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Rolul analizei sentimentului si al majorarii dobanzii de catre Banca
Centrala in prognoza inflatiei din Cehia si Roméania utilizind modele
Bayesiene neparametrice

1. Introducere

Rézboiul din Ucraina a avut un impact semnificativ asupra inflatiei din UE, determinand
niveluri record ale ratei inflatiei Tn anul 2022. Mai multe tari din UE au experimentat hiperinflatie
in 2022, statele baltice si unele tari din Europa de Est confruntandu-se adesea cu cele mai ridicate
niveluri. In acest context dominat de incertitudine, obiectivul de a furniza prognoze precise ale
inflatiei devine mai dificild ca niciodata.

Prognozele inflatiei cu acuratete ridicatd sunt cruciale pentru actorii economici, in special
in perioade de schimbari semnificative ale inflatiei. In primul rand, prognozele inflatiei
influenteaza direct politica monetara si alte politici economice, avand un impact asupra cadrului
economic general. In al doilea rand, biancile centrale se bazeazi pe prognoze precise pentru a
proiecta reactii adecvate si in timp util la schimbarile inflatiei, directionand in cele din urma inflatia
inapoi la nivelurile tintd. in al treilea rdnd, companiile utilizeazd prognozele inflatiei pentru a
anticipa schimbarile pietei si a lua decizii informate (Joseph et al., 2022).

Avand in vedere acest context economic recent si necesitatea de a-1 depasi si de a furniza
prognoze precise, obiectivul principal al acestui studiu este de a propune prognoze precise ale
inflatiei pentru Romania si Cehia pe orizontul 2023: T1 - 2023: T4, doua tari din estul Europei
care au fost profund afectate de inflatie. Este considerat doar un orizont de prognoza scurt,
deoarece cercetarea abordeazd o perioada specifica dominatd de razboiul din Ucraina, care a
generat o inflatie ridicatd. Mai mult, capacitatea diferitelor metode de a genera prognoze precise
este verificatd doar in contextul specific in care anul anterior orizontului de prognoza este
caracterizat de hiperinflatie, iar bancile centrale au implementat in acel an strategii bazate pe
cresterea ratei dobanzii.

Propunerea de prognoze cu acuratete ridicatd depinde de multi factori, metodele de
prognoza si interventiile bancilor centrale fiind cruciale. Prin urmare, acest studiu se bazeaza pe
modele neparametrice care sunt mai potrivite pentru captarea neliniaritatilor. in plus, eficienta
strategiei bancilor de a controla inflatia prin cresterea ratei dobanzii este analizatd in profunzime
intr-o forma comparativd folosind estimatori diferente-in-diferente, inclusiv abordarea care se
adreseaza impactului asupra componentelor inflatiei (inflatie asteptatd/neasteptatd). Din acest
punct de vedere, principala intrebare de cercetare abordeaza necesitatea de a obtine prognoze
precise ale inflatiei prin selectarea celei mai bune metode de predictie si a celei mai bune strategii
de control al inflatiei.

Doar cateva studii au utilizat modele neparametrice pentru a prezice inflatia, presupunand
o conexiune liniara sau neliniard. De exemplu, relatia neliniara dintre inflatie si diversi predictori
poate fi capturatd prin utilizarea proceselor gaussiene si Dirichlet (Clark et al., 2022). Un model
ascuns Markov infinit de tip sticky a fost folosit de Jochmann (2014) pentru a explica rata inflatiei
din SUA. Din acest punct de vedere, noutatea acestui studiu se bazeaza pe contributia la prognoza
empiricd prin implementarea unor abordiri neparametrice adecvate. In primul rnd, cercetarea
propune modele Bayesiene neparametrice pentru prognoza inflatiei (model de regresie liniard



Bayesiana, model de regresie liniara Bayesiand cu prior LASSO si model de regresie liniara
Bayesiana cu selectie stochasticd a variabilelor (SSVS)). Mai mult, se folosesc si regresii
generalizate de retele neuronale (GRNN) pentru a face prognoze, iar evaluarea preciziel
prognozelor ne permite sd determinam cele mai bune predictii.

