelor - in cazul modelelor punte, descrise in sectiunea anterioars,
numarul de observatii al variabilelor este uniformizat, in cazul celor cu frecventa
ridicatd, prin aplicarea operatorului de medie, in timp ce metodele care se bazeaza pe
filtrul Kalman (a caror performanta de prognoza va fi prezentata in subsectiunea 4.4)
multiplica frecventa cea mai redusa. Regresia MIDAS abordeaza aceasta problema prin
rearanjarea (spargerea) variabilelor care au o frecventa ridicata astfel incat noile serii
de date obtinute sa prezinte un numar de observatii similar variabilei cu frecventa
joasa. In cazul de fatg, in care metodologia este folosita pentru prognoza cresterii
trimestriale a PIB pe baza indicatorilor cu frecventd lunara, pentru a putea aplica
tehnicile uzuale de estimare a parametrilor regresiei, cei din urma sunt rearanjati

in trei variabile auxiliare (vectori) care prezinta acelasi numar de observatii precum
variabila cu frecventa redusa. In urma acestei transformari, unei variabile trimestriale
ii corespund doua /ag-uri lunare: m, este valoarea contemporand, cronologic fiind
ultima observatie asociatd trimestrului, m;_, este lag-ul de ordin | si reprezinta
penultima observatie din trimestru, iar m;_, este cel de-al doilea lag.

De cele mai multe ori, pentru a surprinde si, ulterior, a prognoza evolutia unei
variabile economice intr-o maniera satisfacatoare (in cazul de fata PIB) este necesara
identificarea unei legaturi intre variabile care persista pe o perioada mai lunga de
timp. Acest deziderat este obtinut in cadrul regresiei MIDAS prin specificarea unui
numar mai ridicat de lag-uri pentru variabila lunara si/sau prin includerea mai multor
serii de timp in model. Astfel, utilizand transformarea prezentata in paragraful anterior,
includerea observatiilor care echivaleaza cu doua lag-uri trimestriale presupune
estimarea a sase parametri aferenti variabilelor lunare rearanjate. Adaugarea unui
altindicator dubleaza, practic, numarul de parametri care trebuie evaluati, ceea ce
conduce la o erodare simtitoare a preciziei procesului de estimare.

Pentru a limita cresterea semnificativa a numarului de parametri, practica uzuala

din literatura de specialitate presupune specificarea unor polinoame care dicteaza
relevanta fiecdrui lag al indicatorului lunar pentru variabila de interes. Doua astfel
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de functii folosite pe parcursul evaludrii performantei de prognoza a metodologiei
MIDAS poarta denumirea de polinom Exponential Almon, respectiv de polinom Beta

- ambele au fost prezentate pe larg, din punct de vedere teoretic, in subsectiunea 2.2.
Tn acest fel, in cadrul regresiei MIDAS pot fi incluse mai multe variabile lunare fara

ca numdrul de grade de libertate sa se reduca masiv, intrucat influenta lag-urilor
(indiferent de numarul acestora) asupra variabilei de interes este aproximata cu
ajutorul a numai doi parametri pentru fiecare specificatie a polinomului (Foroni si
Marcellino, 2013 si Ghysels, 2016 prezintd o discutie legata de proprietatile regresiei
MIDAS multivariate).

Cu toate acestea, numarul de variabile care pot fi incluse intr-un astfel de model

este redus, fapt care alimenteaza unele ingrijorari cu privire la modul de selectie a
indicatorilor. In acest sens, pentru a limita efectele nefaste a unor specificatii eronate,
n aceasta sectiune sunt evaluate: (i) modele bivariate care sunt estimate folosind
iterativ toti indicatorii din baza de date, (ii) ecuatii cu trei variabile, unde indicatorii
inclusi sunt extrasi aleatoriu din baza de date, avandu-se in vedere ca fiecare dintre ei
sd fie uniform reprezentati in modelele selectate, precum si (iii) specificatii care includ
cinci variabile. In acest din urma caz, indicatorii considerati au fost extrasi aleatoriu
din cinci clustere unde au fost grupati cei din sectorul (a) industrial, (b) comert si
servicii de piata prestate populatiei, (c) constructii, sector financiar si public, (d) servicii
prestate intreprinderilor, precum si (e) unii indicatori care descriu pozitia ciclica a
economiei (rata somajului, ROBOR, indicatori de incredere, indicele BET etc). n toate
aceste cazuri, proiectia rezultata este agregata pe baza performantei istorice de
prognoza a fiecdrui model.

O alta modalitate de a limita efectele nefavorabile asociate selectiei eronate a
indicatorilor este data de utilizarea componentelor principale, acestea avand
capacitatea de a sintetiza eficient evolutiile comune prezente la nivelul setului de
indicatori (Marcellino si Schumacher, 2010). Aceasta strategie este evaluata prin
utilizarea unei specificatii MIDAS nerestrictionate, unde sunt estimate modele pe
baza primilor zece factori comuni, rezultatul final fiind, de asemenea, agregat pe baza
performantei anterioare de prognoza.

In ceea ce priveste procedura de obtinere a proiectiei, trebuie mentionat cd aceasta
este una directa: evolutiile preconizate pentru PIB nu se bazeaza pe proiectii ale
variabilelor lunare, informatiile necesare fiind acoperite prin modificarea lag-urilor
indicatorilor lunari inclusi in model. Asadar, pentru fiecare orizont de prognoza, dupa
identificarea numarul necesar de lag-uri, modelele sunt (re)estimate. Abordarea
alternativa consta intr-un proces in doua etape: initial, indicatorii lunari sunt
prognozati astfel incat sa fie obtinut numarul necesar de observatii infratrimestriale,
iar ulterior, seriile de timp prelungite sunt utilizate in modelul MIDAS pentru proiectia
PIB. In literaturd nu sunt suficiente argumente care sa incline balanta in favoarea
abordarii directe sau a celei alternative, performanta empirica superioara fiind
asociata mai de graba unor factori conjuncturali — de pilda, dacd modelul utilizat
pentru prognoza variabilelor lunare are o performantd buna, este posibil ca abordarea
in doua etape sd aiba o performanta empirica superioara; o discutie detaliata

este disponibila in Schumacher, 2016. De mentionat cd in cazul modelelor punte
prezentate in sectiunea anterioara este preferatd procedura in doud etape, intrucat
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utilizarea metodei directe presupune renuntarea la unele informatii infratrimestriale
care se pot dovedi utile in exercitiile de nowcasting.

Tabel 3. Performanta de prognoza (RMSFE) a metodologiei MIDAS

Orizont de prognoza T+2
MO M1 M2 M3

Modele bivariate

Im=2 0,740 0,729 0,712 0,728 0,739

Im=5 0,725 0,708 0,706 0,706 0,744
MIDAS Almon

Im=8 0,735 0,716 0,706 0,715 0,744

Im=11 0,738 0,732 0,719 0,720 0,749

Im=8 0,743 0,724 0,734 0,739 0,754
MIDAS Beta

Im=11 0,742 0,722 0,736 0,738 0,752

Modele cu trei variabile

Im=2 0,768 0,733 0,716 0,734 0,772

Im=5 0,762 0,731 0,739 0,728 0,763
MIDAS Almon

Im=8 0,772 0,712 0,725 0,716 0,763

Im=11 0,764 0,736 0,742 0,729 0,771

Im=8 0,759 0,715 0,730 0,740 0,767
MIDAS Beta

Im=11 0,758 0,714 0,734 0,747 0,767

Modele cu cinci variabile

Im=2 0,776 0,737 0,695 0,747 0.776

Im=5 0,774 0,710 0,740 0,720 0.761
MIDAS Almon

Im=8 0,808 0,738 0,731 0,719 0,776

Im=11 0,785 0,742 0,743 0,741 0,779

Im=8 0,799 0,701 0,743 0,770 0,793
MIDAS Beta

Im=11 0,782 0,705 0,739 0,772 0.796

Modele bivariate nerestrictionate

Im=2 0,742 0,725 0,724 0,704 0,746
UMIDAS Im=5 0,741 0,718 0,710 0,719 0,750

Im=8 0,754 0,739 0,732 0,723 0,777

Im=2 0,804 0,791 0,795 0,778 0,822
AR UMIDAS Im=5 0813 0,791 0,785 0,781 0,838

Im=8 0,820 0,805 0,802 0,787 0,850

Im=2 0,745 0,726 0,714 0,700 0,748
FA-UMIDAS Im=5 0,749 0,725 0,724 0,720 0,737

Im=8 0,798 0,769 0,724 0,715 0814

Not: In tabel este prezentatd performanta medie de prognozi (RMSFE), calculata incepand cuT1 2013 (T2 in cazul orizontului T+2), pand
inT1 2020. Pentru referinta, un model Random Walk genereaza un RMSFE de aproximativ 1 pentru T+1, respectiv 1,1 pentru T+2.,Im" se
referd la numarul de lag-uri specificat pentru variabila lunara. Coloana notata cu,M0" indica performanta de prognoza in situatia in care
nicio observatie lunara aferenta trimestrului de nowcasting nu este disponibild, iar in coloanele notate cu,M1",M2’, respectiv,M3"setul de
informatii este extins succesiv cu cate o observatie lunard.,MIDAS Almon” presupune utilizarea unui polinom de ponderare Exponential
Almon cu doi parametri. , AR-UMIDAS" sunt modele bivariate nerestrictionate care prezintd un termen autoregresiv de ordin |, iar
,FA-UMIDAS" sunt modele bivariate estimate care utilizeaza primii 10 factori comuni extrasi cu ajutorul metodei componentei principale
statice. Prognoza pentru T+2 este conditionata de setul de informatii disponibil in M3, T+1.

In ceea ce priveste performanta de prognozi (Tabel 3), modelele MIDAS care utilizeaza
o functie polinomiala de tipul Exponential Alimon (cu doi parametri) sunt, in medie,
superioare celor estimate cu ajutorul polinomului Beta. O posibila explicatie pentru
acest rezultat este data de gradul mai ridicat de flexibilitate pe care il prezinta functia
Almon, care favorizeaza o eficienta sporita a procesului de estimare in contextul unui
numar redus de observatii. in cazul polinomului Beta, identificarea precisa a celor
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doi parametri este mai anevoioasa in conditiile unui set restrans de observatii, forma
functionala a acestuia fiind similara distributiei Beta, unde sunt prezente multiple
neliniaritati.

La o prima vedere, din perspectiva erorii medii de prognoza (RMSFE), modelele
MIDAS Almon prezinta o performanta de prognoza apropiata, indiferent de numarul
de variabile incluse in specificatie. Similar celor discutate in sectiunea referitoare

la modelele punte, specificatiile MIDAS bivariate au dificultati in a surprinde unele
modificari importante ale traiectoriei indicatorilor lunari, setul de informatii introdus
in regresie fiind insuficient pentru a genera, in situatia in care indicatorii lunari
favorizeaza o astfel de evolutie, 0 prognoza a cresterii economice in disonantd cu
media pe termen lung. Pe baza exemplului folosit in subsectiunea 4.1, cea mai
pesimista prognoza a modelelor bivariate pentru T1 2020, utilizand informatii lunare
pana in luna martie 2020 (care includ deteriorarea activitatii economice cauzata de
pandemia cu virusul SARS-CoV-2), este in jur de 0,7 la suta, in timp ce regresia MIDAS
Almon cu trei variabile, precum si cea cu cinci variabile lunare genereaza proiectii
semnificativ mai apropiate de valoarea nulg, in linie cu cea publicata ulterior de
catre INS.

Actualizarea setului de informatii prin includerea observatiilor aferente primului
orizont de prognoza (trimestrul de nowcasting) aduce castiguri mai pregnante in
termeni de acuratete a prognozei in cazul modelelor multivariate, in timp ce in unele
situatii completarea trimestrului cu toate observatiile lunare determina o inrautdtire a
calitatii prognozelor. O posibild explicatie pentru acest fenomen deriva din faptul c3,
prin functia polinomiala, metodologia favorizeaza intr-o anumita masura informatiile
cele mai recente, care pot fi in disonanta cu evolutia inregistratd pe intreg parcursul
trimestrului. Aceasta tendinta este mai pronuntata in contextul unui numar redus

de lag-uri pentru variabilele lunare si/sau in cazul modelelor bivariate. Acordarea
unei importante mai ridicate ultimelor observatii este totusi preferabila in contextul
unui exercitiu de nowcasting, eventualele efecte negative ale unor evolutii punctuale
contrastante putand fi limitate prin includerea mai multor variabile lunare.

