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1. Introducere

Context

Romania — cea mai mare inflatie din UE la inceputul anului 2024 (7,3%);
Crestere semnificativa in anul 2024: 7,3% (ianuarie) vs. 3,1% (media UE);
Scadere usoara prognozata de BNR: 4,7% (sfarsitul anului 2024), 3,5% (sfarsitul anului 2025).

Importanta prognozelor cu acuratete mare

controlul inflatiei: esential pentru convergenta catre zona euro;
luarea deciziilor bine fundamentate: agenti economici si factori de decizie politica.



Impactul inflatiei asupra agentilor economici

. anticiparea schimbarilor pietei: ajustarea preturilor, bugetarea cheltuielilor.

. gestionarea riscurilor: costuri mai mari ale intrarilor, modele de pret ajustate.
. protejarea profiturilor: decizii strategice bazate pe prognoze inflatiei.
Impactul inflatiei asupra bancilor centrale

. politica monetara: stabilizarea preturilor si cresterea economica.

. ratele dobanzii si alte instrumente: mentinerea inflatiei sub control.

. mediu economic sanatos: stabilitate macroeconomica.

Impactul inflatiei asupra asteptarilor pietei

. influentarea deciziilor economice: investitii, negocieri salariale, cheltuieli.
. perspectivele economistilor si bancilor centrale: baza pentru luarea deciziilor.



2. Analiza de sentiment folosita in elaborarea prognozelor economice

2.1. Definitia sentimentului

Definitia sentimentului
. Sentimentul ca parametru sau variabila in modelarea econometrica;

. Sentometrie: 0 zona de cercetare noua cu potential In previziune.

. Abordari din diverse domenii:
o lingvistica: punct de vedere subiectiv (pozitiv/negativ);
> sociologie: stare umana legata de contextul spatio-temporal;
> psihologie: expresie a sentimentelor, credintelor si dorintelor;
> economie: tonul stirilor asociate unui subiect (incertitudine, pozitivitate, negativitate).
Tipuri de sentiment
. sentiment explicit: transmite stari subiective private;
. sentiment implicit: transmite informatii factuale;
. Vvalenta: gradul de pozitivitate/negativitate;

. stimulare: nivelul de intensitate.



Aplicatii ale sentimentului in econometrie

. contabilitate: evaluarea riscului si performantei;

. finante: previziunea preturilor actiunilor si a rentabilitatii investitiilor;
. politica: analiza opiniei publice si a sentimentului electoral;

. marketing: intelegerea preferintelor clientilor si a tendintelor pietei;

. psihologie: studierea comportamentului si a emotiilor umane;

. informatica: dezvoltarea de sisteme de procesare a limbajului natural.
Potentialul sentimentului in previziune
. asteptarile pietei influentate de sentiment;

. sentimentul ca indicator al socurilor economice;

. Imbunatatirea modelelor econometrice prin incorporarea sentimentului.



2.2. Analiza sentimentului in prognoze

e sentimentul — rol important in luarea deciziilor economice.
¢ analiza sentimentului — imbunatatirea acuratetel previziunilor economice.

Importanta sentimentului in economie
. economistii — influenta sentimentului asupra pietelor financiare;
. analiza sentimentului poate identifica tendinte si schimba comportamentul;

. sentimentul — previziuni ale indicatorilor economici.

Metode de analiza a sentimentului

. analiza de sentiment — tehnici matematice si date textuale;

. metode principale de masurare a sentimentului:
- Indici de sentiment bazati pe conversia datelor calitative;
» indici bazati pe date din chestionare si sondaje;

o iIndici determinati de comunicari oficiale.



