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Rezumat

Analiza activitatii economice pentru trimestrul curent presupune evidentierea corelatiei dinamicii
PIB si a componentelor PIB cu cea a unui set vast de indicatori economici, un plus de complexitate
provenind din faptul ci aceasta corelatie nu este mereu simultana. In cadrul unui model econometric
clasic, introducerea unui numar mare de regresori pentru evaluarea PIB sia componentelor PIB ridica
o serie de probleme de parcimonie, precum testarea gradului de semnificativitate a coeficientilor.
Modelele cu factori comuni dinamici rdspund necesitdtii de modelare a unor variabile in prezenta
unui numar mare de regresori. Ipoteza care sta la baza modelului este aceea ca evolutia intregului
set de variabile observate poate fi explicata suficient de bine de un numar redus de factori comuni.
Odata estimati, factorii comuni joacd rolul de regresori pentru orice variabild de interes.

In sectiunea empirica a acestei lucriri, estimam si prognozam PIB real si componentele PIB pentru
trimestrul curent si cel urmator cu ajutorul modelului cu factori comuni dinamici. Metodologia de
estimare a factorilor este cea propusa de autorii Forni, Hallin, Lippi si Reichlin. Pentru PIB, valorile
obtinute sunt interpretate ca indicatori coincident, respectiv leading pentru activitatea economica.

Cuvinte-cheie: estimarea si prognoza PIB real, factori comuni dinamici

Coduri de clasificare JEL: E27, E58
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1. Introducere

In studiul de fatd se estimeaza si se prognozeaza cresterea trimestriald a produsului intern brut
(PIB) real si a componentelor PIB (consum individual efectiv al gospodariilor populatiei, formare
brutd de capital fix — FBCF, exporturi si importuri)' pentru Romania prin modelul cu factori
comuni dinamici. Metodologia de estimare a factorilor se bazeaza pe abordarea propusd de Forni
et al. (2000 si 2005).

Estimarea dinamicii PIB real pe parcursul trimestrului curent, inainte de publicarea oficiald
(la aproximativ doud luni de la incheierea trimestrului), este importantd pentru completarea
imaginii asupra economiei in ansamblu si pentru stabilirea ipotezelor care stau la baza prognozei
macroeconomice. In vederea estimarii PIB, analistii utilizeazd semnalele oferite pe parcursul
trimestrului de o serie de indicatori corelati cu dinamica PIB, a caror frecventa de publicare este
lunard sau zilnica. Exemple de asemenea indicatori sunt productia industriald, indicatorii de
incredere, agregatele monetare sau o serie de variabile financiare, precum cursul de schimb sau
ratele dobanzilor.

Reprezentarea dinamicii PIB prin modele econometrice clasice cu numar mare de regresori ridica
insa o serie de probleme de parcimonie, precum cele care privesc evaluarea bonitatii modelului sau
testarea coeficientilor, facand astfel inoportuna includerea simultana, in cadrul unui singur model, a
tuturor indicatorilor care ar putea imbogati setul informativ disponibil. Modelul cu factori comuni
raspunde necesitafii estimarii unei variabile, in particular PIB real, in prezenta unui set numeros de
regresori. Ipoteza de baza a acestui model este cd evolutia intregului set de variabile observate este
explicata suficient de bine de un numar restrans de factori comuni. Factorii comuni (ortogonali ntre
ei, prin definitie), odata estimati, sunt utilizati ca regresori pentru modelarea variabilelor de interes.
Aceasta abordare a fost promovata, in ordine cronologica, de autori precum Sargent si Sims (1977),
care au formalizat metodologia de construire a indicatorilor coincident si leading pentru economia
SUA de catre National Bureau of Economic Research (NBER), Engle si Watson (1981), Quah si
Sargent (1993) sau Forni si Reichlin (1996), iar dintre contributiile cele mai recente mentionam pe
cele ale lui Forni et al. (2000 si 2005), respectiv Stock si Watson (2002).

Majoritatea lucrarilor mentionate mai sus urmaresc estimarea si/sau prognoza PIB, valorile obtinute
fiind interpretate ca indicatori coincident, respectiv leading, pentru activitatea economica. Printre
studiile din ultimii ani care urmaresc estimarea unor variabile, precum PIB sau inflatie, indicam
o serie de lucrari in cadrul Bancii Centrale Europene: Barhoumi K. et al. (2008), Angelini et al.
(2008) si Jakaitiene si Dées (2009). In ultimele doua lucriri mentionate sunt prezentate aplicatii
de estimare atat a PIB, cat si a componentelor PIB sau a unor variabile macroeconomice, precum
indici de preturi sau productia industriald. De asemenea, o serie de alti autori care aplica modelul
cu factori comuni pentru estimarea sau prognoza dinamicii PIB, cu rezultate satisfacatoare din
punct de vedere al preciziei de estimare, sunt Altissimo et al. (2006), Banerjee si Marcellino
(2006), Banerjee et al. (2005), Breitung si Eickmeier (2005), Schumacher si Breitung (2006) si,
mai recent, Hindrayanto et al. (2014). In particular, acestia din urma subliniazi buna precizie a
modelelor cu factori comuni in prognoza pe termen scurt a PIB pentru o serie de state membre ale
zonei euro.

' Analiza empirica exclude modelarea componentei consumul colectiv efectiv al administratiilor publice.
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In aplicatia empirica din aceasti lucrare se preia metodologia de estimare a factorilor propusi
de Forni et al. (FHLR 2000 si 2005). Acestia estimeaza factorii comuni prin metoda analizei
componentelor principale extrase din matricea de densitate spectrald a seriilor, spre deosebire
de varianta ,clasica®“ de extragere a componentelor prin intermediul matricei de covariantd
(de exemplu, in Stock si Watson (SW), 2002). Utilizarea matricei de densitate spectrald in economie
nu este tocmai recenti (a se vedea, de exemplu, studiul intreprins de Harvey (1975). In particular,
in cazul estimdrii modelelor cu factori comuni, analiza spectrald aduce avantaje notabile atunci
cand influenta factorilor comuni asupra variabilelor observate nu este omogena, cu alte cuvinte
factorii influenteaza /ag-urile variabilelor in maniera diferentiatd. Verificarea acestor conditii
pentru variabile economice este foarte probabila, dat fiind caracterul anticipator al unor indicatori
pentru activitatea economica. Mai mult, metoda FHLR presupune utilizarea filtrului Bartlett in
estimarea corelatiilor dintre variabile. Intrucat filtrul mentionat include un sistem de ponderi in-
vers proportionale cu distanta temporald, acesta este potential mai precis decat metoda de estimare
simpla a covariantei; cand seriile de date sunt scurte, diferentele pot deveni semnificative.

Lucrarea este structurata in modul urmator: in sectiunea 2 se prezinta modelul cu factori comuni, atat
in varianta statica, cat si in cea dinamica. Abordarea este preponderent teoretica, incluzand paralela
dintre modelul cu factori comuni si analiza componentelor principale. Aceasta din urma faciliteaza
intelegerea metodologiei de estimare a modelelor cu factori comuni. Sectiunea 3 este dedicata
aplicatiei empirice, iar ultima sectiune contine sumarul rezultatelor care releva inglobarea rapida a
noilor evolutii ale variabilelor observate in valorile estimate ale PIB si ale componentelor sale.

2. Modelele cu factori comuni: evolutie

In aceasti sectiune se prezinta modelele cu factori comuni si estimarea acestora, pornind de la
varianta statica si continuand cu cea dinamica. Atunci cand numarul de factori ,,statici” este fixat
ca fiind egal cu cel al variabilelor observate, modelul cu factori comuni este echivalent cu analiza
componentelor principale. Aceasta analiza consta 1n exprimarea variabilitatii observate intr-un set
de variabile ca suma a variabilitatii unor componente principale neobservabile ortogonale. Pornind
de la echivalenta mentionata, analiza componentelor principale constituie o0 metoda de estimare a
modelelor cu factori comuni®.