Ca o noutate pentru prognoza empiricd a inflatiei, aceste metode capteazad opiniile
expertilor din bancile centrale cu privire la evolutia viitoare a inflatiei prin introducerea indicelui
de sentiment ca variabila explicativda in modele. Analiza sentimentului este din ce in ce mai
recunoscutd ca un instrument util pentru previzionarea inflatiei. Aceasta abordare a fost utilizata
anterior pentru a prezice rata inflatiet Tn Romania folosind tehnici de invatare automata
(Simionescu, 2022). Ca o noutate pentru literaturd, software-ul IntelliDockers este utilizat pentru
a calcula indicii de sentiment pe baza rapoartelor oficiale ale bancilor centrale din Cehia si
Romania.

Acuratetea previziunilor depinde, de asemenea, de efectele viitoare anticipate ale strategiei
bancii centrale de a reduce inflatia. Acest studiu face un pas inainte in contextul specific al
economiilor romanesti si cehe din perioada de hiperinflatie generata de razboiul din Ucraina si de
factori interni. Strategia bazata pe cresterea ratei dobanzii a fost aplicata diferit de cele doua state:
banca cehd a facut o crestere brusca a ratei dobanzii, in timp ce BNR a adoptat o crestere treptata
a ratei dobanzii. Este clar ca inflatia din Republica Ceha a scazut mai mult, in timp ce Romania a
gestionat mai bine inflatia la Inceputul anului 2024. Prin urmare, se aplicd o abordare a
estimatorului diferenta-in-diferente pentru a evalua contributia strategiei cehe la controlul inflatiei
in comparatie cu cazul in care ar fi fost aplicatd strategia romaneasca. Mai mult, o analiza mai
aprofundata verifica ce componenta a inflatiei a fost vizata de aceasta strategie (inflatie asteptata /
neasteptatd). Aceasta analizd suplimentara ne permite sa Intelegem de ce prognozele furnizate de
banca nationala a Cehiei au fost mai performante. Rezultatele au confirmat capacitatea modelului
de regresie liniard Bayesiana care utilizeaza indicele sentimentului si rata dobanzii ca predictori
pentru a furniza cele mai bune prognoze pentru ambele tari. Previziunile facute pentru Cehia au
avut o acuratete mai mare, deoarece strategia sa de control a inflatiei a fost mai eficientd. Cu toate
acestea, strategia a redus inflatia asteptatd, dar nu a avut un impact semnificativ asupra inflatiei
neasteptate.

In ansamblu, contributiile acestui studiu constau in utilizarea unor abordari neparametrice
diverse care sunt mai potrivite pentru modelarea inflatiei, utilizarea analizei sentimentului pentru
a capta opiniile expertilor cu privire la evolutia viitoare a inflatiei, evaluarea preciziei prognozei
si a informatiilor privind mecanismele de imbunatatire a previziunilor prin evaluarea impactului
strategiilor implementate de bancile centrale din Cehia si Roménia pentru controlul inflatiei,
inflatiei asteptate si inflatiei neasteptate, utilizdnd estimatori diferentd-in-diferente. Aceste
contributii reprezinta un pas Inainte in conceperea celor mai bune propuneri de politici pentru
controlul inflatiei in viitor.

Toate aceste contributii sunt integrate in raportul de cercetare care urmeaza o structura
canonica. Dupd aceastd introducere, sunt prezentate cateva informatii din literatura de specialitate,
cu accent principal pe metodele neparametrice. Sectiunile urmatoare ale raportului descriu
metodologia, datele, rezultatele cu discutii si propun concluzii pertinente.