Integrarea sentimentului in prognozele economice

studii -> sentimentul poate imbunatati acuratetea previziunilor;
sentimentul integrat in modele econometrice;

analiza sentimentului pentru a predicta indicatorii economici, cum ar fi inflatia.

acest studiu -> utilitatea analizei sentimentului in prognoza inflatiei;

indici de sentiment derivati din rapoartele BNR.
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Clements si Reade (2020) — abordare bazata pe dictionar pentru a calcula indicii sentimentului, concentrandu-se
pe incremente si decremente;

Indici de sentiment folosind texte din ziare:

Garcia (2013) — articole din New York Times pentru sentimentul pietei financiare;

Baker et al. (2016)— zece ziare pentru a crea un indice care indica incertitudinea politicii economice;

Fraiberger (2016) — articole din Reuters pentru a prezice randamentele si riscurile pietei bursiere.

Nyman et al. (2021) — prognoze ale dificultatilor sistemului financiar folosind date din ziare;

Thorsrud (2020) — imbunatatirea prognozelor actuale ale PIB folosind sentimentul din ziarele de afaceri din
Norvegia,;

Bortoli et al. (2018) — imbunatatirea prognozelor pe termen scurt ale PIB folosind analiza de sentiment pe baza
textelor din ziarul francez Le Monde.



3. Metodologia de cercetare

Procesarea limbajului natural (NLP)

. un domeniu al inteligentei artificiale;
. Obiectiv: interactiunea dintre computere si limbajul uman;

. utilizari: analiza sentimentelor, rezumatul textului, traducerea automata si recunoasterea entitatii de nume.

Analiza sentimentelor

. 0 tehnica NLP;

. Obiectiv: determinarea polaritatii unui text;

. Identifica daca un text este pozitiv, negativ sau neutru;

. utilizari: analiza opiniilor clientilor, monitorizarea retelelor sociale si urmarirea sentimentului pietei.



Principalele abordari

. Abordare bazata pe lexicon:
> dictionar de cuvinte pre-marcate ca fiind pozitive, negative sau neutre;

> analiza textului prin cautarea cuvintelor din dictionar si atribuirea unui scor in functie de polaritatea cuvantului.

Abordare bazata pe invatarea automata:
> model de invatare automata instruit pe un set de date de text etichetat cu polaritatea;

> model utilizat apoi pentru a prezice polaritatea textului nou.

Calculul indicelui de sentiment

Indicele de sentiment= valoare numerica care reprezinta polaritatea generala a unui text.
. calcul indice de sentiment: insumarea scorurilor individuale ale cuvintelor din text;
. calcul scoruri cuvinte: o abordare bazata pe lexicon sau 0 abordare bazata pe invatarea automata,

. indicele de sentiment— normalizat la o valoare cuprinsa intre 0 si 1 (0— text negativ si 1— text pozitiv).



Indicele de sentiment calculat (is) joaca rolul de wvariabila explicativa in diverse
reprezentari ale modelelor autoregresive cu decalaj distribuit (ARDL), care sunt utilizate ca
metoda de prognoza a inflatiei.

inflatie, = a; + B1 " inflatie,_1 + y1 " is; + &1+ (1)
In(inflatie;) = a, + B, - Inifinflatie,_1) + ;1 - Inifsomaj,) + &, (2)
In(inflatie,) = asz + B3 - Inifinflatie,_1) + v, " is; + &, - Ini{somaj,) + €3, (3)
inflatie- rata inflatiei trimestriale inregistrata in perioada actuala t;

Is- indice de sentiment;

U- rata somajului;

ay, &z, az, f1, B2, B3, V1, V2, 61, 62- parametrii;

E1t, E2¢r E3¢- EION;

t- indice de timp.



Indicatori utilizati pentru a evalua acuratetea previziunilor inflatiei:

*Eroarea medie (ME);

*Eroarea medie absoluta (MAE);

*Radacina patrata a erorii medii patrate (RMSE);
«Coeficientul U1 al lui Theil;

«Coeficientul U2 al lui Theil;

*Eroarea medie procentuala absoluta (MAPE).



4. Rezultate

*metoda de previziune a inflatiei utilizand indicatori de sentiment;
*modele ARDL (Autoregressive Distributed Lag) pentru a construi previziuni;
svariabile in modele: rata inflatiei inregistrata, indicele de sentiment si rata somajului.

evalorile indicilor de sentiment calculate cu ajutorul IntelliDocker.