2.1. Modelul cu factori comuni statici

Fie{X,r}={xi;,i =1 ... n,t =1 ... T }unsetde variabile observate, unde n denota numarul de
variabile, iar 7 lungimea seriilor de date. Pentru simplitate, se considera ca variabilele sunt initial
transformate, mediile acestora fiind egale cu zero. De asemenea, fie X matricea de covarian{d
a datelor. Modelul cu factori comuni se construieste pe urmatoarea ipoteza: un numar redus de
q << n factori comuni, neobservabili, explica intr-o proportie majoritara evolutia variabilelor observate.
Sub ipoteza unei relatii liniare Intre variabilele observate si factorii comuni, modelul poate fi scris astfel:

2 O alternativa de estimare a factorilor comuni ,,statici” este metoda MLE (Maximum Likelihood Estimation) care
pleaca de la formularea unei presupuneri distributionale asupra erorilor, de exemplu normalitatea acestora.
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Xipxr1= PFigxr e, (1)

unde {Fyr} = {fjs.j =1...q.t =1...T} sunt factorii comuni, B[« 4] sunt coeficientii
factorilor (factor loadings), iar €[, 1] sunt erorile modelului, necorelate cu factorii. Conditia
necesara identificarii factorilor este ortogonalitatea acestora. Factorii sunt standardizati (au
media egald cu zero, iar varianta este unitard). Considerand proprietatile factorilor si ale erorilor
modelului, din ecuatia (1) rezulta ca varianfa datelor X poate fi descompusa in cea a factorilor
(rescalati prin coeficienti), respectiv cea a erorilor

Xy :ﬂﬁ/+ze.

Echivalenta cu analiza componentelor principale pentru g =n

Pentru ¢ = n, modelul cu factori comuni este echivalent cu analiza componentelor principale.
Aceasta constd In exprimarea variantei seriilor observate {x,;,i = 1...n,¢t = 1... T }casumaa
variantei unor componente principale ortogonale {r;;,i =1 ...n,t =1 ... T}

i Var(x;) = i Var(ri)‘

Derivarea componentelor principale se bazeaza pe urmatoarea proprietate a oricarei matrici
simetrice X, (a se vedea, de exemplu, Peracchi, 2001): date valorile proprii 41> A2 > ... 4,
atunci existd o matrice P, astfel incat

Ty = P diag[A;]P' unde P'P = 1I,, (2)

jar P = {P; =(pi1....pin) i =1 ...n}estesetul de vectori proprii ortogonali ai X *. Astfel, X
este proiectatd pe un plan de vectori ortogonali {P}, rescalati de valorile proprii corespunzatoare
{4,}. Conform Rezultatului 9.1 din Tsay (2005), componentele principale sunt egale cu proiectia
variabilelor pe planul de vectori proprii

n
ri= Z Pij - Xj
j=1 '
Varianta componentelor proprii este Var(r;) = 4,, egalitate din care se calculeaza proportia de

varianta a datelor explicatd de fiecare componenta in parte:

Var(ri) _  Var(ri) _ 4
ST VarGe) S Var(r) Sk

Intrucat componentele principale sunt calculate in ordine descrescatoare a valorilor proprii:

3 Perechile de vectori si valorile proprii sunt determinate din ecuatia caracteristici det (Z,—M)=0.

11
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[Var (r1)= A1]1= [Var (r2) = A2]1= ... = [Var (r,) = A,]

primele ¢ componente principale explica o proportie din varianta datelor egala cu

> Var (r) _ X Var (ri) _ 31
S Var (xp) S Var (r)) > i

De cele mai multe ori, variabilele observate sunt corelate intre ele intrucat fac parte dintr-un
sistem, aceasta proportie fiind mai mare de 50 la suta chiar pentru valori mici ale parametrului ¢
(In caseta ,,Estimarea unui model cu factori comuni statici” este prezentat un exercitiu de derivare
a componentelor principale).

Estimarea factorilor cu primele ¢ componente principale

Dupa cum am mentionat mai sus, un numar redus de componente principale ¢ << n, de exemplu 3
sau 4, este suficient pentru a explica o proporfie majoritara din X . Plecand de la echivalenta, pentru
q = n, dintre modelul cu factori comuni si analiza componentelor principale, din relatia (2) se obtin
valori estimate pentru [ B1uxq (factor loadings)

B=hirc B =\ hibreco \hapy)

Factorii sunt interpretati ca fiind componentele principale obtinute din matricea de covarianta
a datelor standardizate. Varianta fiecdrei variabile x, este explicatd de factorii comuni intr-o proportie de

=Bt By 3)

denumitd communality; varianfa specifica fiecarei variabile este(1 — ¢,), denumita uniqueness.

Estimarea unui model cu factori comuni statici

In aceasti caseti este prezentat un exercitiu de estimare a modelului cu factori comuni prin analiza
componentelor principale. Datele observate caracterizeaza economia romaneasca in perioada
2000-2010. Evolutia variabilelor, in numar de 15, este explicatd in proportie de aproximativ
70 la suta de primii 3 factori comuni, contributia cumulata a primilor doi dintre acestia fiind mai
mare de 50 la suta.

Variabilele sunt grupate conform factorului cu cel mai mare coeficient (in valoare absoluta), cu
alte cuvinte factorului care explica cel mai mare procent de varianta (a se vedea formula (3)).
Prima grupa include variabile ouput si agregate monetare, iar coeficientii asociati factorului
dominant au semnul pozitiv. Cel de-al doilea factor explica atit dobanzile cat si somajul, iar
cel de-al treilea factor este asociat exclusiv pietei muncii. In cazul ultimelor doud variabile,
procentul de variabilitate explicat de factori este redus.

12
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Conform analizei, primul factor poate fi interpretat ca variabild latentd asociatd activitatii
economice (atat ca productie, cat si ca interactiune cu unele agregate monetare), iar ceilalti doi
factori pot fi asociati conditiilor monetare si pietei muncii.

Contributia factorilor la descopunerea variantei pentru fiecare variabila
Varianta explicata de factori: F1: 38%  F2: 18% F3: 9%

Variabila Factor 1 Factor 2 Factor 3 Total Uniqueness
PIB 0,78 0,05 0,00 0,83 0,17
M1 0,77 0,07 0,06 0,90 0,10
Depozite O/N 0,72 0,04 0,04 0,80 0,20
PIB zona euro (16) 0,68 0,15 0,00 0,83 0,17
Importuri de bunuri intermediare 0,52 0,18 0,00 0,70 0,30
Productivitatea muncii 0,37 0,30 0,15 0,82 0,18
Numerar 0,35 0,18 0,06 0,58 0,42
Productia industriala 0,30 0,10 0,16 0,56 0,44
Somaj 0,03 0,82 0,06 0,91 0,09
Rata dobanzii - credite 0,05 0,63 0,28 0,95 0,05
ROBOR O/N 0,06 0,58 0,29 0,93 0,07
Numar angajati 0,28 0,16 0,40 0,84 0,16
Costul unitar cu forta de munca 0,00 0,21 0,26 0,47 0,53
Exporturi materii prime 0,14 0,01 0,15 0,30 0,70
Cheltuieli publice 0,00 0,04 0,00 0,04 0,96

2.2. Modelul cu factori comuni dinamici si estimarea prin metoda FHLR

Modelele cu factori comuni dinamici reprezintd o extensie a modelului cu factori comuni statici.
Caracterul dinamic al factorilor este dat de impunerea unei legi de miscare pentru acestia. Pentru
specificatia modelului, vom urmari notatia lui Forni et al. (FHLR 2000 si 2005).

Fie {X,r} = {xis,i =1...n,t =1...T} setul de variabile observate. Fiecare variabila
observata X este modelata ca suma a componentei sale comune y, si a unui soc idiosincratic ¢.
Componenta comuna este proiectia liniard a variabilei pe factorii comuni:

Xir = xit + fi,t 4)

Xie = bit(L) 1o+ bio(L)for+ oo+ big(L)f g, (5)

13
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unde L este operatorul lag, iar {B,r = bj;(L),i = 1...nj = 1...q} este setul de
coeficienti aferenti factorilor* (time varying factor loadings).

Prin structura sa, modelul cu factori comuni dinamici este analog modelelor state-space. Ecuatia
(4) este o ecuatie de masura pentru variabilele observate, iar (5) este o ecuatie de tranzitie pentru
componentele comune, neobservabile. Datoritd acestei analogii, potentialul modelului cu factori
comuni dinamici de a fi utilizat in aplicatiile de prognoza este ridicat.