2. Literatura de specialitate

Numeroase metode au fost utilizate in literatura de specialitate pentru previzionarea
inflatiei, cele mai utilizate fiind: modele bazate pe curba Phillips (Dotsey et al., 2018), modele
univariate cu componente neobservate (Stock et al., 2016), modele DSGE (Cardani et al., 2022),
agregarea previziunilor (Hubrich, n.d.), modele VAR de tip Bayesian (Cimadomo et al., 2022),
reducerea dimensionalitatii (Kim si Swanson, 2008). Majoritatea acestor metode presupun o relatie
liniara intre inflatie si alte variabile, chiar dacad o relatie neliniard sau neparametrica ar fi mai
potrivitd in anumite cazuri. In timp ce cea mai mare parte a cercetirii privind previzionarea ratei
inflatiei s-a concentrat pe modele liniare, un volum din ce in ce mai mare de lucrari exploreaza
abordari neliniare si neparametrice.

Existd si varianta curbelor Phillips neliniare. Unele studii sugereaza cd relatia dintre
activitatea economica si inflatie ar putea fi neliniard, cu efecte mai puternice care apar in perioade
de crestere economicd ridicata (Babb si Detmeister, 2017). Rezultatele furnizate de modelele
liniare si neliniare sunt diferite, cel putin pentru cativa ani.

Cercetarile recente evidentiazd potentialul tehnicilor de invatare automatd (machine
learning- ML), in special random forests (RF, padurile aleatoare) (Breiman, 2001), pentru
elaborarea de previziuni macroeconomice precise, inclusiv pentru inflatie (Medeiros et al., 2021).
Aceste metode au furnizat rezultate bune chiar si in perioade de crizd economicd. Medeiros et al.
(2021) au investigat potentialul metodelor de invatare automata pentru prognozarea inflatiei din
SUA. Spre deosebire de rezultatele din cercetarile anterioare, autorii demonstreaza cd modelele
ML care utilizeaza un numar mare de variabile de control depasesc performantele previziunilor cu
care se compara. Dintre acestea, modelul RF se remarca prin acuratetea sa superioara. Acest succes
este atribuit abordarii sale specifice de selectie a variabilelor si potentialului pentru relatii neliniare
intre variabilele macroeconomice din trecut si inflatie. Un alt studiu a investigat eficacitatea
diferitelor tehnici de invatare automata pentru prognozarea inflatiei in Nigeria. Analiza a comparat
regresia ridge si retelele neuronale artificiale (ANN- artificial neural networks) cu alte metode
precum LASSO si PLS. Rezultatele au aratat ca regresia ridge si ANN au depasit semnificativ
celelalte modele in ceea ce priveste acuratetea prognozei (Medeiros et al., 2021). In plus, studiul a
identificat factorii cheie ai inflatiei din Nigeria, inclusiv inflatia bunurilor alimentare, inflatia de
baza si rata dobanzii interbancare.

Dincolo de metodele traditionale, tehnicile Bayesiene ofera alternative performante.
Jochmann (2015) propune un model Markov ascuns infinit pentru a analiza dinamica inflatiei din
SUA, identificand un declin secular al volatilitatii si regimuri distincte ale inflatiei. Clark et al.
(2021) utilizeazd modele de arbori de regresie aditivda Bayesiand (BART) pentru prognozarea
inflatiei, demonstrand performante imbunatatite in perioade volatile precum pandemia de COVID-
19. Cu toate acestea, o limitare potentiald a BART si a altor tehnici neparametrice (de exemplu,
procesele gaussiene) consta in ipoteza socurilor gaussiene. Daca dovezile empirice sugereaza
caracteristici care nu sunt gaussiene, cum ar fi cozi lungi in inovatii, flexibilitatea modelului poate
duce la capturarea acestor caracteristici in cadrul mediei conditionale, ceea ce poate duce la o
reprezentare gresita a relatiilor neliniare adevarate dintre dinamica inflatiei si factorii sai predictivi.