Mergand mai departe la modelele nerestrictionate, atat specificatiile simple
bivariate, cat si cele cu factori comuni au, in linii mari, o performanta similara cu
cele restrictionate utilizand polinomul Almon. in schimb, introducerea unui termen
autoregresiv pentru variabila dependentd conduce la o deteriorare semnificativa

a performantei de prognoza, evolutia putand fi explicata de volatilitatea relativ
inalta a dinamicii PIB real in economia locala (care determina un grad redus de
autocorelare). in economii unde traiectoria PIB este mai stabila, introducerea unui
termen autoregresiv conduce la o imbunatatire consistenta a performantei de
prognoza (Clements si Galvao, 2009).
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4.3. MODELE CU FACTORI DINAMICI CU FRECVENTE MIXTE

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Demersul de evaluare a metodologiilor de prognoza continua cu ilustrarea performantei
modelelor cu factori dinamici cu frecvente diferite (MF-DFM). n esentd, aceasta
abordare presupune parcurgerea a doua etape. Prima dintre acestea consta in
estimarea factorilor comuni, pe baza setului de indicatori lunari si a unui model
dinamic (bazat pe filtrul Kalman), cadrul permitand in acelasi timp evaluarea
observatiilor lipsd, precum si estimarea si prelungirea factorilor pentru a completa
setul de informatii necesar, in linie cu orizontul de prognoza ales. in cea de-a doua
etapd, factorii comuni sunt pusi in relatie cu dinamica PIB, o observatie trimestriala

a acestora fiind data de o medie ponderatd a cinci observatii lunare succesive

(ecuatia (12)).

Asadar, implementarea metodologiei se rezuma la alegerea modalitatii prin care
observatiile lipsa pot fi interpolate, a numarului de factori considerati in regresia
finala, precum si a structurii autoregresive a modelului pe baza céruia sunt

evaluati factorii comuni. In cazul de fata s-a optat pentru utilizarea unui model
state-space pentru estimarea valorilor lipsd a indicatorilor si a factorilor comuni
(similar cu Giannone et al., 2008); o alta abordare, des intalnita in literatura, este
datd de algoritmul Expectation-Maximisation, utilizat de Baibura si Rlinstler, 2011.
Trebuie mentionat faptul ca nu sunt disponibile indicii consistente care sa releve
superioritatea uneia dintre cele doua metode in cadrul exercitiilor de prognozs,
optiunea pentru cea dintai fiind sustinuta de costul computational semnificativ mai
redus. Performanta de prognoza a acestei metodologii este prezentata in Tabelul 4.

Tabel 4. Performanta de prognoza (RMSFE) a modelelor MF-DFM

Orizont de prognoza T+2
Mo M1 M2 M3

Ordinul autoregresiv al modelului cu factori p = 2

F=2 0,796 0,845 0,776 0.733 0,787
Numar de factori F=3 0,787 0,827 0,761 0,723 0,776
comuni F=5 0,819 0,776 0,728 0,726 0,815
F=7 0815 0,796 0,739 0,738 0813
Modele cu cinci factori comuni
p=1 0,786 0,763 0,737 0,726 0,779
Ordin autoregresiv p=3 0,822 0,766 0,727 0,722 0,810
p=4 0,810 0,763 0,725 0,721 0,801

Noti: In tabel este prezentatd performanta medie de prognozi (RMSFE) calculata incepand cu T1 2013 (T2 in cazul orizontului
T+2), pana in T1 2020. Pentru referinta, un model Random Walk genereazé un RMSFE de aproximativ 1 pentru T+1, respectiv 1,1
pentru T+2. ,F” se refera la numarul de factori comuni utilizati, iar ,p” reprezinta ordinul autoregresiv al modelului state-space
utilizat pentru extragerea factorilor comuni. Coloana notatd cu ,M0” indica performanta de prognoza in situatia in care nicio
observatie lunara aferentd trimestrului de nowcasting nu este disponibila, iar in coloanele notate cu ,M1, ,M2", respectiv ,M3"
setul de informatii este extins succesiv cu cate o observatie lunara. Prognoza pentru T+2 este conditionata de setul de informatii
disponibil in M3, T+1.

Din punctul de vedere al erorii medii (RMSFE), modelul cu factori dinamici prezinta
o performanta de prognoza relativ similara celei a metodelor prezentate anterior.
Imbogatirea setului informational prin majorarea numarului de factori comuni
introdusi in model conduce la usoare imbunatatiri ale capacitatii de prognoza,
punctul de inflexiune (pentru orizontul T+1) fiind oferit de specificatia cu cinci
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4.4.

factori comuni. Totodata, se remarca rezilienta metodologiei la schimbarea ordinului
autoregresiv al modelului pe baza cdruia sunt estimati factorii comuni, modificdrile la
acest nivel avand doar impact minor asupra acuratetei prognozei.

MODELE VAR BAYESIENE CU FRECVENTE MIXTE

Ultima categorie de modele avuta in vedere se refera la cele VAR Bayesiene,
estimate pe baza unui set de indicatori care prezinta frecvente diferite de esantionare.
n general, modelele VAR sunt intens utilizate in exercitii de prognoza, intrucat
structura autoregresiva bine evidentiata de care dispun permite decelarea unor
relatii stabile prezente la nivelul seriilor de date, fapt ce conduce la o performanta
buna, in special pe orizonturi mai lungi. O provocare des intalnita in utilizarea in
practica a acestei metodologii decurge din identificarea unui echilibru intre numarul
de variabile si cel al lag-urilor modelului, o extindere a oricareia dintre cele doua
dimensiuni conducand la o crestere importanta a numarului de parametri care trebuie
estimati. Solutia propusa in literatura de specialitate pentru a include un numar mai
ridicat de indicatori, alaturi de un ordin autoregresiv suficient de mare, este aceea
de a utiliza tehnici Bayesiene de estimare, care presupun ca fiecare parametru

al modelului apartine unei distributii cunoscute, iar eventualele informatii a priori
despre forma acesteia permit identificarea mai precisa a parametrului respectiv in
setul de date.

Posibilitatea de a include informatii ad-hoc in procesul de estimare a stimulat
literatura de specialitate in a cduta diverse modalitati pentru a imbunatati capacitatea
modelelor de a surprinde evolutiile prezente in date. O abordare frecvent intalnita
consta in a considera ca variabilele modelului evolueaza in linie cu un proces
autoregresiv de ordinul 1 (al carui coeficient de inertie este notat cu y), intensitatea

Cu care aceasta ipoteza este impusa fiind data de varianta specificata a priori pentru
parametri. Mecanismul este util mai ales in contextul unui numar mare de variabile
incluse in model, intrucat o restrictionare a priori a spatiului parametrilor modelului
face ca doar aceia care pot fi identificati cu precizie in setul de date sa isi modifice
valoarea, limitandu-se astfel riscul de aparitie a unor legaturi false. Gradul de incredere
acordat informatiilor a priori este ajustat cu ajutorul coeficientului de tightness, notat
cu A, o valoare mica a acestuia semnaland o relevanta mai ridicata a distributiei a priori
- mai multe detalii se regasesc in subsectiunea 2.4.

Totodatd, tehnicile Bayesiene permit introducerea de informatii cu privire la forma
matricei de varianta-covariantd a erorilor. Una dintre cele mai des intalnite abordari
este aceea de a considera ca aceasta este constanta in timp si are o distributie Inverse
Wishart (Banbura si Riinstler, 2011; Karlsson, 2013). Totusi, in anumite situatii, cum

ar fi, perioadele in care activitatea economica prezinta o volatilitate ridicata, este

de preferat ca o parte din aceasta sa fie preluata de erorile modelului, nefortand

astfel parametrii sa-si schimbe radical legaturile care prevaleaza pe termen mai lung.
Aceasta caracteristica este introdusa in modelul VAR prin considerarea unui factor
comun neobservabil si variabil in timp, care afecteaza matricea de varianta-covarianta
a erorilor (Carriero et al., 2016). O astfel de specificatie se poate dovedi utila mai ales

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

in situatia in care modificarea pozitiei economiei este surprinsa de un numar redus de
observatii.

Trecand la provocarile legate de selectia indicatorilor care ar trebui inclusi in model,
pentru a limita efectele negative ale omiterii unor variabile relevante pentru proiectia
PIB, abordarea preferata in aceasta lucrare este aceea de a estima o suita de modele
(cinci, in total) care exploreaza principalii indicatori din baza de date — mai multe
detalii cu privire la variabilele incluse in modelele VAR sunt prezentate in Anexa.
Fiecare model avut in vedere este estimat pe baza a 11 indicatori, prognoza finala
fiind o agregare in functie de performanta anterioara de prognoza. Totodata, trebuie
mentionat cd, spre deosebire de celelalte metode prezentate in sectiunile anterioare,
explorarea tuturor indicatorilor din baza de date este extrem de costisitoare din punct
de vedere al duratei in timp a procedurii de estimare, datorita complexitatii modelului
si a procesului de estimare.

Tabel 5. Performanta de prognoza (RMSFE) a modelelor MF-BVAR

Orizont de prognoza

Coeficientul de tightness A = 0,1; Coeficient autoregresiv y = 0

Im=3 0816 0,740 0,730 0,710 0,829
Ccsv Im=6 0,826 0,760 0,745 0,721 0,838
Numarul de /ag-uri Im=9 0,857 0,769 0,750 0,733 0,856
lunare Im=3 1,034 0,859 0,769 0,740 0,947
W Im=6 0,996 0,818 0,748 0,710 0917
Im=9 1,025 0,836 0,765 0,721 0,923

Numaérul de lag-uri lunare Im = 6; Coeficient autoregresiv y = 0
A=0,05 0,827 0,771 0,743 0,708 0,833
SV A=0,15 0,825 0,762 0,748 0,719 0,837
Coeficientul A=030 0,825 0,769 0,750 0,715 0,847
de tightness A=0,05 1,242 0938 0,837 0,788 1,101
W A=0,15 0,950 0,804 0,731 0,693 0,906
A=030 0,944 0,829 0,768 0,733 0,935

Numarul de lag-uri lunare Im = 6; Coeficientul de tightness A = 0,1

o y=05 0817 0,755 0,724 0,707 0,832
Colictri y=10 0,948 0,896 0878 0836 0931
autoregresiv w y=05 0,953 0,804 0,723 0,686 0919
y=10 0,986 0,901 0,855 0812 0,950

Nota: In tabel este prezentatd performanta medie de prognozi (RMSFE), calculatd incepand cu T1 2013 (T2 in cazul orizontului
T+2), pana in T1 2020. Pentru referintd, un model Random Walk genereaza un RMSFE de aproximativ 1 pentru T+1, respectiv
1,1 pentru T+2. ,Im” se referd la numarul de lag-uri specificat pentru modelul VAR lunar, iar A este coeficientul de tightness,
o valoarea mai mica a acestuia semnaldnd o importanta mai ridicata asociata acesteia in distributia a posteriori a modelului.,CSV”
(engl. common stochastic volatility) se refera la modele care prezinta un factor stohastic la nivelul matricei de varianta-covarianta,
in timp ce,IW” semnaleaza o matrice a erorilor constanta in timp, distribuita Inverse Wishart. Coloana notata cu,M0” consemneaza
performanta de prognoza in situatia in care nicio observatie lunara aferenta trimestrului de nowcasting nu este disponibilg, iar in
coloanele notate cu,M1%,M2’, respectiv,M3’, setul de informatii este extins succesiv cu cate o observatie lunara. Prognoza pentru
T+2 este conditionata de setul de informatii disponibil in M3, T+1.