2.2.1. Consideratii generale privind estimarea modelului

Atat FHLR (2000 si 2005), cat si Stock si Watson (2002) propun estimarea modelului cu factori
comuni prin analiza componentelor principale. Deosebirea dintre cele doud metodologii consta
in sursa componentelor principale: SW au o abordare clasica, utilizand matricea de covarianta,
in timp ce FHLR extrag componentele din matricea de densitate spectrala. Din punct de vedere
teoretic, cele doua metode sunt echivalente (a se vedea caseta ,,Reprezentarea si estimarea spectrului
unei serii de timp” pentru dualitatea dintre matricea de densitate spectrald si cea de covarianta).
Avantajul utilizarii matricei de densitate spectrald constd in precizia mai mare de estimare cand
influenta factorilor comuni asupra variabilelor nu este omogena (factorii inflenteaza diferentiat
lag-urile si lead-urile variabilelor); de asemenea, filtrul nonparametric Bartlett cu ponderi inegale
este preferabil atunci cand seriile de date sunt relativ scurte.

Reprezentarea si estimarea spectrului unei serii de timp

Analiza spectrald consta in reprezentarea unei serii de date ¥, ca suma ponderata a functiilor
ce reprezinta totalitatea ciclurilor posibile intr-un arc de timp. Pentru formalizare, se utilizeaza
functiile trigonometrice cos(wt) si sin(wt), unde ® ia valori peste tot intervalul [0,]:

Yi=u+ /071 a(w)cos(wf)dw + /077 o(w) sin(wi)dw .

Astfel, analiza spectrala are ca aplicatie directd estimarea ponderii unor serii cu ciclicitate
standard (de exemplu, anuald) in descompunerea variantei unor serii economice de interes,
precum PIB. Acesta este specificul analizei efectelor sezoniere pentru seriile economice.

Urmarind Hamilton (1994) si Harvey (1975), fie:
yy(k)= EY, — w)(Yi—k — w)

functia de autocovariantd de ordin & a unei serii Y7 cu medie E(Y)) = u. Functia de densitate
spectrald este definitd prin intermediul transformérii Fourier plecand de la y, (k). O conditie
necesaraeste Y, , yy (k) <. Dualitatea dintre functia de autocovarianta si cea spectrala consta
in setul de definitii:

4 Coeficientii indeplinesc conditii standard de scald, suma patratelor acestora fiind finita.

14
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fr(o)= 5030 vy (R)exp(—iok)= 52 (yy (0)+2 357, yy (k) cos(wk))

3 (6)
vy (k)= |7 _fy(w)cos(wk)dw.

De notat ca, intrucét cos() este o functie periodica, f, (w) este, de asemenea, o functie periodica

fy(w)=fy(w+2nk), VKEZ

Interpretarea spectrului

Pentru £ =0, yy (0) = ff” fy(w)dw; cu alte cuvinte, aria determinata de spectrul unei serii
este egald cu varianta seriei. De asemenea, f_“’w fy (w)dw reprezintd varianta seriei explicate de
ciclurile cu frecvente mai mici decat sau egale cu w.

Estimarea spectrului. Exemplu

Cea mai simpla metoda de estimare a functiei de densitate spectrald este periodograma. Mai exact

T—1
fr)= o (y”y ©+2 370 cos(wk)) .

Estimatorul de mai sus prezintd dezavantaje notabile. Cu cat k este mai mare, cu atat covarianta
este estimata mai putin precis (distributia limita a estimatorului este y?). De asemenea, numarul
de parametri creste direct proportional cu dimensiunea esantionului. Ca alternativa, se considera
metodele parametrice (presupunerea unui proces de bazi ARMA) sau cele nonparametrice.
FHLR folosesc metoda nonparameterica Bartlett kernel in care yy (k) primesc o pondere invers
proportionald cu ordinul &

. 1 < k
fr(@)= - (y”y ©+2 > (1 e )y}(k)cos(wk))
k=1

Figura 1 ilustreaza cei doi estimatori mentionati (periodograma si filtrul Bartlett) ai functiei de
densitate spectrala pentru un proces AR (1) simulat (panoul din partea stanga a figurii)

Y, =08%Y, 1 +0.01%x¢+0.1xU, U~N(0, 1), ¢=1...100

la care se adaugad doua efecte sezoniere independente cu manifestare o data la 12, respectiv 24 de
luni

s10=2 (0.75+0.25-Up,)  s2,=2 -(0.75+0.25 - Us,)

15
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In panoul drept al figurii notdm valori ridicate ale functiei de densitate spectrald estimata la
frecventa minima, confirmand contributia ridicatd a socului U la varianta seriei Y. Periodograma
are valori ridicate pentru un numar mare de frecvente, ceea ce indicd o estimare imprecisd a
frecventelor asociate efectelor sezoniere de baza. Filtrul Bartlett este mai putin variabil, iar
efectele sezoniere sunt destul de vizibile (valori ridicate la frecventele 0,12-2xw si 0,24-2m). De
asemenea, filtrul indica o serie de alte frecvente (aproximativ 0,18-2x, 0,36-2x, 0,48-2m) cu
importanta relativ ridicata, reflectand efectul interactiunii efectelor sezoniere de baza.

Figura 1: Periodograma si filtrul Bartlett pentruseriaY, =0,8 Y, 1 +0,01 x¢+0,1 « U, U ~ N (0, 1),
la care se adauga doua efecte sezoniere (12, respectiv 24 de luni)

Spectral density estimators

Logaritmic scale

Time Frequency

—— AR(1) process AR(1) process plus seasonal effects Periodogram = == Bartlett kernel

Dupa cum am mentionat in introducere, o aplicatie empirica des intalnita pentru modelul cu factori
comuni este estimarea si prognoza dinamicii PIB. De exemplu, Forni et al. (2000) estimeaza
componenta comuna a PIB, interpretand-o ca indicator de conjuncturd economica (indicator
coincident). De asemenea, modelul este utilizat pentru prognoza componentei comune a PIB (a
se vedea, de exemplu, SW (2002), FHLR (2005)), aceasta fiind interpretata ca indicator leading
pentru economie. In aplicatia empirica a acestei lucrari estimam si prognozim componentele
comune ale cresterii PIB trimestrial si ale componentelor PIB pentru Romania, folosind serii de
date cu diferite frecvente (trimestriald, lunara, zilnica) publicate in trimestrul curent.

FHLR si SW estimeaza factorii comuni prin analiza componentelor principale extrase din matricea
de densitate spectrald, respectiv cea de covariantd. Componentele comune ale variabilelor sunt
obtinute, in ambele metode, prin proiectarea acestora pe un filtru care grupeaza factorii comuni.

In restul sectiunii sunt prezentate cele doud variante ale filtrului FHLR: filtrul bidimensional
(BD) (propus in articolul FHLR (2000)) si filtrul secvential (SQ) (propus in articolul FHLR
(2005)), acesta din urma avand o precizie superioara in estimarea valorilor cele mai recente ale
componentelor comune §i In previzionarea acestora.

2.2.2, Filtrul bidimensional BD, FHLR (2000)

Rescriem aici modelul cu factori comuni dinamici introdus in ecuatiile (4) si (5):
Xie = Yie T Cie = bit(L)f 1,0+ bio(L)f 20+ oo+ big(L)f g0 + Si (7)
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unde {X, 7} = {x;;,i =1...n,t = 1...T} este setul de variabile, fiecare dintre acestea
fiind reprezentatd ca suma intre componenta comund y,, si un soc specific ¢, . La randul lor,
componentele comune {y;;,i =1 ...n¢t =1 ... T} sunt combinatii liniare de g factori comuni
ortogonali { fj;,j =1...q,t =1 ... T} unde ¢ <<n.

Componentele comune y,, sunt obfinute prin proiectia variabilelor observate X, pe un filtru
bidimensional care integreaza cei ¢ factori comuni dinamici. Generalizarea efectuata de FHLR
(2000) fata de modelele cu factori dinamici propuse initial de catre Sargent si Sims (s1 Geweke)
(1977) consta in relaxarea conditiilor impuse socurilor specifice, acestora fiindu-le permis un
anumit grad de dependenta temporala.

Pentru formalizare, notam cu X(6), matricea de densitate spectrala a datelor. Aceasta este formatd
din valorile functiei de densitate spectrala estimata in frecventele {0,,...,0, . }, echidistante in
intervalul [, 7). De asemenea, fie {4;, p,{j (6n),j =1 ...q} setul de g valori si vectorii proprii
asociati, calculati la frecvenfa 6,. Componentele estimate sunt:

it = BD (L)X (8)
unde
M
BD(L)= Y KijL", 9)
k=—-M
™
Kik = 371 Z Ki(0p) exp (ik0)),
h=0
iar

KO = pi(0)p] O+ ...+ Bl (0P ] ()

integreaza vectorii proprii ai X(0),, aplicandu-le transformarea Fourier inversd (trecerea din
domeniul frecventelor in cel temporal). in ecuatiile de mai sus L¥este operatorul lag de ordin k, iar
P este complementul vectorului p. In ceea ce priveste frecventele, acestea sunt fixate echidistant
dupa formula

O =27h/ QM +1).