Tierney (2019) extinde domeniul prognozelor neparametrice prin introducerea a trei
metode locale neparametrice noi. Aceste metode sunt special concepute pentru modelul
neparametric de excludere din persistenta inflatiei de baza si pot valorifica datele revizuite in timp
real privind cheltuielile personale de consum (CPC) si CPC de baza pentru 62 de serii de date.
Previzionarea neparametrica locala ofera mai multe avantaje: a) flexibilitatea datelor: permite o
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analizd mai nuantata prin incorporarea perioadelor cu inflatie scazuta in alte segmente cu inflatie
scazuta si invers. b) detectarea anomaliilor in timp real: cand sunt aplicate pe date in timp real,
aceste modele pot ajuta factorii de decizie politicd sd identifice potentiale anomalii, evenimente
economice anormale sau inconsistente ale datelor, cum ar fi schimbarile de volatilitate. Cea mai
eficientd metodd dintre cele trei este a treia. Aceasta valorificd flexibilitatea abordarii
neparametrice prin realizarea de previziuni conditionate de valoarea prezisa, permitand analiza
contrafactuala.

O atentie deosebita a fost acordatd comparatiilor intre modelele econometrice si retelele
neuronale, care sunt si subiectul acestui studiu. Studiul lui Moshiri si Cameron (2000)
investigheaza eficacitatea modelelor de retele neuronale artificiale cu propagare inversd (BPN)
pentru prognozarea inflatiei, comparandu-le cu abordérile econometrice traditionale. Principalele
avantaje ale modelelor BPN sunt capacitatea lor de a gestiona relatii complexe si independenta
fatd de ipoteza de liniaritate utilizatd Tn mod obisnuit in metodele traditionale. Studiul compara
modelele BPN cu patru modele econometrice: un model structural in forma redusa, un model
ARIMA, un model vectorial-autoregresiv si un model de vectorial-autoregresiv de tip Bayesian.
Fiecare model econometric este asociat cu un model BPN hibrid folosind acelasi set de variabile.
Apoi, se genereaza previziuni dinamice pentru trei orizonturi: cu o luna, cu trei luni si cu 12 luni
inainte. Calitatea previziunilor este evaluata folosind erori patratice medii si erori absolute medii.
Rezultatele demonstreaza ca modelele BPN hibride functioneazd similar cu toate modelele
econometrice traditionale si chiar le depdsesc in anumite cazuri. Un alt studiu a comparat
eficacitatea retelelor neuronale artificiale (ANN) si a modelului de tip mers aleator pentru
prognozarea inflatiei in 28 de tari membre ale OCDE (Choudhary, 2012). Pentru predictiile pe
termen scurt, ANN au fost mai precise in 45% din tari, in timp ce modelul de tip mers aleator a
fost mai bun in 23% dintre cazuri. In plus, combinarea mai multor modele ANN s-a dovedit a fi o
abordare promitatoare pentru prognozarea inflatiei.

Alte lucrari au investigat daca un anumit tip de retea neuronald, modelul de memorie pe
termen lung si scurt (LSTM), ar putea imbunatati prognozele inflatiei in comparatie cu alte metode.
Analizand inflatia lunard din SUA, Almosova si Andresen (2023) au constatat cd LSTM a depasit
usor modelele traditionale precum cel autoregresiv (AR), retelele neuronale de baza (NN) si
modelele cu schimbare Markov. Cu toate acestea, performanta sa a fost comparabila cu modelul
autoregresiv sezonier (SARIMA), sugerdnd o acuratete similard. In plus, autorii au analizat
sensibilitatea modelului la diferite setari si au explorat modul in care reteaua invata printr-o tehnica
noua.

Pentru o cunoastere in detaliu a mecanismelor inflatiei, alte studii s-au concentrat pe
componentele individuale din cadrul indicelui preturilor bunurilor de consum (IPC), in plus fata
de inflatia totala. De exemplu, a fost introdusa o abordare noua pentru predictia inflatiei (modelul
de retea neuronald recurentd ierarhica - HRNN), care valorificd informatiile de la niveluri
superioare ale ierarhiei IPC pentru a imbunatati predictiile la niveluri inferioare mai volatile
(Barkan et al., 2023).