Performanta de prognoza a modelelor MF-BVAR (Tabel 5) prezintad anumite modificari
in functie de ipotezele asociate matricei de varianta-covarianta a erorilor. Astfel,
forma mai flexibila adusa de specificarea unui factor stohastic comun contribuie la

o imbunatatire a performantei de prognozd a metodologiei MF-BVAR, tendintd care
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se mentine si in cazul in care noi observatii lunare sunt incluse in setul de informatii,
dar si in contextul in care ceilalti parametri relevanti pentru procesul de estimare
sunt modificati. Totodata, trebuie mentionat ca pe masura ce noi observatii lunare
infratrimestriale devin disponibile, modelele care prezinta o structura constantd a
matricei de varianta-covariantd incep sa surprinda din ce in ce mai bine impactul
evolutiilor indicatorilor lunari, reusind astfel sa recupereze din ecartul prezent intre
cele doud metodologii in prima faza a exercitiului de prognoza. In anumite situatii, de
pilda atunci cand coeficientul de tightness este fixat la 2 = 0,1, viteza de imbunatatire
a prognozelor este suficient de ridicata pentru ca modelele cu erori constante in timp
sa prezinte performante superioare celeilalte abordari atunci cand toate evolutiile
lunare din cadrul trimestrului de nowcasting sunt disponibile. O posibila explicatie
pentru acest fenomen este data de faptul cd, pe masura ce setul de informatii este
suficient de extins, parametrii se ajusteaza in consecinta si nespecificarea unei
structuri variabile in timp (care adauga simtitor la numarul de parametri ce trebuie
evaluati) conduce la 0 majorare a gradelor de libertate, iar mai departe la o precizie
de estimare mai inalta. Asadar, in situatia in care nu intervin modificadri importante de
dinamica la nivelul observatiilor lunare, beneficiile includerii unei structuri a erorilor
variabile in timp par a se reduce. Cu toate acestea, trebuie mentionat cd intervalul

pe baza cdruia au fost calculate erorile (circa 30 de observatii) nu este unul suficient
de lung pentru a permite atenuarea unor eventuale performante conjuncturale ale
modelelor.

Totodata, exercitiul de prognoza arata o sensibilitate relativ redusa a metodologiei
fata de modificarea structurii autoregresive, erorile generate fiind, in linii mari,
similare, indiferent daca sunt considerate 3, 6, sau 9 lag-uri pentru modelul VAR

lunar - diferentele nu sunt suficient de mari pentru a conchide ca o anumita
specificatie este superioara pe toate planurile. O concluzie similara se cristalizeaza si
in cazul modificarii coeficientul de tightness, in special in situatia in care se opteaza
pentru includerea de erori care prezinta o varianta variabila in timp, abordarea care
presupune erori constante aratand o sensibilitate usor mai pronuntata la modificarea
acestui parametru. In ceea ce priveste valoarea termenului autoregresiv asociat
distributiei a priori, utilizarea unei valori de y = 0,5 are ca rezultat o ameliorare a
erorii de prognoza, in timp ce valoarea unitara y = 1favorizeaza o inertie mai ridicata
a procesului autoregresiv, ceea ce conduce la o erodare a puterii de predictie.

Combinarea prognozelor

Metodologiile prezentate in sectiunile anterioare au o capacitate ridicata de a incorpora
un set consistent de informatii in procesul de prognoza a cresterii economice. ins3,
modelele econometrice reprezinta doar aproximari ale procesului de generare a
datelor, omisiunile inerente la nivelul setului de informatii utilizat conducand astfel
la un anumit grad de eroare la nivelul specificatiei, cu efecte nefavorabile asupra
acuratetei prognozelor. De asemenea, unele caracteristici ale seriilor de timp -

cum ar fi, persistenta unui anumit grad de nestationaritate (in pofida aplicarii unor
transformari la nivelul datelor care ar trebui sa elimine astfel de efecte) sau un numar
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limitat de observatii — afecteaza semnificativ calitatea procesului de estimare (Larsson
etal., 2001; Hendry si Clements, 2003).

O alta dificultate des intalnita in practica se refera la modul in care sunt tratate
rupturile structurale prezente la nivelul setului de indicatori. Exemple in acest

sens sunt furnizate de modificdri la nivelul metodologiilor statistice, care nu sunt
implementate la nivelul intregului set de observatii, sau de tranzitia economiei catre
un nou model de crestere, care reduce impactul unui anumit sector economic;

in acest din urma caz, dificultati suplimentare sunt aduse de o anumita lentoare a
procesului transformational, care impiedica o datare precisa. Prin urmare, in functie
de momentul in care aceste modificari sunt vizibile la nivelul setului de indicatori
sunt posibile mai multe abordari. Daca, de exemplu, acestea intervin in prima parte

a esantionului de date, o optiune ar fi excluderea observatiilor pana la acel moment,
strategia fiind viabila doar in situatia in care setul de informatii ramas este suficient
de extins pentru a asigura o estimare robusta. O alternativa poate fi reprezentata

de utilizarea unor metodologii care prezinta parametri si/sau structurd variabila in
timp a erorilor, aceasta oferind rezultate favorabile si in situatia in care modificdrile
structurale sunt fie multiple, fie se petrec mai recent, iar setul de informatii este
suficient de consistent pentru a asigura evaluarea adecvata a noului regim. Din punct
de vedere al acuratetei prognozelor, performanta acestei abordari se reduce simtitor
daca legaturile dintre variabile se deterioreaza in perioada foarte recenta (de pilda,
pe parcursul ultimului an al esantionului), caz in care informatiile pe baza carora noul
regim poate fi evaluat sunt insuficiente (Pesaran si Timmermann, 2007 prezinta mai
multe detalii cu privire la acest aspect). In oricare dintre situatiile mentionate anterior,
combinarea proiectiilor generate de multiple metodologii reprezinta o solutie viabila
pentru mentinerea pe un palier mai stabil al performantei de prognoza pe un orizont
mai lung de timp, indiferent daca este preferata agregarea unei singure valori sau a
intregii distributii a prognozelor. Hendry si Clements, 2004; Timmermann, 2006; Clark
si McCracken, 2010 prezintd pe larg avantajele combinarii prognozelor.

Din suita de metode considerate in aceasta lucrare, modelele VAR manifesta cea mai
mare sensibilitate la modificarea legaturilor dintre variabilele economice. Aceasta
metodologie presupune utilizarea unei structuri autoregresive complexe care reclama
estimarea unui numar ridicat de parametri, acestia necesitand informatii consistente
despre eventuale schimbari de structura la nivelul economiei pentru a se actualiza.
Mai precis, numarul de observatii al noului echilibru trebuie sa fie suficient de ridicat
pentru a conduce la o modificare semnificativa a parametrilor, media acestora fiind
influentata decisiv de observatiile aferente vechiului regim; Cogley si Sargent, 2005
prezintd o discutie detaliata in acest sens. Aceasta sensibilitate a metodologiei

a reprezentat un motiv suplimentar pentru care in subsectiunea 4.4 evaluarea
performantei de prognoza a modelelor de acest tip (chiar daca s-a considerat si

o structura variabila in timp pentru erori) s-a realizat pe baza a cinci specificatii

care acopera uniform cei mai importanti indicatori din baza de date. In acelasi

timp, eventualele schimbdri structurale afecteaza si modul in care sunt extrasi
factori comuni, insa impactul asupra robustetii estimdrilor, si mai departe asupra
prognozelor, este sensibil mai redus (Bates et al., 2013; Baltagi et al., 2021).
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5.1.GENERAREA SI COMBINAREA DENSITATILOR DE

REPARTITIE A PROGNOZELOR

De cele mai multe ori rezultatul exercitiilor de prognoza este reprezentat de o valoare
medie (sau mediand) generata de metodologiile utilizate. Prin aceasta alegere se
presupune implicit o functie de pierdere simetrica, deviatii ale valorii efective in
oricare dintre cele doua directii prezentand pentru agenti un cost similar (asociat
unor eventuale decizii nefavorabile cauzate de prognoze inexacte); o discutie mai
detaliata este prezentata in Capitolul 3 din Elliott si Timmermann, 2016. Abordari mai
complexe, care aproximeaza mai fidel eventualele costuri intampinate in practica,
presupun specificarea unei functii de pierdere asimetrice. De pildd, o subestimare a
cresterii economice poate avea un impact social mai ridicat (presiunile inflationiste
care insotesc expansiunea economiei nu au fost identificate la timp) comparativ cu o
supraestimare. In acest regim, procesul obtinerii proiectiei optime (i.e. valoarea care
minimizeaza functia de pierdere) poate fi extrem de complicat, o solutie analitica fiind
de putine ori disponibild — Granger, 1999; Elliott et al., 2005. Totodata, prezenta unor
preferinte asimetrice pune sub semnul intrebarii rezultatul standard din literatura de
combinare a proiectiilor (v. Stock si Watson, 1999), care indica schemele simple de
ponderare ca fiind printre cele mai performante abordari din perspectiva acuratetei
proiectiei (Elliott si Timmermann, 2004 prezinta mai multe detalii in acest sens).

Utilizarea densitatilor de repartitie a prognozelor (care reprezinta, in esentd, o
estimare cu privire la realizarile viitoare ale unei variabile aleatoare, conditionata
de setul de informatii din prezent) elimina necesitatea specificarii unei functii

de pierdere - rolul acesteia din urma fiind acela de a focaliza atentia asupra unei
anumite zone a distributiei (teoretice) a proiectiilor. In acest context, totusi, evaluarea
performantei de prognoza, necesara pentru a ierarhiza diferitele metodologii,
este mai dificil de realizat. O metoda des utilizata in practica in cazul densitatilor
de repartitie a proiectiilor presupune transformarea acestora intr-o distributie
uniforma (engl. integral probability transform) pentru a testa daca noile valori sunt
independente si identic uniform distribuite cu medie 0 si varianta 1. n acest fel se
apreciaza dacd proiectiile observate apartin unei distributii similare celei teoretice,
generata de modelul corect specificat in raport cu procesul de generare a datelor
(mai multe detalii sunt disponibile in Diebold et al., 1998; Berkowitz, 2001). Totusi,
n practica, exista o posibilitate destul de ridicata ca modelul cu ajutorul caruia a
fost realizata proiectia sa prezinte un anumit grad de eroare la nivelul specificatiei
(engl. misspecification). In acest context, solutia oferita de literatura de specialitate
este aceea de a utiliza functii de scoring, care contabilizeaza intr-o singurd valoare
pierderea asociata unei proiectii eronate. Mai mult, pe baza functiilor de scoring se
pot construi teste statistice care evalueaza capacitatea modelelor de a prognoza
evenimente in anumite zone ale distributiei. in acest sens, poate prezenta interes
masura in care un anumit model are capacitatea de a anticipa valori pentru cresterea
economica plasate in jurul mediei istorice sau in alte segmente ale distributiei
(Amisano si Giacomini, 2007).

Dintre metodologiile utilizate in aceasta lucrare doar MF-BVAR permite evaluarea
concomitenta a parametrilor modelului si a densitatilor de repartitie a prognozelor
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f (Y, n19Qy), intrucat, pentru fiecare extragere din distributia a posteriori, structura
autoregresiva a modelului asigura obtinerea unei prognoze pentru orizontul h,
conditionat de setul de informatii din ;, unde T = 1: T: M; T reprezintd ultima
perioada de timp pentru care sunt disponibile informatii trimestriale, iar M este ultima
luna din perioada nowcasting (T + 1) pentru care sunt publicati indicatori statistici.
Trebuie mentionat faptul ca proiectiile f (Y,,n[Q;) sunt calculate prin aplicarea
operatorului de medie aritmetica simpla la nivelul prognozelor lunare f(Yn,hm|QT)
obtinute prin iterarea in avans a modelului VAR lunar pentru orizontul hm, reprezentat
de ecuatia (15) - modelul MF-BVAR utilizeaza indicatorii in nivel.

Trecand la metodele cu factori comuni, unde se apeleaza la tehnici clasice de
estimare, distributia prognozelor f (Yn,z1€2;) este evaluata ulterior estimarii modelului.
Procedura, care este o simulare de tip Monte Carlo, presupune recuperarea mediei

si a variantei coeficientilor regresiei pentru a fi folosite pentru a initia extrageri din
distributia normala multivariata, pe baza carora sunt calculate multiple traiectorii
pentru variabila de interes, tinandu-se totodata seama de abilitatea modelului de

a surprinde evolutiile din date, precum si de eventuale corelatii intre parametrii
acestuia. In cazul metodologiei MIDAS, intrucat abordarea prezinta un grad mai
ridicat de complexitate (ecuatia de regresie fiind una neliniara), simularea traiectoriei
prognozelor se realizeaza prin aplicarea unor tehnici de bootstrapping la nivelul
erorilor (Aastveit et al., 2017).