Densitatea spectrald este estimata nonparametric (metoda Bartlett kernel) considerand setul de
perioade {(t — M)... t ... (¢t + M)}. Parametrul M este ales arbitrar, un posibil criteriu de urmat fiind
frecventa datelor’. Precizam ca nu exista restrictia ca numarul de perioade sa fie egal cu cel de
frecvente, aceasta conventie simplificand implementarea modelului.

5 De exemplu, in cazul aplicatiei empirice utilizim date cu frecventd trimestriala si fixam M = 4.
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Demonstrarea consistentei primelor ¢ componente principale pentru spatiul factorilor comuni
completeazd partea teoretica a lucrarii FHLR (2000). Mai mult, consistenta nu este afectatd in
cazul in care socurile {¢ ,i= 1...n, = 1..T} au un anumit grad de dependentd temporala.

De asemenea, se demonstreaza ca fixarea a priori a unui numar g superior valorii optimale ¢g* (sub
ipoteza cunoasterii modelului adevarat) nu altereaza semnificativ precizia estimarii componentelor
comune.

2.2.3. Filtrul secvential SQ, FHLR (2005)

Filtrul bidimensional BD are o precizie redusd in estimarea celor mai recente valori ale
componentelor comune si implicit in previzionarea acestora pentru o serie de perioade succesive
T+ h,h>0. In FHLR (2005) se prezinta un filtru secvential (notat aici cu SQ) cu performante mai
bune in previzionarea componentei comune, acesta preluand elemente atat din filtrul BD, céat si din
metoda propusa de Stock si Watson (2002).

Stock si Watson (2002) estimeaza factorii comuni prin analiza statica a componentelor principale
extrase dintr-un set de M matrici de covarianta X, , unde s = 0,..., M. Dupa extragerea primelor

—S

g componente principale statice din fiecare matrice de covariantd corespunzatoare perioadelor s
(In total sunt » = ¢ - (M +1) componente principale), se estimeaza un proces autoregresiv pentru
coeficientii factorilor (factor loadings). In final, variabilele observate sunt proiectate pe un filtru
care grupeaza factorii comuni dinamici.

In vederea formalizarii metodei propuse in FHLR (2005) pentru previzionarea variabilelor de
interes, notdm cu X; 7+, valoarea variabilei X in perioada (7 + &). FHLR (2005) previzioneaza
Xir+neu gir+n componenta comund la momentul (7 + ).
Pasii urmati pentru obtinerea ¥ ; r + 5 sunt urmatorii:

* se estimeazd cele n componente comune prin filtrul BD,

* din matricea de covarianta (corespunzator rescalatd) a componentelor comune se extrage un
set de ¢ componente principale ,,generale” (factori comuni),

* se grupeaza vectoril proprii ,,generali” corespunzatori acestor componente ,,generale” in filtrul SQ.
29, 29

Formalizand,

n
Xir+n|T = ZSQﬁ,ii’ XirT (10)

i'=1

unde filtrul SQ, 1n versiunea generala prediction (h > 0), are forma

I A\ L
SQZ,ii/ =T Z, (ZnFTOZn> Zn>

n

T . . . . .
unde T'%, este matricea de covarian{d a componentelor comune pentru /ag-ul de ordin #, iar
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T T =T T
7 grupeaza vectorii proprii ai matricei alcituite din blocurile (I'%, +T ih , Fih ), unde Fih este
matricea de covarianta a socurilor idiosincratice pentru /ag-ul de ordin 4.

Fixand 4 = 0, se obtine versiunea in-sample a filtrului SQ, care poate fi utilizat pentru estimarea
valorilor contemporane ale componentelor:

n
XiT = ZSQS,W X)T . (11)
i'=1

Astfel, componentele comune sunt combinatii liniare ale factorilor comuni, acestia din urma fiind
combinatii liniare ale variabilelor observate. Forma de mai sus permite derivarea contributiilor
fiecdrei variabile (sau a unor grupe de variabile) la obtinerea valorilor estimate/prognozate.

3. Aplicatie empirica

In aceasta sectiune aplicam filtrul FHLR SQ pentru a estima dinamica trimestriali a PIB si a
componentelor PIB pentru Roméania. De asemenea, filtrul FHLR SQ este utilizat i pentru a realiza
prognozele de crestere trimestriala pentru perioda urmatoare. Valorile obfinute sunt denumite
NTF (Near Term Forecasts) si sunt obtinute prin estimarea si prognozarea componentelor comune
ale PIB si ale componentelor PIB. Pentru PIB, in literatura de specialitate, valorile obtinute sunt
interpretate ca indicatori coincident, respectiv leading pentru activitatea economica.

Aplicatia este dezvoltatd in limbajul de programare Matlab. Versiunea de baza a codurilor Matlab de
implementare a filtrului este preluata de pe site-ul unuia dintre autori, http://personale.unimore.it/
rubrica/dettaglio/forni/ . De asemenea, in aplicatie se prezinta un exercitiu de estimare a modelului
cu factori comuni in versiunea statica, utilizand o comanda inclusa in limbajul Stata.

3.1. Datele utilizate

Setul de date cuprinde variabile macroeconomice si financiare cuprinse in baza de date a Béncii
Nationale a Romaniei®. Seriile sunt disponibile cu frecventa zilnica, lunard sau trimestriala.
Modelul este implementat pe date cu frecventa trimestriald. Seriile cu frecventd mai mare sunt
transformate prin calcularea mediilor trimestriale (exceptie fac indicii de preturi pentru care
se considera valoarea end-of-period). Pentru ultimul trimestru disponibil, media este calculata
inclusiv daca trimestrul este incomplet (doar prima lund sau primele doud luni din trimestru
sunt disponibile). Sub ipoteza menfinerii unei dinamici constante a variabilelor pentru restul
trimestrului, aceastd operatiune permite utilizarea unui set informativ mai amplu in exercifiul
de estimare, avand un rol similar celui al metodologiilor dezvoltate iIn modele de tip MIDAS
(mixed-data sampling) sau bridge equations care permit utilizarea unor date cu frecvente diferite
sau cu valori lipsa (a se vedea Marcellino si Schumacher (2007) si Angelini et al., 2008).

® Dintre sursele primare ale datelor respective, mentioniam INS, Eurostat, CE DG-ECFIN si Bloomberg.
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Tabelele 1 si 2 prezinta variabilele utilizate Tn model. Primul tabel include grupa principalad
(BASE), formata din PIB si componentele PIB, unii indici de preturi si o serie de variabile ce
caracterizeaza mediul extern. Tabelul 2 cuprinde grupe suplimentare de variabile; acestea fac
referire la balanta de plati (inclusiv balanta comerciald) si la pozitia investitionald, agregatele
monetare, mediul financiar, piata muncii, cifra de afaceri in diferite sectoare, respectiv indicatorii
de incredere. Selectia variabilelor s-a efectuat in baza unora dintre lucrarile enuntate in introducere
(cu precadere Banerjee et al., 2005), precum si a unei analize a coeficientilor de corelatie intre
variabile si rata de crestere a PIB real. In total sunt 60 de variabile. Dupa prezentarea codului,
a denumirii §i a transformarii variabilei Tnainte de introducerea in model, tabelele prezinta
coeficientul de corelatie contemporan Intre rata de crestere a PIB real cu fiecare variabild inclusa
in specificatie (p(0)). De asemenea, in tabele se calculeaza coeficientul de corelatie intre variabila
dependenta si lag-ul variabilei explicative (p(—1)). Astfel, valori ridicate in cazul coeficientului
p(—1) pot sublinia caracterul anticipatoriu al unei variabile, acesta putand fi exemplul cresterii
economice in zona euro, al agregatelor monetare, al cifrei de afaceri in comertul auto sau al primei
de risc. De asemenea, analiza evidentiaza o serie de variabile al caror coeficient de corelatie cu
rata de crestere a PIB este mic, indiferent de perioada considerata. Aceste serii sunt mentinute in
aplicatie pentru a asigura reprezentativitatea grupei de variabile de apartenenta.