*se verifica stationaritatea seriilor de timp inainte de a construi modelele ARDL,;
*modele ARDL pentru a explica rata inflatiei inregistrata pe baza indicelui de sentiment;
eserii de timp din perioada 2006: Q1 - 2023: Q4.

estatisticile descriptive ale datelor (Tabelul 1).
*modelele ARDL, inclusiv coeficientii modelului si performanta previziunilor.



Tabelul 1. Statistici descriptive

Statistici Rata inflatiei | Rata somajului
Media 4.92% 6.73%
Mediana 4.82% 6.10%

Valoare maxima 16.37% 9.3%

Valoare minima) -1.70% 3.70%
Deviatia standard 3.78% 1.78%
Coeficientul de asimetrie 1.00 0.05
Coeficientul de aplatizare 4.29 1.51

Testul Jarque-Bera (valoarea p in paranteze) | 17.03 (0.0002) | 6.67 (0.03)
Numarul de observatii 72 72

Sursa: calcule proprii.



Rata maxima a inflatiei (16,37%) din Romania — in ultimul trimestru al anului 2022.
Cauze hiperinflatie :
* razboiul din Ucraina: cresterea preturilor la energie si alimente la nivel global,

 perturbarile lantului de aprovizionare: Pandemia a continuat sa afecteze aprovizionarea cu diverse bunuri.
 cererea globala ridicata: presiune suplimentara pe preturi.

Cea mai mare dezinflatie din Roméania— in trimestrul al treilea din 2019.

Cauze dezinflatie: epuizarea cererii excedentare a consumatorilor.



Rata somajului:

* rata trimestriald a somajului maxima — in primul trimestru al anului 2010, in timpul recesiunii economice;
* rata trimestriala a somajului minima — in al doilea trimestru al anului 2008, in timpul boom-ului economic.

Factori de influenta pentru rata somajului:

* cresterea economica: O crestere economica rapida -> noi locuri de munca -> reducerea somajului;
* investitiile: investitiile straine si interne -> crearea de noi firme si extinderea celor existente-> crearea de locuri de

munca,
« politicile guvernamentale: politicile care sprijina afacerile -> tara mai atractiva pentru investitii > crearea de locuri de

munca.



Testul Jarque-Bera

* Ipoteza distributiei normale nesustinuta pentru majoritatea seriilor de date la un nivel de semnificatie de 5%;
 la un nivel de semnificatie de 1%, distributie normala pentru seria de date privind rata somajului.

Stationaritatea seriilor de timp
* serii de timp ajustate sezonier;

« testul Augmented Dickey-Fuller (ADF): seria pentru indicele de sentiment stationara, restul seriilor 1(1) (Tabelul
2).



Tabelul 2.

Rezultatele testului ADF

Variabila Seriile de date Ecuatia stat. Valoarea Concluzia
ADF P
Rata inflatiei Seria Tn dubla fara termen -6,801 <0,01 fara radacina
diferenta fara termen unitate
Seria in prima liber -7,593 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria Tn nivel -1,608 0,101 radacina unitate
Rata somajului Seria in dubla fara termen -8,572 <0,01 fara radacina
diferenta fara termen unitate
liber
Seria In prima -7,125 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria Tn nivel -0,420 0,5280 radacina unitate
Indice de Seria in dubla fara termen -6,620 <0,01 fara radacina
sentiment diferenta fara termen unitate
liber
Seria In prima -14,305 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria Tn nivel termen liber -7,670 <0,01 fara radacina
unitate
In(inflatie) Seria in dubla fara termen -6,862 <0,01 fara radacina
diferenta fara termen unitate
liber
Seria in prima -5,882 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria Tn nivel -0,614 00,4471 radacina unitate
In(somayj) Seria in dubla -12,414 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in prima -6,866 <0,01 fara radacina
diferenta unitate
Seria Tn nivel -0,306 00,5718 radacina unitate




rezultatele estimarilor in Tabelul 3;

problema multicoliniaritatii atenuata in modelul care include rata somajului prin transformarea datelor in logaritm
natural,

corelatie nesemnificativa intre rata inregistrata a inflatiei si indicele de sentiment.