O abordare des intalnitd in ceea ce priveste combinarea mai multor densitati

de repartitie se numeste linear opinion pool (Timmermann, 2006 prezinta si alte
metodologii disponibile) si presupune o agregare convexa a distributiei prognozelor
(n=1..N)

N
p(y‘r,h) = Z 5n,‘l,',h f(Yn,hmlﬂr) (25)
n=1

unde @, ;; sunt ponderile de agregare care trebuie sa fie cuprinse intre 0 < @, ., <1
N

sisuma lor Z wn.n = 1. Aceasta din urma conditie garanteaza faptul ca rezultatul
n=1

procesului de agregare este o distributie; totodatd, procedura nu impune restrictii cu

privire la forma teoretica a densitatilor considerate.

Un avantaj important al combinarii densitatilor de repartitie este reprezentat de
faptul ca distributia rezultata poate prezenta asimetrii, acomodand astfel multiple
caracteristici observate in practica (Aastveit et al., 2019), chiar daca cele considerate
initial erau simetrice. De pilda, daca densitatile de repartitie ale prognozelor
modelelor individuale sunt normale, cea rezultata de pe urma procesului de
combinare poate prezenta multiple cocoase, cozi leptokurtotice sau alte tipuri de
asimetrii, noua distributie purtand denumirea de ,mixtura” (Boero et al., 2011). Media
acesteia este data de combinarea mediilor densitatilor individuale utilizand ponderile
de agregare w, .5, in timp ce in cazul deviatiei standard noua valoare include, pe langa
componenta agregata, si una asociata discrepantelor dintre momentele distributiilor (a
se vedea inter alia Hall si Mitchell, 2007). Prin urmare, varianta distributiei rezultate este
superioara celei care ar fi prevalat doar prin agregarea simpld a momentelor de ordin Il
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ale distributiilor, fapt care contrasteaza cu rezultatul teoretic obtinut in cazul in care se
combind doar tendinte centrale, pentru care varianta rezultata este cel putin egala cu
variantele prognozelor individuale (mai multe detalii cu privire la acest din urma aspect
se gasesc in Granger si Ramanathan, 1984; Timmermann, 2006). O alta metoda des
utilizata pentru a genera distributii asimetrice (potrivitd mai cu seama in situatia folosirii
unui singur model) presupune specificarea unei distributii normale formate din doua
componente care prezinta o medie comuna si doua deviatii standard pentru cele doua
parti ale distributiei — Banca Angliei utilizeaza o astfel de ipoteza pentru construirea
distributiei prognozelor, i.e. fan chart, (Wallis, 2004).

Principala problema practica ce trebuie depasita in situatia combinarii densitatilor de
repartitie a prognozelor se refera la modul in care sunt calculate ponderile de agregare
wy - n- Similar rezultatelor obtinute de literatura de specialitate care trateaza aceasta
problema din perspectiva combinarii mediei proiectiilor, o optiune fezabila este aceea
de a considera ponderi egale pentru fiecare model w,, ., = 1/n (Hendry si Clements,
2004). Alte propuneri se refera la utilizarea metodologiei Bayesian Model Averaging care
evalueaza ponderile din perspectiva capacitatii modelului de a surprinde evolutiile
(istorice) observate la nivelul setului de indicatori (Garratt et al., 2003; Boero et al., 2011)
sau la estimarea acestora utilizdnd tehnici de optimizare care minimizeaza distanta
dintre distributia realizata a proiectiilor si cea teoretica (Hall si Mitchell, 2007; Geweke
si Amisano, 2011). Aceasta din urma abordare, desi prezinta fundamente teoretice
solide, este dificil de implementat in cazul unui numar ridicat de modele, mai ales
daca este prezent si un anumit grad de corelare la nivelul prognozelor (Jore et al.,
2010), care apare, de pilda, in situatia utilizarii unui set similar de indicatori.

Tn aceasta lucrare, metoda selectatd pentru calcularea ponderilor (W, . 1) se
ancoreaza la performanta de prognoza din trecut a modelelor, evaluatd utilizand
functii de scoring, atentia fiind indreptata cdtre cea denumita Continuous Ranked
Probability Score (CRPS). Aceasta variantd este de preferat in detrimentul celei alese
de cele mai multe ori in literatura, care presupune utilizarea functiilor de scoring
logaritmice, intrucat cele din urma prezinta unele neajunsuri in situatia in care valorile
realizate ale variabilei de interes sunt plasate in jurul cozilor distributiei (Gneiting

si Raftery, 2007). In esent3, aceasta strategie de calculare a ponderilor este similara
celei utilizate in situatia combinarii mediei prognozelor (unde sunt vizate erorile
medii), intrucat functia de scoring sintetizeaza intr-un singur numar ecartul dintre
probabilitatea asociata valorii realizate si cea a mediei distributiei — se presupune

ca o valoare mai mica a functiei de scoring reflecta o performanta superioara de
prognoza. Asadar, pe baza acestor evaluari, ponderile de agregare pot fi calculate
tinand seama de performanta modelelor de-a lungul mai multor intervale de timp.
Focalizarea asupra unei perioade mai recente (engl. recursive weights), de exemplu,
ofera multiple avantaje in situatia in care performanta modelelor este afectata de
schimbari structurale la nivelul economiei. Jore et al., 2010 arata ca, spre deosebire
de ponderi constante in timp, cele care se actualizeaza mai frecvent oferd o acuratete
de prognoza mai ridicata, vizibila la nivelul tuturor fazelor ciclului economic; aceasta
strategie surprinde schimbdrile la nivelul structurii economiei prin alocarea unor
ponderi mai insemnate modelelor care sunt mai robuste in acest context.
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5.2.PERFORMANTA DE PROGNOZA

Modele PC cu max.
5 factori comuni

Modele MF-DFM,
max. 5 factori
comuni, ordin AR
2 lag-uri

Modele MF-BVAR,
6 lag-uri lunare,
11 variabile

Modele MIDAS,
polinom de tipul
Exponential Almon,
5 variabile,

8 lag-uri lunare
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Evaluarile performantei de prognoza out-of-sample prezentate in Sectiunea 4 ofera
o imagine mai fidela cu privire la capacitatea metodologiilor considerate in aceasta
lucrare de a surprinde evolutiile viitoare ale cresterii economice. Aceste evaluari
permit alegerea celor mai potrivite specificatii pentru fiecare categorie de modele,
care urmeaza a fi retinute in cadrul final de prognoza, unde sunt combinate toate
densitdtile de repartitie.

Grafic 3. llustrarea procesului de combinare a proiectiilor

Combinarea densitatilor
derepartitie

P oo o=y

! PrognozdT+1 o
b - - o d

Ponderi calculate pe baza ultimelor:
v Strimestre pentru T+1 ...

v ... respectiv 4 trimestre pentru
T+2

P o oooeqg

! PrognozdT+2 0
b - - - d

Numarul de modele incluse in procesul
de combinare:

v 3 pentru PCsi MF-DFM

v" 5 pentru MF-BVAR, ...

v ...respectiv 36 in cazul MIDAS

Prin urmare, in cazul modelelor punte, sunt considerate specificatii care includ 2,

3, respectiv 5 factori comuni, toate acestea prezentand o performanta similara de
prognoza. O deteriorare este remarcata in cazul modelelor cu 7 factori comuni,

in timp ce modelele bivariate genereaza proiectii care nu deviaza semnificativ de

la media pe termen lung a cresterii economice (ceea ce sugereazd, printre altele,
includerea unui set de informatii deficitar la nivelul modelelor). O strategie similara
este utilizata si pentru modelele cu factori comuni dinamici, fiind incluse specificatii
cu 2, 3, respectiv 5 factori comuni si un ordin autoregresiv de 2 lag-uri pentru modelul
de extragere si prelungire a factorilor; in acest caz, diferentele din punct de vedere

al acuratetei prognozei nu sunt atat de evidente. In cazul modelelor MIDAS sunt
preferate specificatiile care utilizeaza functii polinomiale de tip Exponential Aimon cu
doi parametri, cinci variabile si opt lag-uri lunare. Din perspectiva perioadei anterioare
pandemiei, aceasta specificatie nu genereaza cea mai redusd valoare pentru RMSFE
(Tabel 3), insa, spre deosebire de celelalte variante evaluate, oferd o performanta
superioara daca sunt incluse si observatiile de pe parcursul crizei COVID-19 — RMSFE
mediu generat in aceasta situatie este cu 15 la suta mai redus comparativ cu
modelele cu trei variabilele, ambele fiind superioare celorlalte specificatii considerate.
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Totusi, pentru a imbunatati capacitatea de prognoza in perioade de evolutie stabila a
economiei (similar celei prepandemice) sunt eliminate 24 de modele care performeaza
nesatisfacator (30 la sutd din numaérul total). In cazul metodologiei MF-BVAR s-au

avut in vedere specificatii care prezinta un ordin autoregresiv de 6 lag-uri lunare, un
coeficient de tightness de 0,1, precum si un factor comun de scalare pentru matricea
de varianta-covariantd a erorilor variabil in timp; aceastd varianta a fost preferata
utilizérii unor erori constante intrucat ofera performante superioare de prognoza

in cazurile in care observatiile lunare aferente trimestrului de nowcasting sunt
incomplete. In total sunt estimate cinci specificatii utilizand cate 11 variabile alese
dintr-un set restrans de indicatori, prezentati in Anexa.

Mai departe, densitdtile de repartitie generate de modele sunt combinate in functie
de performanta anterioara de prognoza, ponderile fiind evaluate cu ajutorul functiei
de scoring CRPS. Perioada avuta in vedere pentru calcularea acestora este de cinci
trimestre pentru orizontul T+1, respectiv patru pentru T+2. Totodata, ponderile au

fost ajustate pentru a acomoda numarul diferit de modele specificat pentru fiecare
metodologie (cu 1/n,, unde ny, este numarul de modele pentru fiecare M categorie)

- n subsectiunea 5.3 sunt prezentate multiple evaluari cu privire la robustetea
performantei de prognoza in contextul unor modificari la nivelul schemei de ponderare.

Tabel 6. Performanta comuna de prognoza

Orizont de prognoza

T12013 -T1 2020

Performanta comuna 0,468 0,439 0417 0,415 0,475
PC 0,485 0,462 0,415 0416 0,492
MIDAS 0,486 0,442 0,444 0439 0,486
MF-DFM 0,464 0471 0426 0,421 0,467
MF-BVAR 0,485 0,445 0423 0,429 0,497
T2 2020 - T3 2020
Performanta comuna 5,539 1,864 2,196 2,454 5,900
PC 5,605 0,838 2,140 2,654 5653
MIDAS 5779 3,191 3,888 3,971 7,357
MF-DFM 5,473 9,581 4,448 3455 5,458
MF-BVAR 5,637 2,268 2332 2,609 6,508

Not&: In tabel este prezentatd valoarea medie a functiei CRPS (engl. Continuous Rank Probability Score) multiplicatd cu 100 si
care reprezinta o generalizare a unei matrici simple precum eroare medie de prognoza la cazul mai sofisticat al prognozelor de
probabilitati. O valoarea mai mica indici o performantd superioard de prognozi. In coloana notatd cu ,M0’, setul de informatii
disponibile nu include nicio observatie lunara asociata trimestrului de nowcasting (T+1). Coloana M1, ,M2’, respectiv,M3" indica
numarul de observatii lunare disponibile in cadrul unui trimestru. ,PC” reprezintd modele punte estimate cu factori comuni.
Prognoza pentru T+2 este conditionata de setul de informatii disponibil in M3, T+1.