3. Metodologie si date

In primul rand, prognozele inflatiei se realizeazia folosind modele Bayesiene
neparametrice: modelul de regresie liniard Bayesiand, modelul de regresie liniard Bayesiana cu
distributie a priori LASSO si modelul de regresie liniara Bayesiand cu selectie stochastica a
variabilelor (SSVS). Valorile a priori utilizate in acest studiu sunt selectate pornind de la valori
initiale indicate de Karabatsos (2018). Se testeaza mai multe combinatii pentru a pastra modelul
cu cel mai mare coeficient de determinare (R-patrat). In al doilea rand, prognozele inflatiei se
realizeaza si folosind regresii generalizate de retele neuronale (GRNN) care sunt implementate n
R folosind pachetul zsfgrnn. Cele doua tipuri de metode de prognoza sunt descrise in aceasta
sectiune.

Se porneste de la forma generala a unei regresii liniare Bayesiene:

yt == Z£=1 ﬁkxtk + gt . k=1,2,...,p
B~ parametru (coeficient);
&~ eroare

02- varianta erorii

Modelul de regresie liniard Bayesiana
Velxe~fylx), t =12,...,n
fOlx) =n(y|x"B,0%)
Po <1
Brla?~N(0,02vp), k=1,2,....p
02~1G(ay/2,a4/2)

Se considerd vp=1000 si a,=0,001.

Modelul de regresie liniard Bayesiand cu distributie a priori LASSO
Velxe~f(ylxe), t =12,...,n
fOlx) =n@lx"B,0%)
Bo x 1

p
Bbalto*~ | | Laptace(Bilo,o/2)
k=1



A~Gamma(A|r, §)
02~1G(0?%]0,0)

Se considera r=1 si § =2.

Modelul de regresie liniara Bayesiana cu selectie stochastica a variabilelor (SSVS)
Velxe~flxe), t =1,2,..,n
flx) =ny|x"p,0?)
Bo < 1
Brlo?, vi~N(0,0%{v1yy + vo(1 — ¥i)})
yk~Ber(Wy),k =1,..,p
02~1G(ay/2,2ay/2)

Se considerd vy = 1, vy = 0.1, w, = 0.5, ay = 3,41 = 14.
Regresii generalizate de retele neuronale (GRNN)

O retea neuronala generalizatd de regresie (GRNN) este o retea cu functie radiald de baza
(RBF) cu o singura Invatare rapida. Include un strat ascuns format din neuroni RBF. Numarul de
neuroni din stratul ascuns este egal cu numarul de exemple de antrenament. Centrul neuronului
este reprezentat de exemplul de antrenament corespunzator. lesirea neuronului este o0 masurd a
distantei dintre exemplul de antrenament si vectorul de intrare. Neuronul se bazeaza pe o functie
Gaussiand multivariatd, unde x este vectorul de intrare, x; este centrul neuronului si ¢ este

parametrul de netezire:
_lle=xll?
G(x,x;) =e 202

Parametrul de netezire reflectd numarul de tinte relevante pentru media ponderata. Cand
ponderile sunt similare, rezultatul are o valoare in jurul mediei tintelor de antrenament, iar aceasta
are loc cand parametrul de netezire este mare. in cazul unei valori mici a acestui parametru, ponderi
semnificative sunt atribuite doar tintelor de antrenament care sunt apropiate vectorului de intrare.

Luénd in considerare » modele de antrenament care formeaza un set de antrenament dat de
vectorul {xq, x5, ..., x,} si n tinte, date de scalari {y;, ¥, ..., ¥}, trebuie luati in considerare doi
pasi pentru a calcula iesirea cunoscand modelul de intrare x.