Modelul pentru PIB include toate variabilele enumerate in Tabelele 1 si 2, in timp ce pentru estimarea
si prognoza componentelor PIB s-a efectuat o selectie ulterioard a setului de variabile. Ultimele
coloane ale tabelelor prezintd specificatiile modelului cu factori comuni dinamici pentru fiecare
componentd a PIB. Aceste specificatii au fost stabilite pe baza relevantei teoretice a variabilei si a
unei analize preliminare privind erorile de estimare in perioadele recente.

Datele primare sunt observate in intervalul 2000 T1 — 2012 T4 (52 de trimestre, cut-off date
21.01.2013). Acest interval cuprinde, cu indicatie aproximativa, cresterea economica modesta din
anii 2000-2002, cresterea sustinuta din 2003-2007, respectiv perioada de contractie a economieli,
in paralel cu desfasurarea crizei financiare internationale, si cresterea economica moderata din anii
2011-2012 (cu rate de crestere trimestriala a PIB atat pozitive, cat si negative). Numarul mare de
variabile explicative pentru dinamicile PIB si ale componentelor sale sustine alegerea modelului
cu factori comuni dinamici. Mai mult, disponibilitatea seriilor pe o perioada relativ scurta (n > T)
sprijind metodologia FHLR (relativ la alte metodologii de estimare a factorilor comuni), respectiv
a metodei nonparametrice Bartlett kernel.

Variabilele sunt, in majoritatea cazurilor, ajustate sezonier (exceptie fac indicii de preturi si nivelul
somajului). Ulterior, seriile sunt transformate prin calcularea ratelor de crestere trimestriald’;
acesta nu este cazul ratelor de dobanda, cotatiilor OAS (Option Adjusted Spread) sau indicatorilor
de incredere in economie. Pentru gradul de utilizare a capacitatilor de productie s-a considerat
diferenta trimestriald. Transformarea variabilelor contribuie la asigurarea proprietatii de
stationaritate a seriilor cuprinse in model, aceasta fiind una dintre ipotezele de bazi ale acestuia. In
final, variabilele transformate acopera intervalul 2000 T2 — 2012 T4 (51 de observatii).

7 Seriile disponibile cu frecventd lunari sunt ajustate anterior calculirii mediei trimestriale.
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3.2. Varianta statica a modelului cu factori comuni

Analiza statica a componentelor principale este indicativa pentru capacitatea factorilor de a explica
varianta seriilor observate, avand, de asemenea, un rol orientativ in selectarea numarului de factori
dinamici. Analiza este efectuatd pentru perioada 2005 T2 — 2012 T3, cind toate variabilele sunt
observate. Conform acestei analize, primii 3 factori explica o proportie majoritara, de aproximativ
65 la suta din variabilitatea datelor. Cel de-al patrulea factor explicd alte 5 procente din variabilitate.
Urmarind aceste indicatii, in aplicatia empirica estimdm modelul cu factori comuni utilizand g =3
factori, atat In varianta statica, cat si in cea dinamica. Pentru estimarea in varianta statica, in
Tabelul 3 se prezinta, pentru fiecare variabila, procentul de varianta explicata de primii 3 factori
si factorul cu cea mai mare contributie in explicarea variantei. Gruparea conform factorului
determinant permite o interpretare a factorilor neobservabili. Astfel, prima grupa de variabile
caracterizeaza interactiunea dintre output si agregatele monetare si variabilele financiare, a doua
grupa caracterizeaza piata muncii, economia reald, mediul extern si interactiunea dintre acestea, iar
in cea de-a 3-a grupa intra, alaturi de piata muncii, fluxurile de capital. In tabel se disting variabile
precum cheltuieli publice sau inflatia combustibililor, pentru care varianta explicata este foarte
redusa, in timp ce indicatorii de Incredere sunt explicati aproape in totalitate de factorii comuni.

Tabelul 1: Grupa BASE de variabile, corelatia acestora cu PIB real si specificatiile modelelor

pentru componentele PIB

Specificatii
Ind Cod Denumire Transf. 5 p-1) p(0) | CH GK X M
1 y Produsul Intern Brut qoq, real  00T2-12T4(51) 07 10 - - - -
Componentele PIB
2 ch Consum indiv. ef. g. pop. (CH) qoq,real  00T2-12T4(51) 07 07 1 1 1 1
3 cpb Consum guvernamental qog, real  00T2-12T4(51) 00 00 - 1 1 1
4 gk FBCF (GK) qoq, real  00T2-12T4(51) 06 07 1 1 1 1
5 m Importuri (M) qoq, real  00T2-12T4(51) 06 05 1 1 1 1
6 X Exporturi (X) qog, real  00T2-12T4(51) 04 03 - 1 1 1
Indici de preturi
7 cpi-ua  Indice de preturi total qoq 00T2-12T4(51) 03 02 1 1 1 -
8 comb-ua Indice de preturi combustibil  qoq 00T2-12T4(51) 02 02 1 1 1 1
9 cpiad-ua Indice de preturi administrate  qoq 00T2-12T4(43) 03 03 1 1 - -
10  flo-ua Indice de preturi volatile qoq 00T2-12T4(43) 02 01 1 - -1
Mediul extern
11 eal7y PIB zona euro qoq, real ~ 00T2-12T4(51) 06 07 1 1 1 1
12 hicp IAPC zona euro qoq 00T2-12T4(51) 05 05 1 1 1 1
13 euib3 Euribor 3M nivel, real  00T2-12T4(51) 00 o1 1 1 1 1
14 uscpi IPC SUA qoq 00T2-12T4(51) 0,5 05 1 -1 1
15 yindeal7 Prod. ind. zona euro qoq 00T2-12Q4(51) 05 05 - 1 1 1
16  esi-ea Ind. incredere zona euro nivel 00T2-12T4(51) 0,6 07 1 1 1 1
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Tabelul 2: Grupele suplimentare de variabile, corelatia acestora cu PIB real si specificatiile

modelelor pentru componentele PIB

BOP, Poz. invest.
17 rem

18 bcom

19 cab2y

20 fdi

21 extd

22 Xrm

23 Xig

24 xk

25 Xc

26 mrm

27 mig

28 mk

29 mc
Agregate monetare
30 cash

31 Ml

32 M3

33 ds-on

34 cs-cp
Variabile financiare
35 oas

36 roboron
37 i

38 id

39 il

40 S

Piata muncii

41 em

42 emi

43 ulc

44 ureg

45 wn

46 wni

47 wg

48 yind

49 Iwi

50 cu

Cifra de afaceri

51 ca-servpop
52 caetxauto
53 ca-fuels
54 ca-auto
Indicatori de incredere
55 bs-esi-i
56 bs-ici

57 bs-sci

58 bs-csmci
59 bs-rci

60 bs-cci-bal

Denumire

Transf. curente din str.
Balanta comerciala

Def. cont curent in PIB
Investitii straine dir. nete
Datoria externa
Exporturi materii prime
Exporturi bunuri interm.
Exporturi bunuri de cap.
Exporturi bunuri de cons.
Importuri materii prime
Importuri bunuri interm.
Importuri bunuri de cap.
Importuri bunuri de cons.

Numerar in circulatie

M1, eop

M3, eop

Depozite overnight
Credit’ sector privat (stoc)

Options adjusted spread
ROBOR overnight
Dobanda de ref. BNR
Dobanda dep. t. (stoc)
Dobanda credite (stoc)
Curs EUR/RON

Numar salariati in ec.
Numar salariati in ind.
Costuri unit. f. munca
Rata somajului inreg.
Salariu net in economie
Salariu net in industrie
Salariu brut in economie
Productia industriala
Prod. muncii in ind.
Grad util. capac. prod.