Performanta de prognoza a fiecarei categorii de modelele, precum si a distributiei
agregate, din perspectiva functiilor de scoring, este ilustrata in Tabelul 6; o valoare
inferioara sugereaza o acuratete superioara. In perioada prepandemica (T1 2013 -

T1 2020), distributia combinata ofera cea mai buna performanta de prognoza pentru
trimestrul de nowcasting in 2 din 4 situatii; in celelalte doua cazuri, se observa o
diferenta extrem de redusa fata de metoda care prezintd cea mai ridicata acuratete

de prognoza - MF-DFM in situatia in care nicio observatie lunard nu este disponibilg,
respectiv PC cand sunt incluse doua observatii lunare. In ceea ce priveste performanta
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de prognoza pe parcursul primului val pandemic (T2-T3 2020), doar intr-o singura
instanta distributia combinata genereaza cea mai mica valoare a functiei de scoring, in
celelalte cazuri fiind aproape de cea mai performanta metoda. Pentru orizontul T+2,
metodologia MF-DFM pare a produce cele mai mici valori pentru functia de scoring.

in lipsa altor evaluari, ierarhizarea modelelor pe baza mediei valorilor functiei de
scoring este o abordare potrivitd, insa trebuie avut in vedere c3, in cazul unui esantion
redus de proiectii out-of-sample, nivelul mediu poate fi semnificativ influentat de o
singura instanta in care un anumit model a avut o performanta deosebita. in acest caz,
prezinta interes constructia unor teste statistice care sa evalueze riguros acuratetea de
prognoza a modelelor. O astfel de metodd, propusa de Amisano si Giacomini, 2007,
presupune testarea performantei de prognoza prin evaluarea mediei diferentelor
functiei de scoring calculata pentru doua densitati de repartitie concurente, in

raport cu deviatie standard observatd la nivelul esantionului - aceastd procedurd

este similara testului DM aplicat in cazul in care se evalueaza doar media proiectiilor,
Diebold si Mariano, 2002. Din perspectiva acestei proceduri, nicio categorie de
modele nu ofera o performanta superioara comparativ cu prognoza distributiei
combinate, atat din punct de vedere al unor evolutii extreme ale cresterii economice
(din perspectiva istorica), cat si a celor plasate in apropierea mediei pe termen lung
(Tabel 7). Totodata, performanta mai ridicata a modelelor MF-DFM pentru orizontul
T+2 poate fi atribuitd capacitatii acestora de a surprinde mai bine evolutii neobisnuite
ale cresterii economice. Totusi, trebuie mentionat ca in situatia de fata, dat fiind
numarul relativ redus de prognoze out-of-sample, puterea testului este, intr-o anumita
masurd, limitata (Amisano si Giacomini, 2007 prezintd mai multe detalii in acest sens)
- rezultatele asimptotice prezentate au fost in mare parte confirmate de versiunea
testului care utilizeaza tehnici de bootstrapping pentru evaluarea distributiei asociate
ipotezei nule (Giacomini, 2002).

Tabel 7. Statistica testului WLR privind acuratetea de prognoza a densitatilor
de repartitie

Orizont de prognoza MO M1 T M2 M3 ’ T+2
Statistica testului WLR pentru media distributiei

PC 0,46 1,21 0,05 092 1,12

MIDAS 1,64 0,11 1,38 097 1,39

MF-DFM -0,87 1,99 1,53 1,56 -0,30

MF-BVAR 1,18 0,86 0,18 0,46 -0,02
Statistica testului WLR pentru cozile distributiei

PC 1,70 -094 -0,26 0,54 -0,35

MIDAS 1,15 1,02 0,99 0,99 1,79

MF-DFM 0,24 1,01 1,59 2,16 -1,98

MF-BVAR -048 0,90 041 042 1,65

Nota: In tabel este prezentata statistica testului WLR (Weighted Likelihood Ratio) similar celui propus de Amisano si Giacomini, 2007.
Ipoteza nula presupune o performanta egala de prognoza a distributiei combinate comparativ cu cea generata de metodologiile
individuale. O valoare pozitiva semnaleaza o performanta sporita de prognoza a celei dintai, in timp ce una negativa, contrariul.
Valoarea criticd este +£1,64 pentru un interval de incredere de 90 la sutd. Proiectiile out-of-sample acopera perioada cuprinsa intre
T12013 5i T3 2020.
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Performanta cadrului de prognoza in ceea ce priveste anticiparea evolutiei cresterii
economice este ilustrata in Graficul 4, unde sunt prezentate prognozele pentru
trimestrul de nowcasting in situatia in care setul de informatii include o singura
observatie (Panel A), respectiv toate observatiile lunare (Panel B). n grafic sunt
vizibile doua momente in care valoarea efectiva a cresterii economice s-a plasat la
extremitatile distributiei prognozelor (T2 2014, respectiv T3 2017), in ambele situatii
dinamica trimestriala fiind exacerbata de evolutiile consemnate in agricultura.

Din acest punct de vedere, cadrul de prognoza prezinta o anumitd sensibilitate
intrucat setul de indicatori nu include informatii suficiente care pot ajuta modelele
sa anticipeze intr-o maniera adecvata traiectoria sectorului agricol — excluderea
acestui sector din PIB conduce intr-adevar la o performantd superioara de prognoza a
metodologiei; mai multe detalii sunt prezentate in subsectiunea 5.3.

Grafic 4. Performanta de prognoza pentru trimestrul T+1 (nowcasting)

A. O singura observatie lunara disponibila pentru trimestrul de nowcasting (M1)
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B. Toate observatiile lunare disponibile pentru trimestrul de nowcasting (M3)
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Nota: In grafic sunt ilustrate distributiile prognozelor out-of-sample pentru orizontul T+1 (nowcasting), pentru
intervalul de timp cuprins intre T1 2013 si T1 2020. Proiectiile utilizeazd versiunea PIB provizoriu |,
aferentd fiecarui exercitiu. Intervalul de incredere este dat de percentila de 5 la sutd, respectiv de cea de
95 la sutd a distributiei combinate a prognozelor.

Relevanta metodologiei de monitorizare in timp real creste in momentele imediat
urmatoare materializarii unor socuri asupra activitatii economice. in cel mai recent
episod de acest fel, cauzat de raspandirea alerta a virusului SARS-CoV-2, deteriorarea
indicatorilor lunari s-a petrecut incepand cu luna martie 2020. in aceste conditii,
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in momentul in care au fost introduse observatiile lunare cu privire la evolutia
principalelor ramuri economice din luna martie 2020, cadrul de prognoza in timp real
a actualizat dinamica trimestriala a PIB pentru T1 2020 de la aproximativ 1,3 la suta
(ultima perioadd din Graficul 4, Panel A) pané la circa 0,1 la suta (Panel B). Tn acelasi
timp, noile informatii au condus la ajustarea asimetriei distributiei prognozelor, de la
una orientata cdtre dreapta, la una care prezinta skewness negativ, fapt care sugereaza
unele riscuri de supraestimare a evolutiei activitatii economice.

Grafic 5. Prognoze succesive pentru PIB in intervalul T2 2020 - T3 2020
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Noté: In grafic este ilustratd distributia prognozelor pentru intervalul T2 2020 — T3 2020, pe mésura ce setul de informatii cu privire la
evolutia activitatii economice este extins succesiv cu cate o observatie lunara. Ultima observatie trimestriala utilizata este T1 2020.
Intervalul de incredere este dat de percentila de 5 la sutd, respectiv de cea de 95 la sutd a distributiei combinate a prognozelor.

Actualizarea proiectiei a generat revizuiri si mai ample pe parcursul T2 2020 (Grafic 5).
Astfel, primele prognoze realizate pe baza datelor disponibile pentru luna martie
2020 sugerau o contractie economicd de aproximativ -1,4 la sutd. Extinderea setului
informational prin addugarea observatiilor aferente lunii aprilie 2020 a condus la o
actualizare a prognozei pana la aproximativ -12,3 la sutd, valoare apropiata de primele
dinamici trimestriale ale PIB publicate de INS. In aceasta etapa se remarca, totusi,

un grad ridicat de incertitudine, distributia prognozelor continand valori care se
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5.3

plasau semnificativ sub pragul de -30 la suta (generate de modelele MF-DFM) alaturi
de unele care sugerau mai degraba o contractie usoara. Bineinteles, pe masura

ce noi observatii lunare au devenit disponibile, increderea asociata proiectiilor
(pentru ambele orizonturi) a inceput sa se imbunatateasca. De mentionat ca punctul
de minim al activitatii economice s-a consemnat in luna aprilie (BNR, 2020), datele
publicate ulterior de INS indicand o redresare; tendinta a fost preluatd de modele (in
principal de MF-DFM, care a cunoscut, de altfel, si cea mai consistenta actualizare a
proiectiei, pana la -14,9 la sutd). Proiectia agregatad, care utilizeaza toti indicatorii lunari
sugereaza o contractie de circa -10 la suta pentru T2 2020, respectiv o revenire pana

la circa 3,4 la suta in T3 2020; primele valori oficiale pentru cele doua trimestre au fost
-13,1 la suta, respectiv 5,4 la suta (ritmuri aproximate prin diferenta in logaritm).

ROBUSTETEA REZULTATELOR

Varianta preferata a cadrului de prognoza in timp real presupune combinarea
prognozelor apartinand tuturor metodologiilor considerate pe baza unui sistem de
ponderare care tine seama de numarul de modele asociat fiecarei categorii, dar si de
eventuale modificari in timp a capacitatii de prognoza a acestora. Asadar, in aceastd
sectiune este investigata masura in care modificari in oricare dintre dimensiunile
mentionate anterior pot conduce la o imbunatatire a prognozelor - rezultatele
acestor evaludri sunt prezentate in Tabelul 8. Astfel, neajustarea sistemului de
ponderare pentru a fine seama de numarul de modele specificat pentru fiecare
metoda determina o inrautatire a acuratetei prognozei. Aceasta din urma evolutie se
datoreaza acordarii unei ponderi mai insemnate metodologiei MIDAS, in conditiile
in care, pentru explorarea intregului set de indicatori, fara a recurge la utilizarea altor
tipuri de proceduri pentru sintetizarea informatiilor, a fost necesara includerea unui
numar ridicat de modele - 36 in procedura finala de agregare, comparativ cu 3 pentru
PC si MF-DFM, respectiv 5 pentru MF-BVAR. Modificarea sistemului de ponderare in
sensul utilizarii unei perioade mai

Grafic 6. Evolutia ponderilor de agregare scurte de evaluare a performantei
modelelor (3 perioade, fata de
Jop Procente 5 perioade in varianta preferata pentru
90 nowcasting) nu aduce schimbari
% importante din punct de vedere al

70
60
50 valorii functiilor de scoring se remarca

in situatia in care se considera ca
2
10
0

acuratetei prognozei. O majorare a

fiecare metodologie prezinta o
acuratete istorica de prognoza similara
(ceea ce se traduce in ponderi egale)
sau cand ponderile tin seama de

s [
n200 [N

132013
132014
132015
132016
132017
132018

mPC mMIDAS =MF-DFM = MF-BVAR performanta modelelor individuale pe
Not&: In grafic sunt ilustrate ponderile pentru fiecare termen Iung' adaUgand succesiv cate
metodologie utilizatd in cadrul procesului de fo) perioadé (cea mai recenta dintre ele

agregare a densitatilor de repartitie. . .
este evaluata pe baza performantei
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medii a modelului in ultimele 30 de trimestre). Acest din urma aspect sugereaza ca pe
parcursul perioadei de evaluare puterea de predictie a modelelor a suferit modificari
- fapt oarecum previzibil, dat fiind ca economia autohtona este supusa unor multiple
procese transformationale, necesare pentru a recupera decalajul fata de economiile
avansate. Evolutia ponderilor de agregare pe parcursul perioadei de evaluare este
ilustratd in Graficul 6.