Tabelul 3. Rezultatele estimarilor pentru modelele ARDL

Variabila Coeficienti (valorile p Tn paranteze)
Model M1 M2 M3
rata inflatiei In perioada anterioara 0.796 - -
(<0.01)
indice de sentiment -5.220 - -
(0.0315)
In(rata inflatiei in perioada anterioara) - 0.822 0.768
(<0.01) (<0.01)
In(rata somajului) - 0.114 -0.038
(0.0758) (0.0865)
In(indice de sentiment) - - -0.793
(0.0304)
Constanta 4.138 - -0.041
(0.0105) (0.936)
Testul White: stat. (valoarea p intre paranteze) 1.668 0.392 0.956
(0.8928) (0.531) (0.3281)
Testul Breusch-Godfrey pentru lag=1: stat. 0.338 0.350 2.171
(valoarea p intre paranteze) (0.5608) (0.5540) (0.1406)
Testul Breusch-Godfrey pentru lag=2: stat. 0.618 1.445 2.228
(valoarea p intre paranteze) (0.7341) (0.4855) (0.3282)
Testul Jarque-Bera: stat. (valoarea p intre 31.599 28.792 51.088
paranteze) (<0.01) (<0.01) (<0.01)
Testul Ramsey Reset (valoarea p intre paranteze) | 1.249 1.269 0.761
(0.2677) (0.2641) (0.3863)

Sursa: calcule proprii.




 previziuni pentru rata inflatiei pe baza modelelor ARDL;
 acuratetea previziunilor comparata cu cea a previziunilor BNR;
 predictii combinate intre asteptarile numerice ale BNR si celelalte previziuni folosind scheme de combinare traditionale.

Acuratetea previziunilor (Tabelul 4):

« previziunile de sentiment bazate pe modelul ARDL (indicele de sentiment si rata somajului ca variabile explicative) —

acuratete maxima,;

* previziuni bazate doar pe indicele de sentiment — mai bune decat previziunile numerice ale BNR.

 predictiile combinate nu au imbunatatit previziunile BNR sau cele de sentiment;

« predictiile combinate bazate pe modelul ARDL (indicele de sentiment si rata somajului ca variabile explicative) si
predictiile BNR (scheme cu ponderi optime si inverse)- superioare celorlalte predictii dupa MAPE.

indicii de sentiment bazati pe asteptarile expertilor— rol important in realizarea unor previziuni cu acuratete mare pentru
rata trimestriala a inflatiei in Romania.

metoda propusa, care a determinat cele mai bune previziuni— utilizatd pentru a realiza urmatoarele previziuni
trimestriale ale inflatiei pentru anii 2024 si 2025.



Tabelul 4. Acuratetea previziunilor privind rata trimestriald a inflatiei pentru Romania (2006:

T1-2023: T4)
Previziuni ME MAE | RMSE | Ul U2 MAPE
Previziuni BNR 0,005 | 0,725 | 1,954 | 0,114 | 0,29 | 0,196
Previziuni de sentiment bazate pe modelul | 0,004 | 0,343 | 1,924 | 0,064 | 0,23 | 0,157
ARDL si indici de sentiment (sf1)
Previziuni de sentiment bazate pe modelul | -0,004 | 0,219 | 1,147 | 0,022 | 0,174 | -0,052
ARDL, indici de sentiment si somaj (sf2)
Previziuni bazate pe modelul ARDL -0,943 1,1 2,145|0,568 | 0,375 | -1,033
Previziuni combinate bazate pe previziunile | 0,011 | 1,354 | 2,933 | 0,164 | 0,93 | 0,352
BNR si sfl, cu ponderi optime
Previziuni combinate bazate pe previziunile | 0,0089 | 0,983 | 2,414 | 0,128 | 0,595 | 0,246
BNR si sfl, cu ponderi inverse
Previziuni combinate bazate pe previziunile | 0,008 | 0,957 | 2,344 | 0,127 | 0,571 0,24
BNR si sfl, cu ponderi egale
Previziuni combinate bazate pe previziunile | 0,085 | 0,301 | 0,447 | 0,233 | 0,426 | 0,047
BNR si sf2, cu ponderi optime
Previziuni combinate bazate pe previziunile | 0,062 | 0,266 | 0,398 | 0,131 | 0,718 | 0,027
BNR si sf2, cu ponderi inverse
Previziuni combinate bazate pe previziunile
BNR si sf2, cu ponderi egale 0,056 | 0,258 | 0,389 | 0,200 | 0,348 | 0,020

Sursa: calcule proprii.




5. Concluzii

* previziuni ale ratei inflatiei-> luarea unor decizii economice informate de catre firme si factorii de decizie politica;
« controlul inflatiei-> stabilitatea financiara si bunastarea economica a Romaniei.
 previziuni precise ale inflatiei -> gestionare eficienta a acestei probleme actuale ale economiei romanesti.

 abordare inovatoare a prognozei inflatiei prin integrarea indicilor de sentiment;
 previziunile de sentiment bazate pe ARDL (indicele de sentiment si rata somajului ca variabile explicative) - superioare
previziunilor numerice ale BNR.

Limitele cercetarii

* 0 singura metoda de construire a indicilor de sentiment;
* numai scheme traditionale de combinare a previziunilor.

Directii viitoare de cercetare
* metode alternative de construire a indicilor de sentiment;

« tehnici avansate de combinare a previziunilor;
 extinderea analizei la alte tari.
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Abstract: Romania faced the highest inflation rate in the European Union at the
beginning of 2024, but progress has been made compared to that in 2023 due to the
increasing interest rate. This inflation stemmed from a combination of global and
domestic factors (global factors such as the Russia-Ukramne war, supply chain
disruptions caused by the COVID-19 pandemic and war, rising commodity prices,
domestic factors such as wage and pension increases, tax and charge hikes, and a
strategy of gradual increase in the monetary policy interest rate). The National Bank of
Romania (NBR) uses a combination of monetary policy instruments to target inflation
and provides quarterly forecasts. However. under uncertain conditions, numerical
forecasts are less reliable, and the inclusion of sentiment analysis in forecasts might
lead to mnovation in the field by improving the prediction accuracy. Sentiment analysis
has become increasingly important in the field of economics, offering valuable insights
and potentially improving economic forecasting and decision-making due fo rapid
technological progress. Sentiment analysis can identify potential changes in consumer
behaviour and business decisions before they are translated info actual economic data,
providing an early waming system for economic trends and potential crises. The
methodological background relies on natural language processing to extract sentiment
indices for large amounts of texts in Inflation Reports provided by NBR. Moreover, the
sentiment indices calculated by IntelliDocker are incorporated into autoregressive
distributed lag (ARDL) models to provide gquarterly inflation forecasts. This type of
econometric model has the advantage of addressing endogeneity. Moreover, the
unemployment rate is considered an inflation predictor since tensions in the labour
market might impact inflation. This paper contributes to empirical forecasting by
proposing sentiment forecasts that are more accurate than NBER numerical forecasts
corresponding to the 2006: Q1-2023: Q4 horizon The new forecasting method might
be used to make inflation predictions for the next quarters. More accurate forecasts
would be valuable for businesses, the central bank, policymakers, and the general
public. However, while sentiment analysis offers valuable insights, it is important to
remember that human judgment and expertise remain essential for interpreting the data
and making informed economic decisions.

Keywords: inflation; forecasts; sentiment index; natural language processing.




VA MULTUMESC !