C.a. in servicii pop.
C.a. In comert ex. auto
C.a. in com. cu carb.
C.a. in com. auto-moto

Ind. incr. in economie
Ind. incr. in industrie
Ind. incr. in servicii
Ind. consumatorilor
Ind. incr. in comert
Ind. incr. in constructii

Specificatii

Transf. CH GK

qoq 00T2-12T4 (51) 0,2 0,1 1 1 1 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,3 0,3 - 1 1 1
nivel 00T4-12T4 (49) 0,0 -0,2 - 1 1 1
qoq 00T2-12T4 (51) -0,1 -0,1 1 1 1 1
qoq 05T1-12T3 (31) 0,5 0,4 - 1 1 1
qoq 00T2-12T3 (50) 0,1 0,2 - - 1 -
qoq 00T2-12T3 (50) 0,5 0,4 - - 1 -
qoq 00T2-12T3 (50) 0,0 0,3 - - 1 -
qoq 00T2-12T3 (50) 0,1 0,1 - - 1 -
qoq 00T2-12T3 (50) 0,4 0,2 - - 1 1
qoq 00T2-12T3 (50) 0,4 0,5 - 1 1 1
qoq 00T2-12T3 (50) 0,5 0,6 - 1 1 1
qoq 00T2-12T3 (50) 0,5 0,6 1 - - 1
qoq, real  05T2-12T4 (31) 0,5 0,7 1 1 - 1
qoq, real ~ 05T2-12T4 (31) 0,6 0,8 1 1 1 1
qoq, real  05T2-12T4 (31) 0,5 0,6 1 1 1 1
qoq, real  05T2-12T4 (31) 0,6 0,7 1 1 - 1
qog, real  05T2-12T4 (31) 0,5 0,7 1 1 - 1
nivel 01T3-12T4 (46) -0,6 -0,6 1 1 - 1
nivel 00T2-12T4 (51) 0,2 0,2 1 - 1 1
nivel, real 00T2-12T4 (51) 0,2 0.2 1 1 1 1
nivel, real 00T2-12T4 (51) 0,1 0,1 1 1 - 1
nivel, real 00T2-12T4 (51) 0,2 0,2 1 1 1 1
qoq, real  00T2-12T4 (51) -0,5 -0,3 1 1 1 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,3 0,5 1 1 1

qoq 00T2-12T4 (51) 0,4 0,5 1 1

qoq, real ~ 00T2-12T4 (51) 0,0 0,1 - 1 1 -
nivel 00T2-12T4 (51) 0,2 0,1 1 1 - 1
qoq, real  00T2-12T4 (51) 0,2 0,4 1 1 1 1
qoq, real  00T2-12T4 (51) 0,2 0,3 1 1 1 1
qoq, real  00T2-12T4 (51) 0,2 0,3 1 1 1 1
qoq, real ~ 00T2-12T4 (51) 0,4 0,4 - 1 1 1
qoq, real  00T2-12T4 (51) 0,1 0,1 - 1 1 1
dif q 00T2-12T4 (51) 0,2 0,3 - 1 1 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,3 0,3 1 1 - 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,5 0,7 1 1 - 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,4 0,4 1 1 1 1
qoq 00T2-12T4 (51) 0,6 0,6 1 1 1 1
nivel 00T2-12T4 (51) 0,6 0,7 1 1 -
nivel 00T2-12T4 (51) 0,6 0,7 - 1 1 1
nivel 02T3-12T4 (42) 0,6 0,7 1 1 1 -
nivel 01T3-12T4 (46) 0,4 0,6 1 - - 1
nivel 00T2-12T4 (51) 0,5 0,7 1 - - 1
nivel 00T2-12T4 (51) 0,4 0,5 1 1 - 1
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Tabelul 3: Varianta explicata de primii 3 factori statici. Clasificarea este efectuata in functie de

factorul cu cea mai mare contributie.

Variabila

Varianta

Factorul

Variabila

Varianta

Factorul

bs-esi-i
bs-cci-bal
id

bs-rci
bs-ici
bs-sci
bs-csmci
emi

oas
yindeal?7
eal7y
euib3

gk

m

y

i
roboron
cabl2y
em

M1

mk
ds-on
cs-cp
esi-ea
ureg

mig

xig

extd

ch
ca-retxauto

explicata

0,96
0,95
0,94
0,94
0,93
0,93
0,93
0,90
0,90
0,88
0,87
0,87
0,87
0,86
0,85
0,85
0,85
0,84
0,84
0,83
0,82
0,81
0,80
0,79
0,78
0,78
0,78
0,73
0,73
0,69

dominant

F1
F1
F1
F1
F1
F1
F1
F3
F1
F2
F1
F2
F1
F1
F1
F2
F2
F2
F3
F1
F1
F1
F1
F1
F2
F2
F2
F1
F1
F1

ca-auto
M3
yind
mc
ulc
Iwi
X
hicp
cash
wg
mrm
il
wni
wn
XC
ca-fuels
uscpi
xk
S
bcom
cu
comb-ua
ca-servpop
fdi
Xrm
cpiad-ua
rem
cpb
cpi-ua
flo-ua

explicata

0,69
0,69
0,68
0,66
0,66
0,63
0,63
0,63
0,62
0,60
0,60
0,53
0,51
0,50
0,50
0,49
0,47
0,46
0,43
0,42
0,33
0,27
0,19
0,10
0,10
0,08
0,04
0,02
0,02
0,01

dominant
F1
F1
F2
F1
F2
F3
F2
F1
F1
F1
F2
F3
F1
F1
F2
F1
F1
F3
F1
F1
F2
F2
F1
F3
F1
F1
F1
F2
F3
F2

3.3. Implementarea modelului cu factori comuni dinamici

Urmand rezultatele estimarii modelului in varianta statica, se fixeaza un numar de q = 3 factori

comuni dinamici explicativi. Considerand un numar de M = 4 lag-uri (corespunzator unui an
calendaristic), rezultd urmatoarea specificare a modelului:

vi=biLNf 1+ ba(LNf 2 + bs(L)f 30+ &

Numarul de frecvente (echidistante in intervalul [0, 27]) considerate pentru estimarea densitatii
spectrale este fixat, de asemenea, ca fiind egal cu 4. Fixarea unui numar de frecvente egal cu
numarul de perioade se face din considerente de optimizare computationala.

Exercitiile de estimare i prognoza sunt efectuate pe esantioane de timp ,,in extindere” (expanding
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windows). Esantionul initial are T, = 20 trimestre, iar pentru fiecare exercifiu succesiv se adauga
un trimestru. Numarul total de exercitii este 32.

Pentru fiecare esantion, variabilele sunt standardizate. Ulterior, in cadrul fiecarui exercitiu, se
estimeaza dinamica PIB pentru ultimul trimestru din esantion (notat cu 7) si prognoza celui
aferent trimestrului urmator (7 + 1) prin aplicarea filtrului SQ (ecuatia (10)) cu /4 = 0, respectiv
h = 1. Valorile obtinute sunt interpretate ca indicatori coincident, respectiv leading, denumirile
alternative fiind de ,,estimari/prognoze pe termen scurt” (NTF). De exemplu, cu primul esantion
de date (2002 T1 — 2005 T1), se obtin indicatorii coincident pentru 2005 T1, respectiv leading
pentru 2005 T2, in timp ce NTF pentru 2012 T4 si 2013 T1 sunt obtinute cu esantionul complet
(2002 T1 —2012 T4).

Standardizarea variabilelor este importanta intrucat NTF este determinat ca suma dintre media
proprie pe termen lung si deviatia de la media pe termen lung, unde respectiva deviatie este
calculatd ca suma a contributiilor fiecarei grupe de variabile din model. La randul lor, contributiile
variabilelor depind de deviatiile acestora de la propriile medii pe termen lung.

In aplicatie se utilizeaza ultimele date disponibile, cu toate revizuirile aduse seriilor pana in
2012 T4. Pentru fiecare subinterval (esantion) se replica cel mai recent calendar de publicare a
datelor (corespunzator 2012 T4); astfel, intrucat la momentul cut-off date PIB si componentele
PIB sunt disponibile pana in trimestrul (7' — 1), in toate exercitiile precedente se elimina ultimele
valori pentru PIB si componentele PIB. In mod similar, daca unele variabile ar fi fost disponibile
doar pana in trimestrul (7' — 2), asa cum este cazul unor indicatori din balanta de plati la nceputul
trimestrului curent, atunci se elimina ultimele doua valori din seriile incluse in exercitiul de
estimare. Aceastd metoda are rolul de replicare cat mai exacta a exercitiilor anterioare si contribuie
la minimizarea erorilor de observare a seriilor pentru fiecare exercitiu.

Intrucat factorii comuni pot fi estimati doar pe serii complete, valorile lipsa ale unor variabile sunt
estimate Tnainte ca acestea sa fie incluse in model. Metoda aleasa pentru estimarea valorilor lipsa
este versiunea in-sample a filtrului SQ, avand un rol similar celui al aplicatiilor filtrului Kalman
(a se vedea, de exemplu, modelul cu factori comuni dinamici MIDAS pentru date incomplete
propus de Marcellino si Schumacher, 2007). Aceeasi metoda de estimare a valorilor lipsa se aplica
si daca seria de date este disponibila incepand cu o data ulterioard primului trimestru al anului 2000
(backward estimation): exemple de astfel de serii sunt agregatele monetare sau datoria externa
(disponibile din 2005 T1), seria OAS (disponibild din 2001 T3) sau indicatorul de incredere al
consumatorilor (din 2001 T3) etc. Pentru estimarea factorilor, se considera variabilele complete
din esantion. De asemenea, se impune ca seria sa fie disponibila pentru cel putin 25 la suta din
lungimea totald a esantionului, in caz contrar aceasta fiind exclusd din modelul de estimare a
NTF ale PIB si ale componentelor PIB.