Tabel 8. Robustetea rezultatelor

Orizont de prognoza

Cadrul de referinta 0,468 0,439 0417 0415 0475

Model AR(1) cu drift 0,507 0,507 0,507 0,507 0,571
A. Scheme de ponderare alternative

Ponderi neajustate 0,478 0,438 0,433 0,429 0,481

Ponderi medie trei perioade 0,468 0,441 0417 0,415 0,473

Ponderi medii pe TL 0,469 0,442 0417 0417 0474

Ponderi egale 0,470 0,442 0,421 0419 0476
B. Metodologii excluse din combinare

PC 0,468 0437 0419 0417 0474

MIDAS 0,468 0,443 0413 0413 0475

MF-DFM 0474 0435 0418 0417 0481

MF-BVAR 0,469 0,449 0,422 0419 0474

C. Masuri alternative pentru PIB
PIB excluzand VAB Agricultura 0,344 0,367 0,342 0,334 0,338
Vintage PIB, prov II, T3 2020 0,484 0,465 0,448 0431 0,481

Not3: In tabel este prezentata valoarea functiei de scoring CRPS multiplicatd cu 100 si care reprezintd o generalizare a unei matrici
simple, precum eroare medie de prognoza la cazul mai sofisticat al prognozelor de probabilitati. ,Cadrul de referinta” presupune
combinarea tuturor modelelor utilizdnd ponderi variabile in timp, calculate pe baza a cinci perioade consecutive pentru T+1,
respectiv patru trimestre pentru T+2, ajustate cu numarul de modele pentru fiecare metodologie. Prognozele se bazeaza pe
versiunea PIB provizoriu | disponibild in momentul realizarii proiectiei. ,Ponderile neajustate” implica utilizarea unui sistem de
ponderare care nu tine cont de numérul modelelor utilizate la nivelul fiecrei metodologii. In cazul pozitiei ,Ponderi medii pe TL"
se tine seama de intreaga perioada de timp pe baza careia sunt evaluate modelele, adaugand succesiv cate o observatie. "Ponderi
egale” presupun ca fiecare metodologie contribuie cu 25 la suta in procesul de combinare a prognozelor.

Comparand metodologiile considerate in cadrul de prognoza din punct de vedere al
functiei de scoring, o usoara imbunatatire se remarca doar in cazul in care este exclusa
metodologia MIDAS si numai pentru situatia in care sunt utilizate doua, respectiv

trei observatii lunare. Modelele de acest tip prezinta o sensibilitate mai ridicatd la
dimensiunea esantionului de date (ele fiind estimate, de altfel, pe baza unor tehnici
neliniare), capacitatea de prognoza a acestora ameliorandu-se vizibil in a doua parte a
intervalului de evaluare, odata cu majorarea numarului de observatii (Grafic 7). Similar,
excluderea modelelor care utilizeaza factori comuni imbunatateste capacitatea de
prognoza doar in situatia in care se utilizeaza o singura observatie lunara.

Dupa cum a s-a mentionat anterior, in absenta unor serii de date care sd ajute
modelele sa i aproximeze evolutia intr-o manierd robusta, agricultura reprezintd o
sursa importanta a erorii de specificare. Chiar daca sectorul are o contributie limitata
la formarea PIB (circa 4 la sutd in 2019), variatiile ample ale productiei, induse, in mare
parte, de fenomene meteorologice extreme, tind sa imprime o volatilitate ridicata
cresterii trimestriale a PIB. Prin urmare, excluderea sectorului permite modelelor sa
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anticipeze mult mai precis cresterea economicd, valoarea medie a functiei de scoring
reducandu-se cu aproximativ 20 la sutd. Totodata, utilizarea celei mai recente versiuni
a PIB conduce la o inrautatire cu aproximativ 5 la suta a functiei de scoring — aceasta
versiune a datelor de conturi nationale prezinta o volatilitate mai inalta a ratelor
trimestriale de crestere pe parcursul perioadei de evaluare, fapt care afecteaza mai
ales capacitatea de prognoza a modelelor MF-BVAR.

Grafic 7. Valoarea functiei de scoring (CRPS) pentru orizontul T+1

CRPSx100, medie mobila, 4 trim.
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Nota: In grafic este ilustrata valoarea functiei de scoring CRPS inmultitd cu 100 pentru densitatile de repartitie
a prognozelor pentru orizontul T+1.

Dincolo de acest aspect, literatura de specialitate furnizeaza suficiente indicii cu
privire la faptul ca modelele econometrice tind sa performeze mai bine atunci cand
sunt considerate primele versiuni de date publicate (Faust et al., 2003; Koenig et al.,
2003; Clements si Galvao, 2009), includerea de catre institutele de statistica a unor
noi surse de date contribuind la deteriorarea legaturilor dintre indicatorii lunari

si cresterea economica. Prin urmare, pentru a asigura o performanta similara in
exercitiile reale de prognoza, este de preferat utilizarea primelor versiuni de date PIB
pentru selectia modelelor de prognoza. in contrast cu unele studii realizate pentru
economii central si est-europene (Ruinstler et al., 2009; Feldkircher et al., 2015), in care
metodologiile mai complexe aveau dificultati notabile de a depasi performanta celor
autoregresive, cadrul de prognoza prezentat in aceasta lucrare prezinta (pentru
ambele orizonturi) o acuratete a prognozelor simtitor mai ridicata (in medie cu 15 la suta).

Concluzii si directii viitoare
de cercetare

Aceasta lucrare propune un cadru de monitorizare in timp real a activitatii economice
care imbina multiple metodologii capabile sa utilizeze eficient fluxul de indicatori
diseminati de institutele de statistica (sau de alte organisme), ulterior publicarii
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datelor de conturi nationale. Modelele utilizate acopera o paleta larga: (i) modele
punte, implementate cu ajutorul factorilor comuni, (i) modele MIDAS restrictionate,
(iii) modele cu factori comuni dinamici, care includ variabile cu frecvente mixte si
(iv) modele VAR Bayesiene, care utilizeaza, de asemenea, serii de timp cu frecvente
mixte, dar si erori variabile in timp. Proiectiile generate de fiecare dintre acestea sunt
apoi combinate, avand ca punct de reper acuratetea istorica. Strategia de agregare
a proiectiilor prezinta multiple avantaje, printre cele mai importante fiind rezilienta
la unele modificari structurale produse la nivelul economiei, precum si performanta
satisfacatoare in conditiile unui numar redus de observatii. Totodata, in contrast cu
abordarea uzuala, in lucrarea de fata este preferata utilizarea intregii distributii a
prognozelor, care permite o evaluare adecvata a incertitudinii asociate traiectoriilor
variabilelor de interes.

Procesul de combinare a densitatilor de repartitie oferd rezultate solide din punctul
de vedere al acuratetei proiectiei, fiind consemnata doar o singura situatie in care
modelele individuale au avut o performanta superioara, semnificativa din punct

de vedere statistic - este vorba de orizontul T+2, pentru care metodologia MF-DFM
a prezentat o capacitate mai buna de a surprinde evolutii neasteptate ale cresterii
economice, din punct de vedere al mediei istorice. In aceasta zona, o posibilad
solutie pentru imbunatétirea performantei poate fi reprezentata de migrarea catre
modele care folosesc exclusiv indicatori cu frecventa trimestriala, traiectoria cresterii
economice putand fi astfel conditionata de cea prognozata pentru primul orizont

(a se vedea Banbura et al., 2015).

In cazul nowcasting (trimestrul T+1), evaluarea istorica a performantei de prognoza
(incepand cuT1 2013) releva doar doua instante in care valoarea efectiva a cresterii
economice se plaseaza in cozile distributiei prognozelor (T2 2014, respectiv T3 2017),
in ambele situatii dinamica trimestriala a PIB fiind exacerbata de evolutia agriculturii;
din cauza disponibilitatii reduse a informatiilor, acest sector are o reprezentare
deficitara la nivelul setului de indicatori inclusi in baza de date, excluderea sa
conducand la o imbunatatire considerabila a acuratetei prognozei (in medie, cu

20 la sutd). Unul dintre momentele in care metodologia de monitorizare in timp

real a prezentat o utilitate crescuta este dat de episodul de contractie economica
cauzat de criza sanitard, publicarea primelor date cu frecventa lunara, care includeau
efectele crizei pandemice asupra sectoarelor economice, conducand la o actualizare a
proiectiei pentru T2 2020 pana la valori apropiate de cele publicate ulterior de INS.

Totusi, si la nivelul indicatorilor lunari exista o anumita intarziere de publicare (de
pilda, dintre indicatorii sectoriali, cifra de afaceri din comertul cu amanuntul este
publicata cel mai rapid, dupa aproximativ 35 de zile de la incheierea lunii de referinta),
interval de timp in care eventuale socuri produc efecte asupra cresterii economice.
In acest sens, avansul tehnologiei, concomitent cu intensificarea procesului de
digitalizare a economiei, a condus la largirea setului de date care poate fi utilizat in
exercitii de prognoza, (denumite generic Big Data). Acestea includ, de pildd, date
care surprind vanzarile operatorilor comerciali in timp real (scanner data), cautari

de produse pe principalele motoare de cautare online (Google Trends), rapoarte de
mobilitate, date obtinute din monitorizarea principalelor surse de stiri online, etc.
(v.Varian, 2014; Bok et al., 2018; Buono et al., 2018). Pe langa obtinerea unor evaluari
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mai rapide referitoare la cresterea economica, aceste seturi de date (care adesea sunt
fructificate prin tehnici de machine learning, Chakraborty si Joseph, 2017; Makridakis
etal.,, 2018; Doerr et al., 2021) pot aduce imbunatatiri notabile si in ceea ce priveste
evaluarea traiectoriei sectorului agricol, unde aprecierile operatorilor economici din
sector pot fi preluate, de pilda, prin tehnici de monitorizare a fluxului de stiri.
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Anexa

In Anexa sunt prezenti indicatorii lunari folositi in cadrul exercitiilor de prognoza.
Majoritatea variabilelor sunt furnizate de INS (direct sau prin intermediul Eurostat)
in termeni reali si ajustate sezonier, existand totusi unele situatii in care aceste
transformari nu sunt disponibile (marcate in Tabelul A1). Prin urmare, pentru ajustarea
sezoniera a seriilor de timp s-a apelat la metoda Tramo-Seats, implementata in cadrul
programului software JDemetra+', procesul finand totodata seama si de efectele

de calendar, acolo unde era necesar. In ceea ce priveste procesul de deflatare a
indicatorilor diseminati in termeni nominali, in situatia in care a fost posibil s-a realizat
o mapare intre indicele de valoare si cel de pret in functie de clasificarea CAEN Rev. 2;
in cazul salariilor s-a optat pentru utilizarea indicelui preturilor de consum (IPC).
Indicii de pret aferenti serviciilor de piata prestate intreprinderilor au fost estimati
utilizdnd tehnici econometrice pe baza celor disponibili la nivel trimestrial, precum si a
remunerarii salariatilor pentru fiecare sector de activitate, componente ale IPC servicii
si cursul de schimb nominal (procedura este descrisd in Sectiunea 3).

Tabel A1. Lista indicatorilor lunari inclusi in baza de date

Prelucrari aditionale

Sectiune Denumire indicator Indlegiin)
CAEN MF-BVAR| ajustate | 4 o or
sezonier
1 Castigul real net din agricultura v IPC INS
2 A Numadrul de salariati din agricultura v INS

3 Cifra dev afaceri din industria v PP Eurostat
prelucratoare

4 — bunuri de consum (MGI) IPPI Eurostat
5 — bunuri intermediare (MGI) IPPI Eurostat
6 - bunuri de capital (MGl) IPPI Eurostat
7 Productia industriala v INS
8 — industria extractiva INS
9 — industria prelucratoare v INS
10 - bunuri de capital (MGI) v INS
1 - bunuri de folosinta indelungata (MGI) v INS
12 C-E - bunuri de uz curent (MGI) v INS
13 - bunuri intermediare (MGI) v INS
14 - industria energetica (MGI) INS
15 Comenzi noi ind. prelucratoare v v IPPI INS
16 — bunuri de consum (MGI) v IPPI INS
17 - bunuri intermediare (MGlI) v IPPI INS
18 - bunuri de capital (MGl) v IPPI INS
9 e e ’
20 Castigul real net, ind. prelucratoare 4 IPC INS
21 Numadrul de salariati, ind. prelucrdtoare 4 INS

Mai multe detalii sunt disponibile accesand urmatorul link: https://ec.europa.eu/eurostat/cros/content/software-jdemetra_en
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Sectiune

CAEN

G IR

Denumire indicator

Lucrari de constructii

— cladiri rezidentiale

— lucrdri de inginerie civila

Autorizatii de construire, cladiri
Castigul real net din constructii
Numarul de salariati din constructii
Comert cu ridicata (excl. auto moto)

- bunuri de consum

Comert cu amanuntul (excl. auto, moto)
Comert excl. auto, moto, carburanti
Comert cu carburanti

Comert auto, moto si piese de schimb
— comert auto

Servicii prestate populatiei

— hoteluri si restaurante

— jocuri de noroc si alte activ. recreative
- agentii de turism

Castigul real net din comert

Numadrul de salariati din comert
Transport si depozitare

— terestru si prin conducte

- depozitare si suport

— activitati postale si de curierat
Castigul real net din transport
Numarul de salariati din transport

Credite acordate populatiei

Credite pentru achiz. de echip. si fin. stoc.