Pasul 1: calculul ponderilor care reprezintd o masura a apropierii lui x de modelele de antrenament;



_llx=x 1%
e 202

2
=l
e 202

n
j=1

Proprietatile ponderilor: acestea scad odatd cu distanta fatd de modelul de antrenament; suma lor
este unu si reprezintd contributia fiecarui model de antrenament la iesirea finala.

Pasul 2: calculul stratului de iesire GRNN ca medie ponderata a tintelor de antrenament.

n

y = WYt

t=1

Indicele sentimentului si rata dobanzii din politica monetara sunt utilizate ca variabile
exogene pentru a explica rata inflatiei in modelele Bayesiene neparametrice. Calculul indicelui
sentimentului se bazeazd pe procesarea limbajului natural (NLP), utilizindu-se software-ul
IntelliDockers. Acest program utilizeaza retele neuronale recurente, un algoritm specific pentru
invatarea automata. Previziunile trimestriale ale ratei inflatiei si valorile reale pentru Romania sunt
furnizate de Rapoartele asupra Inflatiei publicate de Banca Nationald a Romaniei.

Textul din sectiunea Perspectivele inflatiei din rapoartele trimestriale ale inflatiei este
introdus in IntelliDockers pentru a calcula indicele sentimentului pentru perioada 2006: T1-2022:
T4. Metodele de prognoza propuse sunt utilizate pentru a predica rata inflatiei pe orizontul 2023:
T1-2023: T4.

Previziunile pentru rata inflatiei in Cehia sunt publicate in Rapoartele de Politica Monetara
pentru fiecare sezon (iarnd, primdvard, vard si toamnd) din 2021. Avand in vedere previziunile
trimestriale scurte ale inflatiei din aceste rapoarte, previziunile lunare ale inflatiei au fost luate din
rapoartele lunare numite Perspective Economica Globala. Rata inflatiei trimestriale este calculata
ca medie a ratelor inflatiei lunare corespunzdtoare. Indicele sentimentului trimestrial este calculat
ca medie a indicilor sentimentului pentru lunile corespunzatoare, utilizand rapoartele in limba
engleza si textul disponibil in sectiunile /nflatie sau Focus, in functie de structura rapoartelor.
Indicele sentimentului lunar este calculat folosind IntelliDockers si textul din Rapoartele de
Politica Monetara pentru perioada ianuarie: 2011 - decembrie: 2022.

Rata inflatiei cu frecventa trimestriala in Cehia este furnizatd de Banca Federald a Rezervei
din St. Louis, iar rata dobanzii de politica monetara este furnizatd de Banca Nationald a Cehiei.

Statisticile descriptive pentru rata inflatiei prezentate in Tabelul 1 sugereaza ca rata inflatiei
tinde sa fie mai mica in Cehia comparativ cu Romania. Cea mai mare rata a inflatiei a fost observata
in Romania la sfarsitul perioadei analizate (2022: T4) din cauza socurilor post-pandemice si a
razboiului din Ucraina. Pe de altd parte, Cehia a Inregistrat cea mai mare inflatie in primul trimestru
al anului 2022. Razboiul din Ucraina a perturbat piata globald a energiei, determinand cresterea
preturilor. Deoarece Cehia se bazeaza puternic pe importurile de energie, a resimtit acest impact
mai acut. Dincolo de problema globala, unii sustin ca factorii interni din Republica Cehd, cum ar
fi dinamica salariilor si a marjelor interne, au jucat un rol in amplificarea inflatiei in comparatie cu
alte tari din regiune. Ipoteza distributiei normale nu este sustinuta pentru niciuna dintre seriile de
timp.
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Tabelul 1. Statistici descriptive pentru rata inflatiei

Statistici Romania Cehia
Media 4,91% 0,93%
Maxim 16,4% 6,27%
Minimu -1,70% -0,49%
Abaterea standard 3,78% 1,51%
Testul Shapiro-Wilk | 5,391 (<0,01) | 8,89 (<0,01)

Sursa: calcule proprii.