Construirea unui fan-chart prin metoda bootstrap

Pentru valorile coincident si leading din ultimul exercitiu (2012 T4), cu esantionul complet de
date, se construieste un interval de incredere prin metoda cyclical bootstrap (a se vedea Davidson
si MacKinnon, 2003 si Fitzenberger, 1998), metoda special conceputa pentru aplicatiile pe serii
de timp.
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Pasii pentru obtinerea fiecarei replici bootstrap (in total sunt B = 100 replici) sunt: (i) calcularea
erorilor specifice pentru fiecare indicator (in cazul indicatorului coincident se utilizeaza ca esantion
intervalul 2005 T1 — 2012 T3, iar in cazul indicatorului /eading, intervalul 2005 T2 — 2012 T3);
(ii) extragerea aleatorie a unor blocuri de lungime fixi (S = 4) de erori specifice 7 si concatenarea
acestora; (iii) construirea unor pseudoserii de valori observate y’* = Y, + eb; (iv) estimarea/

prognoza componentei comune inlocuind variabila y cu yg’* (doar dupa 2005 T2).

Erorile de prognoza sunt multiplicate cu un factor de incertitudine asimetric, metoda care permite
formalizarea unui set de ipoteze expert:

Yth* = ?t + }«1 *ﬂ{gi) = 0}8?4_ }“2 *ﬂ{g? < 0}8?’

unde parametrii 4, si 4, controleaza magnitudinea erorilor pozitive, respectiv a celor negative.
De exemplu, pentru indicatorul coincident, pot fi atribuite valori precum A, = 1/8, 4, = 1/5, iar
pentru indicatorul leading, A, = 1/6, A, = 1/7; in acest mod, scenariilor negative le poate fi conferita
o probabilitate superioard de materializare pentru trimestrul curent, in timp ce pentru trimestrul
succesiv, accentul este usor mai ridicat pe scenariile pozitive.

3.4. Rezultatele exercitiului de estimare

Explicarea variabilitatii datelor de catre factorii comuni dinamici

Precizia de estimare a modelelor cu factori comuni dinamici depinde de gradul de reprezentativitate
a variabilelor de catre factorii comuni, cu alte cuvinte de capacitatea factorilor de a explica dinamica
si corelatia dintre variabilele care compun setul de date analizat. Tabelul 4 prezinta, pentru fiecare
variabila de interes (PIB si componentele PIB), procentul de variabilitate a seriilor din specificatia
respectiva explicata de factorii comuni dinamici pentru fiecare exercitiu de estimare. De mentionat
faptul ca acest procent este calculat doar pentru exercitiile in care sunt utilizate toate variabilele
din specificatia respectivd. Prima observatie, valabila pentru toate seturile de variabile, este aceea
ca gradul de reprezentativitate a variabilelor de catre factorii comuni in perioadele recente este
semnificativ mai mare decat cel aferent primelor exercitii de estimare; astfel, pentru specificatiile
aferente modelelor pentru PIB sau consum, procentul de variabilitate explicatd de factorii comuni
se dubleaza, pana la aproximativ 80 la suta. In cazul celorlalte componente, factorii comuni explica,
chiar si in cele mai recente exercitii, o proportie majoritara din variabilitatea datelor. Cea de-a doua
observatie este aceea cd, incepand cu trimestrele care marcheazd comprimarea severa a activitatii
economice ca urmare a crizei financiare internationale (2008 T4, 2009 T1), capacitatea factorilor
de explicare a variabilitatii datelor creste notabil. Aceastd ultima observatie poate reflecta cresterea
corelatiei dintre evolutiile variabilelor in contextul desfasurarii recesiunii economice (comovement).

Gruparea NTF si calcularea termenului rezidual DS+VS

Figurile 2-6 ilustreazd NTF ale PIB s1 ale componentelor PIB versus cresterile trimestriale efective
(linia continud), precum si contributiile diferitelor grupe de variabile la determinarea NTF.
Contributiile grupelor de variabile la NTF ilustrate sunt calculate prin derivarea elasticitatilor din
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ecuatia (10) si Tnsumarea contributiilor individuale ale grupelor de variabile explicative la deviatia
de la media pe termen lung a variabilei de interes.

Figura 7 reprezintda descompunerea ratei de crestere a PIB in termeni de contributii ale
componentelor, respectiv a discrepantei statistice cumulate cu variatia stocurilor. Acest din urma
termen este calculat ca rezidual din relatia in nivel

5
DSVS, = ¥, — ZC
1

unde C! reprezintd fiecare dintre cele 4 componente prognozate (consum individual efectiv
al gospodariilor populatiei — CH, formare bruta de capital fix — FBCF, exporturi si importuri),
respectiv componenta consum public®. Pentru consumul public, ca NTF, pe intervalul
2005 T1 —2012 T3 s-au considerat cresterile efective, iar pentru 2012 T4 — 2013 T1 s-a considerat
media cresterilor trimestriale din perioada 2000 T2 — 2012 T3, egala cu aproximativ 0,5 la suta.

Estimari aferente trimestrelor 2005 T1 — 2012 T3

Spre deosebire de ultimii 2 ani din intervalul analizat, perioada 2007-2010 se distinge printr-o
variabilitate ridicatd a activitatii economice, interval in care filtrul dinamic atenueaza influenta
valorilor extreme. In cazul componentelor PIB, volatilitatea evolutiilor acestora este mai accentuata,
inclusiv in ultimii ani. De exemplu, pe parcursul anului 2012, in timp ce ratele de crestere a PIB
au semn alternant si sunt reduse ca magnitudine, atait FBCF, cat si importurile manifesta rate de
crestere semnificative, de semn pozitiv in primul caz, respectiv negativ in cel de-al doilea.

Pana la sfarsitul anului 2008, corectiile de la media pe termen lung au fost minore (acestea nu sunt
ilustrate in grafice). in perioadele urmitoare, contributiile negative din partea variabilelor indic,
pentru fiecare trimestru, corectii negative semnificative din partea majoritatii grupelor de variabile,
remarcandu-se, pe parcursul anului 2009, cele aferente grupelor BASE, balanta de plati, agregatele
monetare si indicatorii de incredere. In aceasti perioada de recesiune, sciderea consumului si a
schimburilor comerciale, concomitent cu reducerea volumului creditdrii s-au observat in paralel cu
declinul increderii consumatorilor si a altor agenti economici.

La sfarsitul anului 2009 si in prima jumatate a anului 2010 apar semnale pozitive din partea pietei
muncii (In acest context, se observd dinamica trimestriald negativa a costului unitar cu forta de
munca), a cifrei de afaceri (in special la inceputul anului 2010) si a variabilelor din grupa BASE
(revigorarea exporturilor, politicd monetara acomodativa in zona euro etc.). Corectia in termeni
de deficit de cont curent Inregistrata in a doua jumatate a anului 2009 este asociata cu o serie de
contributii negative la estimarea PIB din partea variabilelor din grupa balanta de plati si pozitia
investitionald. In tot acest interval, contributia mediei standardizate (calculati pentru fiecare
esantion in parte) se reduce cu aproximativ 0,3 la suta.

8 Aceasta categorie se refera strict la consumul colectiv efectiv al administratiilor publice, in timp ce consumul
individual al administratiilor publice este avut in vedere prin includerea acestei componente in consumul individual
efectiv al gospodariilor populatiei.
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Incepand cu sfarsitul anului 2010, se observi semnale de imbunitatire pentru grupele de variabile
BASE si piata muncii si industrie (reducerea somajului inregistrat, cresteri ale productiei
industriale), ceea ce conduce la obtinerea unor NTF ale PIB cu semn pozitiv pe tot parcursul anului
2011. NTF pentru componentele PIB sunt, de asemenea, pozitive pe parcursul anului 2011. Seria
de NTF pentru FBCF este inferioara celei efective (atat pe parcursul anului 2011, cat si al anului
2012), aceste estimari fiind influentate de evolutiile dobanzii EURIBOR la 3 luni si ale cererii
externe, la care se adauga decelerarea productiei industriale si cresterea somajului.