Credite pentru investitii imobiliare
Castigul real net interm. financiare
Numadrul de salariati interm. financiare
Informatii si comunicatii

- telecomunicatii

- servicii In tehnologia informatiei

- servicii informatice

Castigul real net informatii si comunicare

Numadrul de salariati informatii si
comunicare

AN

D N N N N NN

IPC*
IPC*

IPSI
IPSI
IPSI
IPSI

IPC
IPPI*

ICC

IPC

IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPC

— continuare —

Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
INS
INS
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
INS
INS
BNR
BNR, CRC
BNR, CRC
INS
INS
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
INS

INS
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58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

Sectiune
CAEN

LN

O-T

Macro

Denumire indicator

Activitati profesionale, stiintifice si tehnice
— consult. juridica, contab. si manag.

- arhitectura si inginerie

Activitati administrative si servicii suport
— plasarea fortei de munca

— investigatie si protectie

— activ. de curdtenie si peisagistice

— secretariat, servicii suport

Castigul real net tranzactii imob.
Castigul real net activ. profesionale
Castigul real net serv. administrative
Numadrul de salariati tranzactii imob.
Numadrul de salariati activ. profesionale
Numadrul de salariati serv. administrative
Castigul real net apdrare

Castigul real net invdtamant

Castigul real net sanatate si asist. soc.
Castigul real net alte servicii

Numarul de salariati apdrare

Numarul de salariati invdtdmant
Numarul de salariati sandtate si asist. soc.
Numarul de salariati alte servicii
Importul de bunuri

Exportul de bunuri

Castigul real net, mediu economie
Numarul de salariati, mediu economie
Cursul de schimb real efectiv — [PC
Cursul de schimb real efectiv — [PPI
Cursul de schimb nominal efectiv
Indicele activitatii bursiere (BET)

Servicii prestate intreprinderilor
Indicatorul de incredere in economie
ROBOR 3M

Rata somajului BIM

Indicatorul de incredere din industrie

— asteptari privind productia

Indicatorul de incredere din comert

Indicatorul de incredere din constructii

Inclusi in

Prelucrari aditionale

MF-BVAR| ajustate

4

AN N N Y NN

sezonier

S N N N N N N R N U N R NN

deflator

IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPSI
IPC
IPC
IPC

IPC
IPC
IPC
IPC

IPC

IPSI

Mai 2021

- continuare —

Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
Eurostat
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
INS
Eurostat
Eurostat
INS
INS
BIS
ECB
BIS
BVB
Eurostat
CE
BNR
INS
CE
CE
CE
CE

IPC — indicele preturilor de consum; IPPI - indice de pret productie industriald, IPSI - indice de pret servicii prestate
intreprinderilor; MGI — Mari Grupe Industriale; IPC* — indicele preturilor de consum exclusiv modificarile cotei TVA; IPPI* —
indicele preturilor productiei industriale pentru bunuri de capital, livrate pe plan local.

Nota: in unele situatii seriile de tip au fost ajustate sezonier si exprimate in termeni reali utilizand indicii de pret aferenti fiecérei
categorii de produse.

51



Caiete de studii = Nr. 57

Bibliografie

Aastveit, K. A.,
Foroni, C,,
si Ravazzolo, F.

Aastveit, K. A.,
Mitchell, J.,
Ravazzolo, F.,
van Dijk, H. K.

Altissimo, F.,
Cristadoro, R.,
Forni, M.,
Lippi, M.,
Veronese, G.

Amisano, G.,
Giacomini, R.

Andreovu, E.,
Ghysels, E.,
Kourtellos, A.

Angelini, E.,
Henry, J.,
Marcellino, M.

Ankargren, S.,
Jonéus, P.

Armeanu, D.,
Andrei, J. V.,
Lache, L.,
Panait, M.

Armesto, M. T.,
Engemann, K. M.,
Owyang, M. T.

Baffigi, A.,
Golinelli, R,,
Parigi, G.

Bai, J.,
Ghysels, E.,
Wright, J. H.

Baltagi, B. H.,
Kao, C.,
Wang, F.

.Density Forecasts With Midas Models", Journal of Applied Econometrics,
Vol. 32(4), 2017, pp. 783-801

~The Evolution of Forecast Density Combinations in Economics’, in Oxford
Research Encyclopedia of Economics and Finance, Oxford University Press,
2019

+New Eurocoin: Tracking Economic Growth in Real Time", Review of
Economics and Statistics, Vol. 92(4), 2010, pp. 1024-1034

~Comparing Density Forecasts via Weighted Likelihood Ratio Tests’, Journal
of Business & Economic Statistics, Vol. 25(2), 2007, pp. 177-190

+Forecasting with Mixed-Frequency Data’, The Oxford Handbook of Economic
Forecasting, (April 2018), 2012, pp. 1-24

JInterpolation and Backdating with a Large Information Set’, Journal of
Economic Dynamics and Control, Vol. 30(12), 2006, pp. 2693-2724

,Simulation Smoothing for Nowcasting with Large Mixed-frequency VARs’,
Econometrics and Statistics, 2020

»A Multifactor Approach to Forecasting Romanian Gross Domestic Product
(GDP) in the Short Run’, PLOS ONE, Editie de W.-X. Zhou, Vol. 12(7), 2017

Forecasting with Mixed Frequencies, Review, Federal Reserve Bank of
St. Louis, Vol. 92(Nov), 2010, pp. 521-536

.Bridge Models to Forecast the Euro area GDP’, International Journal of
Forecasting, Vol. 20(3), 2004, pp. 447-460

.State Space Models and MIDAS Regressions’, Econometric Reviews,
Vol. 32(7), 2013, pp. 779-813

+Estimating and Testing High Dimensional Factor Models with Multiple
Structural Changes’, Journal of Econometrics, Vol. 220(2), 2021, pp. 349-365

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



Banbura, M.,
Giannone, D,,
Lenza, M.

Banbura, M.,
Giannone, D,
Modugno, M.,
Reichlin, L.

Banbura, M.,
Giannone, D,
Reichlin, L.

Banbura, M.,
Runstler, G.

Banbura, M.,
Rinstler, G.,
Angelini, E.

Bates, B. J.,

Plagborg-Mgller, M.,

Stock, J. H.,
Watson, M. W.

Bencivelli, L.,
Marcellino, M. G.,
Moretti, G.

Berkowitz, J.

BNR

Boero, G.,
Smith, J.,
Wallis, K. F.

Bok, B.,
Caratelli, D.,
Giannone, D,,
Sbordone, A. M.,
Tambalotti, A.

Brave, S. A,
Butters, R. A,
Justiniano, A.

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

»Conditional Forecasts and Scenario Analysis with Vector Autoregressions
for Large Cross-sections’, International Journal of Forecasting, Vol. 31(3),
2015, pp. 739-756

+Now-Casting and the Real-Time Data Flow", in Handbook of Economic
Forecasting, 2013, pp. 195-237

,Large Bayesian Vector Auto Regressions’, Journal of Applied Econometrics,
Vol. 25(1), 2010, pp. 71-92

»A Look into the Factor Model Black Box: Publication Lags and the Role of
Hard and Soft Data in Forecasting GDP’, International Journal of Forecasting,
Vol. 27(2), 2011, pp. 333-346

+Estimating and Forecasting the Euro Area Monthly National Accounts
from a Dynamic Factor Model’, OECD Journal: Journal of Business Cycle
Measurement and Analysis, Vol. 2010(1), 2010, pp. 1-22

»Consistent Factor Estimation in Dynamic Factor Models with Structural
Instability”, Journal of Econometrics, Vol. 177(2), 2013, pp. 289-304

«Selecting Predictors by Using Bayesian Model Averaging in Bridge Models”,
Bank of Italy, Temi di discussione, Nr. 872, 2012

JTesting Density Forecasts, With Applications to Risk Management’, Journal
of Business & Economic Statistics, Vol. 19(4), 2001, pp. 465-474

LImpactul economic al primelor masuri adoptate in scopul aplatizarii curbei
epidemice’, in Raport asupra inflatiei, noiembrie 2020

,Scoring Rules and Survey Density Forecasts’, International Journal of
Forecasting, Vol. 27(2), 2011, pp. 379-393

+Macroeconomic Nowcasting and Forecasting with Big Data’, Annual Review
of Economics, Vol. 10(1), 2018, pp. 615-643

~Forecasting Economic Activity with Mixed Frequency BVARS", International
Journal of Forecasting, Vol. 35(4), 2019, pp. 1692-1707

53



Caiete de studii = Nr. 57

Buono, D.,
Kapetanios, G.,
Marcellino, M.,
Mazzi, G. L.,
Papailias, F.

Camacho, M.

Carriero, A.,
Clark, T. E,,
Marcellino, M.

Chakraborty, C.,
Joseph, A.

Clark, T. E,,
McCracken, M. W.

Clements, M. P,
Galvao, A. B.

Clements, M. P,
Hendry, D. F.

Cogley, T.,
Sargent, T. J.

Diebold, F. X.,
Gunther, T. A,
Tay, A. S.

Diebold, F. X,,
Mariano, R. S.

Diron, M.

Doerr, S.,
Gambacorta, L.,
Garralda, J. M. S.

Doz, C,,
Giannone, D,
Reichlin, L.

Durbin, J.,
Koopman, S. J.

,Big Data Econometrics: Now Casting and Early Estimates”, BAFFI CAREFIN
Centre Research Paper, Nr. 2018-82, 2018

~Short-term Forecasting for Empirical Economists: A Survey of the Recently
Proposed Algorithms’, Foundations and Trends® in Econometrics, Vol. 6(2),
2013, pp. 101-161

»~Common Drifting Volatility in Large Bayesian VARSs’, Journal of Business &
Economic Statistics, Vol. 34(3), 2016, pp. 375-390

»Machine Learning at Central Banks”, Bank of England Working Papers,
Nr. 674, 2017

+Averaging Forecasts from VARs with Uncertain Instabilities’, Journal of
Applied Econometrics, Vol. 25(1), 2010, pp. 5-29

+Forecasting US Output Growth using Leading Indicators: An Appraisal
using MIDAS Models", Journal of Applied Econometrics, Vol. 24(7), 2009,
pp. 1187-1206

Jntercept Corrections and Structural Change”, Journal of Applied
Econometrics, Vol. 11(5), 1996, pp. 475-494

,Drifts and Volatilities: Monetary Policies and Outcomes in the Post WWII
US’, Review of Economic Dynamics, Vol. 8(2), 2005, pp. 262-302

+Evaluating Density Forecasts with Applications to Financial Risk
Management’, International Economic Review, Vol. 39(4), 1998, p. 863

~Comparing Predictive Accuracy’, Journal of Business & Economic Statistics,
Vol. 20(1), 2002, pp. 134-144.

LShort-term Forecasts of Euro Area Real GDP Growth: An Assessment of
Real-time Performance Based on Vintage Data", Journal of Forecasting,
Vol. 27(5), 2008, pp. 371-390

»Big Data and Machine Learning in Central Banking’, BIS Working Papers,
No. 930, 2021

»A Two-step Estimator for Large Approximate Dynamic Factor Models based
on Kalman Filtering”, Journal of Econometrics, Vol. 164(1), 2011, pp. 188-205

Time Series Analysis by State Space Methods. 2-lea ed, Oxford University
Press, 2012

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



Elliott, G.,
Komunjer, I,
Timmermann, A.

Elliott, G.,
Timmermann, A.

Faust, J.,
Rogers, J. H.,
Wright, J. H.

Feldkircher, M.,
Huber, F,
Schreiner, J.,
Tirpak, M.,
Toth, P,

Worz, J.

Fernandez, C,,
Ley, E.,
Steel, M. F. J.

Forni, M.,
Giannone, D,,
Lippi, M.,
Reichlin, L.

Foroni, C,,
Marcellino, M. G.

Gdlatescu, A. A,
Labhard, V.

Garratt, A,
Lee, K.,
Pesaran, M. H.,
Shin, Y.

Geweke, J.
Geweke, J.,

Amisano, G.

Ghysels, E.

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

+Estimation and Testing of Forecast Rationality under Flexible Loss", Review
of Economic Studies, Vol. 72(4), 2005, pp. 1107-1125

,Optimal Forecast Combinations under General Loss Functions and Forecast
Error Distributions’, Journal of Econometrics, Vol. 122(1), 2004, pp. 47-79

Economic Forecasting, Princeton University Press, 2016

+Exchange Rate Forecasting: The Errors We've Really Made’, Journal of
International Economics, Vol. 60(1), 2003, pp. 35-59

+News and Noise in G-7 GDP Announcements’, Journal of Money, Credit, and
Banking, Vol. 37(3), 2005, pp. 403-419

Bridging the Information Gap: Small-scale Nowcasting Models of GDP Growth
for Selected CESEE Countries, Focus on European Economic Integration,
Oesterreichische Nationalbank (Austrian Central Bank), (2), 2015, pp. 56-75

~Benchmark Priors for Bayesian Model Averaging’, Journal of Econometrics,
Vol. 100(2), 2001, pp. 381-427

Opening the Black Box: Structural Factor Models with Large Cross Sections,
Econometric Theory, Vol. 25(5), 2009, pp. 1319-1347

»A Survey of Econometric Methods for Mixed-Frequency Data’, SSRN
Electronic Journal, 2013

+Predicting the ‘Great’ Recession and the ‘Poor’ Recovery - Results from a
Suite of Non-linear Models for Romania and the Euro Area”, National Bank
of Romania, Occasional Papers Nr. 28, 2019

4Forecast Uncertainties in Macroeconomic Modeling”, Journal of the
American Statistical Association, Vol. 98(464), 2003, pp. 829-838

Contemporary Bayesian Econometrics and Statistics, Hoboken, NJ, USA:
John Wiley & Sons, Inc. (Wiley Series in Probability and Statistics), 2005

,Optimal Prediction Pools", Journal of Econometrics, Vol. 164(1), 2011,
pp. 130-141

+Macroeconomics and the Reality of Mixed Frequency Data’, Journal of
Econometrics, Vol. 193(2), 2016, pp. 294-314

55



Caiete de studii = Nr. 57

Ghysels, E.,
Santa-Clara, P,
Valkanov, R.

Ghysels, E.,
Sinko, A.,
Valkanov, R.

Ghysels, E.,
Valkanov, R. 1.,
Rubia, A.

Giacomini, R.

Giannone, D,
Reichlin, L.,
Small, D.

Gneiting, T,
Raftery, A. E.

Golinelli, R,,
Parigi, G.

Granger, C. W. J.

Granger, C. W. J,
Ramanathan, R.

Hall, S. G.
Mitchell, J.

Hamilton, J. D.

Havrlant, D.,
Téth, P,
Worz, J.

Hendry, D.F,
Clements, M. P.

Hendry, D. F,
Clements, M. P.

.The MIDAS Touch: Mixed Data Sampling Regression Models”, CIRANO
Working Papers, Nr. 2004s-20, 2004

J~JThere is a Risk-return Trade-off after All", Journal of Financial Economics,
Vol. 76(3), 2005, pp. 509-548

+MIDAS Regressions: Further Results and New Directions’, Econometric
Reviews, Vol. 26(1), 2007, pp. 53-90

»Multi-Period Forecasts of Volatility: Direct, Iterated, and Mixed-Data
Approaches’, SSRN Electronic Journal, 2009

~Comparing Density Forecasts via Weighted Likelihood Ratio Tests:
Asymptotic and Bootstrap Methods", SSRN Electronic Journal, 2002

.Nowcasting: The Real-time Informational Content of Macroeconomic Data",
Journal of Monetary Economics, Vol. 55(4), 2008, pp. 665-676

»Strictly Proper Scoring Rules, Prediction, and Estimation’, Journal of the
American Statistical Association, Vol. 102(477), 2007, pp. 359-378

.The Use of Monthly Indicators to Forecast Quarterly GDP in the Short Run:
An Application to the G7 Countries”, Journal of Forecasting, Vol. 26(2), 2007,
pp. 77-94

,Outline of Forecast Theory using Generalized Cost Functions’, Spanish
Economic Review, Vol. 1(2), 1999, p. 161

LImproved Methods of Combining Forecasts", Journal of Forecasting,
Vol. 3(2), 1984, pp. 197-204

».Combining Density Forecasts’, International Journal of Forecasting,
Vol. 23(1), 2007, pp. 1-13

Time Series Analysis, Princeton University Press, 1994

On the Optimal Number of Indicators — Nowcasting GDP Growth in CESEE,
Focus on European Economic Integration, Oesterreichische Nationalbank
(Austrian Central Bank), (4), 2016, pp. 54-72

+Economic Forecasting: Some Lessons from Recent Research’, Economic
Modelling, Vol. 20(2), 2003, pp. 301-329

+Pooling of Forecasts”, The Econometrics Journal, Vol. 7(1), 2004, pp. 1-31

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



Jore, A.S.,
Mitchell, J.,
Vahey, S. P.

Karlsson, S.

Klein, L. R,
Sojo, E.

Koenig, E. F,
Dolmas, S.,
Piger, J.

Koop, G.

Kuzin, V.,
Marcellino, M.,
Schumacher, C.

Larsson, R,
Clements, M. P,
Hendry, D. F.

Ledn, A.,
Nave, J. M.,
Rubio, G.

Litterman, R. B.

Lutkepohl, H.

Makridakis, S.,
Spiliotis, E.,
Assimakopoulos, V.

Marcellino, M.,

Schumacher, C.

Mariano, R. S.,
Murasawa, Y.

Matheson, T. D.

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

~,Combining Forecast Densities from VARs with Uncertain Instabilities’,
Journal of Applied Econometrics, Vol. 25(4), 2010, pp. 621-634

~Forecasting with Bayesian Vector Autoregression’, in Elliott, G. si
Timmermann, A. (ed.) Handbook of Economic Forecasting, Vol. 2, Part B,
2013, pp. 791-897

~Combinations of High and Low Frequency Data in Macroeconomettric
Models”, in Klein, L. R. si Marquez, J. (ed.) Economics in Theory and
Practice: An Eclectic Approach. Advanced Studies in Theoretical and Applied
Econometrics, vol 17, 1989, pp. 3-16

.The Use and Abuse of Real-time Data in Economic Forecasting’, Review of
Economics and Statistics, 2003

Bayesian Econometrics, John Wiley & Sons, 2003

+MIDAS vs. Mixed-frequency VAR: Nowcasting GDP in the Euro Area’,
International Journal of Forecasting, Vol. 27(2), 2011, pp. 529-542

,Forecasting with Difference-stationary and Trend-stationary Models’,
The Econometrics Journal, Vol. 4(1), 2001, pp. S1-S19

~The Relationship between Risk and Expected Return in Europe”, Journal of
Banking & Finance, Vol. 31(2), 2007, pp. 495-512

»A Statistical Approach to Economic Forecasting’, Journal of Business &
Economic Statistics, Vol. 4(1), 1986, pp. 1-4

~Approximation of Arbitrary Distributed Lag Structures by a Modified
Polynomial Lag: An Extension’, Journal of the American Statistical Association,
Vol. 75(370), 1980, p. 428

Statistical and Machine Learning Forecasting Methods: Concerns and Ways
Forward, PLOS ONE, Editie de A. R. Hernandez Montoya, Vol. 13(3), 2018,
p. e0194889

+Factor MIDAS for Nowcasting and Forecasting with Ragged-Edge Data:
A Model Comparison for German GDP’, Oxford Bulletin of Economics and
Statistics, Vol. 72(4), 2010, pp. 518-550

»A New Coincident Index of Business Cycles based on Monthly and
Quarterly Series’, Journal of Applied Econometrics, Vol. 18(4), 2003,
pp. 427-443

+New Indicators for Tracking Growth in Real Time”, OECD Journal: Journal of
Business Cycle Measurement and Analysis, Vol. 2013(2), 2014, pp. 51-71

57



Caiete de studii = Nr. 57

Nalban, V.

Pesaran, M. H.,,

Timmermann, A.

Riedl, A.,
Worz, J.

Rossi, B.

Runstler, G.,
Barhoumi, K.,
Benk, S.,
Cristadoro, R.,
Den Reijer, A,
Jakaitiene, A,
Jelonek, P,
Rua, A.,

Ruth, K.,

Van Nieuwenhuyze, C.

Rusnéak, M.
Schorfheide, F,
Song, D.

Schumacher, C.

Stock, J. H.,
Watson, M. W.

Stock, J. H.,
Watson, M. W.

Tanase, A.

Timmermann, A.

Toth, P.

+Modelarea incertitudinii asociate datelor statistice in contextul revizuirilor
istorice”, Banca Nationala a Romaniei, Caiete de studii Nr. 33,2014

LSelection of Estimation Window in the Presence of Breaks”, Journal of
Econometrics, Vol. 137(1), 2007, pp. 134-161

A Simple Approach to Nowcasting GDP Growth in CESEE Economies,
Oesterreichische Nationalbank (Austrian Central Bank), (Q4/18), 2018,
pp. 56-74

Advances in Forecasting under Instability, 2013, pp. 1203-1324

,Short-term Forecasting of GDP using Large Datasets: A Pseudo Real-time
Forecast Evaluation exercise”, Journal of Forecasting, Vol. 28(7), 2009,
pp. 595-611

+Nowcasting Czech GDP in Real Time", Economic Modelling, Vol. 54, 2016,
pp. 26-39

~Real-Time Forecasting With a Mixed-Frequency VAR’, Journal of Business &
Economic Statistics, Vol. 33(3), 2015, pp. 366-380

»A Comparison of MIDAS and Bridge Equations’, International Journal of
Forecasting, Vol. 32(2), 2016, pp. 257-270

»A Comparison of Linear and Nonlinear Univariate Models for Forecasting
Macroeconomic Time Series”, in Engle, R. F. si White, H. (ed.) Cointegration,
Causality, and Forecasting, Festschrift in Honour of Clive W. J. Granger,
Oxford University Press, 1999, pp. 1-44

+Forecasting Using Principal Components From a Large Number of
Predictors”, Journal of the American Statistical Association, Vol. 97(460), 2002,
pp. 1167-1179

+Estimarea si prognoza dinamicii PIB si ale componentelor PIB prin modelul
cu factori comuni dinamici. Aplicatie pentru Romania’, Banca Nationala a
Romaniei, Caiete de studii Nr. 34, 2014

,Forecast Combinations’, in Elliott, G., Granger, C. W. J. si Timmermann, A.
(ed.) Handbook of Economic Forecasting, Elsevier B.V, 2006, pp. 135-196

+Nowcasting Slovak GDP by a Small Dynamic Factor Model’, EKONOMICKY
CASOPIS, Vol. 65(2), 2017, pp. 107-124

BANCA NATIONALA A ROMANIEI



Varian, H. R.

Wallis, K. F.

BANCA NATIONALA A ROMANIEI

Mai 2021

,Big Data: New Tricks for Econometrics”, Journal of Economic Perspectives,
Vol. 28(2), 2014, pp. 3-28

»An Assessment of Bank of England and National Institute Inflation Forecast
Uncertainties’, National Institute Economic Review, Vol. 189, 2004, pp. 64-71

59






	Rezumat
	1.	Introducere
	2.	Aspecte teoretice 
	2.1.	Modele punte 
	2.2.	Modele MIDAS
	2.3.	Modele cu factori dinamici cu frecvențe mixte
	2.4.	Modele VAR Bayesiene la frecvențe diferite

	3.	Baza de date și designul exercițiilor de prognoză
	4.	Performanța de prognoză 
	4.1.	Modele punte 
	4.2.	Modele MIDAS 
	4.3.	Modele cu factori dinamici cu frecvențe mixte
	4.4.	Modele VAR Bayesiene cu frecvențe mixte

	5.	Combinarea prognozelor
	5.1.	Generarea și combinarea densităților de repartiție a prognozelor
	5.2.	Performanța de prognoză
	5.3.	Robustețea rezultatelor

		Concluzii și direcții viitoare de cercetare
	Anexă 
	Bibliografie