Pentru 2012, valorile estimate ale PIB real sunt usor pozitive in prima parte a anului, urmand a
se atenua in cel de-al doilea semestru, contributii determinante in acest sens fiind cele din partea
grupului de variabile monetare (evolutii modeste ale creditdrii) si a indicatorilor de Incredere.
NTF pentru ratele de crestere trimestriala a consumului pe parcursul anului 2012 sunt pozitive,
in reducere la sfarsitul anului. La aceastd evolutie contribuie variabilele din grupa variabilelor
monetare, a celor financiare (inclusiv cursul de schimb EUR/RON) si indicatorii de incredere.
Exporturile si importurile, ale caror cresteri trimestriale sunt estimate a fi in general pozitive, sunt
influentate cu precadere de variabilele financiare (nivelul dobanzilor) si de cele aferente pietei
muncii si industriei (somaj In reducere, productie industriala in crestere usoara).

Estimarea si prognoza aferente exercitiului 2012 Q4

Pentru ultimul exercitiu (2012 T4) sunt prezentate atat prognoza dinamicii PIB si a componentelor
PIB pentru trimestrul 2013 T1, cat si un set de intervale de incertitudine (ob{inute prin metodologia
cyclical bootstrap) pentru valoarea estimata si cea prognozata ale PIB.

Dinamica PIB este prognozata ca fiind usor negativa in trimestrul 2012 T4, respectiv usor pozitiva
in 2013 T1. Singura grupa de variabile care contribuie pozitiv este cea a variabilelor financiare, in
timp ce grupa BASE, cea a variabilelor monetare si cea a indicatorilor de incredere au contributii
negative. In 2013 T1, consumul este prognozat a avea o dinamica usor accelerata (pe baza unei
contributii favorabile din partea variabilelor monetare si a indicatorilor de incredere), FBCF a
se diminua (indicatorul de incredere aferent si cel de productivitate a muncii transmit semnale
nefavorabile), iar exporturile si importurile a manifesta usoare reduceri pe parcursul trimestrului
2012 T4 si reveniri in trimestrul 2013 T1, evolutie determinanta de contributiile grupelor BASE
si balanta de plagi. Subliniem faptul ca unele intervale de incertitudine sunt vizibil asimetrice
in jurul NTF, ceea ce indica o probabilitate ridicata de pozitionare a NTF intr-o zond adiacenta:
de exemplu, pentru FBCF, intervalul de incredere indica o probabilitate ridicatd de crestere in
2012 T4, iar pentru exporturi, o probabilitate ridicatd de comprimare pe parcursul trimestrului
IV 2012.

In Figura 7 este prezentati o descompunere a NTF al PIB pe contributii estimate/prognozate
ale componentelor. Se remarca, pentru perioada 2009-2011, contributia estimata negativa a
exporturilor nete (in conditiile unor NTF sistematic mai mari pentru importuri decat cele pentru
exporturi). FBCF si consumul contribuie negativ nainte de anul 2011, semnul NTF fiind apoi
preponderent pozitiv. Termenul rezidual (discrepanta statistica plus variatia stocurilor) are semn
pozitiv pana in anul 2011, iar pe parcursul anului 2012 are contributii negative. Ca magnitudine,
termenul rezidual din NTF este comparabil cu cel observat in istoric; mai exact, contributia pe
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intervalul 2005 T1 —2012 T3 are o deviatie standard egald cu 0,81 din cea calculata pe baza seriilor
efective.

Indicatori de acuratete a modelelor

Pentru a evalua precizia de estimare a modelului efectudm o comparatie cu un model benchmark
AR (2) (similar unor lucrari precum Hindrayanto et al., 2014 ). Comparativ cu modelul benchmark,
modelele cu factori comuni Inregistreaza valori ale RMSE mai mici, mai precis cu valori de
aproximativ 0,85*RMSE(AR(2)) — pentru FBCF, consum si exporturi, de circa 0,55*RMSE
(AR(2)) — pentru importuri, iar pentru PIB de aproximativ 0,65*RMSE (AR(2)). Aceasta evaluare
reflectd capacitatea modelului cu factori comuni de a fructifica informatia continuta in indicatorii
corelati, in paralel cu desfasurarea crizei economice si financiare internationale. O directie de
dezvoltare ulterioard acestei analize presupune evaluarea si prognoza PIB si ale componentelor
sale prin modele alternative de tip VAR, cu un numar 1nsa redus de variabile explicative, sau prin
modele ce implica metode de estimare Bayesiana a factorilor comuni.

Tabelul 4: Variabilitatea explicata de cei 3 factori dinamici pentru fiecare specificatie a modelului

Specificatii
Consum FBCF Exporturi Importuri
2006T4 0,35 0,38 0,56 0,54 0,63
2007T1 0,36 0,38 0,64 0,51 0,62
2007T2 0,30 0,34 0,71 0,47 0,63
200713 0,28 0,34 0,65 0,51 0,64
2007T4 0,29 0,32 0,62 0,47 0,64
2008T1 0,34 0,35 0,65 0,41 0,64
2008T2 0,34 0,34 0,62 0,42 0,61
2008T3 0,33 0,30 0,59 0,40 0,64
2008T4 0,46 0,36 0,53 0,54 0,71
2009T1 0,78 0,75 0,72 0,66 0,83
200912 0,81 0,77 0,81 0,57 0,82
2009T3 0,82 0,75 0,82 0,58 0,83
2009T4 0,82 0,76 0,83 0,57 0,83
2010T1 0,83 0,77 0,83 0,58 0,83
2010T2 0,83 0,77 0,81 0,59 0,83
2010T3 0,84 0,78 0,81 0,60 0,83
2010T4 0,84 0,78 0,82 0,60 0,84
2011T1 0,83 0,78 0,82 0,60 0,84
2011T2 0,83 0,78 0,82 0,61 0,84
2011T3 0,84 0,78 0,81 0,59 0,84
2011T4 0,83 0,78 0,80 0,59 0,84
2012T1 0,83 0,78 0,80 0,59 0,84
2012T2 0,84 0,78 0,79 0,59 0,84
2012T3 0,84 0,78 0,78 0,59 0,84
2012T4 0,84 0,78 0,78 0,59 0,84
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Figura 2: NTF PIB real si contributiile grupelor de variabile la deviatiile acestora de la media
pe termen lung a variabilei de interes
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Figura 3: NTF consum individual efectiv al gospodariilor populatiei si contributiile grupelor de

variabile la deviatiile acestora de la media pe termen lung a variabilei de interes
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Figura 4: NTF FBCEF si contributiile grupelor de variabile la deviatiile acestora de la media pe
termen lung a variabilei de interes
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Figura 5: NTF exporturi si contributiile grupelor de variabile la deviatiile acestora de la media
pe termen lung a variabilei de interes
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Figura 6: NTF importuri si contributiile grupelor de variabile la deviatiile acestora de la media
pe termen lung a variabilei de interes
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Figura 7: Descompunerea NTF PIB si termenul (discrepanta statistica + variatia stocurilor)
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4. Concluzii

Modelul cu factori comuni dinamici este utilizat in acest studiu pentru evaluarea si prognoza PIB
trimestrial §i ale componentelor PIB, aplicatia empiricd fiind construita pe un set numeros de
variabile, disponibile cu diferite frecvente (serii publicate zilnic, lunar sau trimestrial). Dintre
metodele de estimare a factorilor comuni propuse in literatura de specialitate, am preluat metoda
autorilor Forni, Hallin, Lippi s1 Reichlin (2000 si 2005), din considerente legate de caracteristicile
setului de date analizat: dimensiunea relativ scurtd a seriilor de date comparativ cu numarul de
variabile incluse in model, respectiv posibilitatea modelarii unor influente temporale diferentiate
ale factorilor asupra variabilelor, utile Tn prezenta unor indicatori cu putere predictiva.

Rezultatele estimarilor releva faptul ca pana in 2008 T3, deviatiile estimarilor de la mediile pe
termen lung au fost reduse. In paralel cu desfisurarea recesiunii, descompunerea deviatiilor
semnificativ negative de la mediile pe termen lung subliniaza importanta variabilelor din grupele
BASE (componente PIB, inflatie, mediul extern), balanta de plati si pozitia investitionald, agregatele
monetare si indicatorii de incredere. De asemenea, trebuie subliniata cresterea considerabila, in
acest timp, a capacitatii factorilor de explicare a variabilitatii seriilor de date, valorile estimate
ingloband astfel rapid noile informatii referitoare la activitatea economica.
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