4. Rezultate si discutii

Seriile de timp au fost ajustate sezonier, iar prezenta radacinii unitare a fost verificata
pentru fiecare serie utilizand testul de radacind unitate cu intreruperi in structura seriilor.
Rezultatele din Tabelul 2 sustin ipoteza conform careia toate seriile de timp initiale sunt stationare
la un nivel de semnificatie de 5%.

Tabelul 2. Rezultatele testului de raddcina unitate cu intreruperi in structura seriilor

diferenta

Tara Variabila Serii de timp | Stat. Valoarea p Decizia
Romania Rata inflatiei | Seria in dubla | -13.3 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in prima | -8.3 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -4.8 0.02 fara radacina
unitate la un
nivel de
semnificatie
de 5%
Indicele  de | Seria in dubla | -20.6 <0.01 fara radacina
sentiment diferenta unitate
Seria in prima | -15.1 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -8.4 <0.01 fara radacina
unitate
Rata dobanzii | Seria in dubla | -12.5 <0.01 fara radacina

unitate
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Seria in prima | -10.3 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -9.8 <0.01 fara radacina
unitate
Cehia Rata inflatiei | Seria in dubla | -10.3 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in prima | -9.2 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -8.6 <0.01 fara radacina
unitate
Indicele  de | Seria in dubla | -20.4 <0.01 fara radacina
sentiment diferenta unitate
Seria in prima | -16.3 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -9.9 <0.01 fara radacina
unitate
Rata dobanzii | Seria in dubla | -11.8 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in prima | -9.7 <0.01 fara radacina
diferenta unitate
Seria in nivel | -8.9 <0.01 fara radacina
unitate

Sursa: calcule proprii.

Rezultatele empirice din Tabelul 3 sugereaza un impact negativ al indicelui de sentiment si
al ratei dobanzii asupra inflatiei. Aceasta sugereaza cd pentru expertii de la béancile nationale
asteptdrile optimiste legate de evolutia evolutiei s-au tradus in mai putind inflatie. Cresterea ratei
dobanzii a contribuit la reducerea inflatiei in ambele tari.

Tabelul 3. Rezultatele estimarilor bazate pe modele de

orizontul 2023: Q1-2023: Q4

regresie Bayesiand neparametricd pe

Tara Parametrii Model de | Model de | Model de
regresie  liniard | regresie  liniard | regresie  liniara
Bayesiana Bayesiana Bayesiana
Cu distributie a | cu SSVS
priori LASSO
Romania Valori a priori ale vg = 1000 =1, =2 v, =1, Vg =
parametrilor ap = 0,001 01, w,=0,5,
modelului a,=3,1=14
Media (abaterea standard in paranteze)
Bo 13,221 (2,793) 11,541 (2,843) 13,156 (2,256)
Bsentiment -12,006 (3,967) | -8,970 (4,165) -11,914 (3,427)
Binterest -0,155 (0,243) -0,179 (0,241) -0,153 (0,192)
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A - 0,698 (0,297) -
Asentiment - - 0,986 (0,1 19)
Ainterest - - 0,028 (07164)
o2 12,714 (2,25) 13,048 (2,303) | 8,226 (1,098)
Cehia Bo 5,663 (1,335) 4,221 (1,033) 5,558 (1,228)
Beontiment -1,376 (0,456) | -0,995(0,032) | -1,274(0,337)
Binterest -1,003 (0,342) | -0,788 (0,223) | -0,995 (0,257)
A - 0,557 (0,225) -
Asentiment - - 0,448 (0,206)
Ainterest - - 0,142 (0,044)
o2 5,667 (1,334) 4,556 (2,072) 3,221 (0,994)

Sursa: calcule proprii.

Sunt utilizate doua strategii pentru a face prognoze cu mai multi pasi folosind GRNN:

« Strategia Multiple Input Multiple Output cunoscutd sub numele de MIMO bazatd pe
antrenarea vectorilor tinte cu valori succesive ale seriei de timp predictate, dimensiunea unui
vector fiind data de lungimea orizontului de prognoza;

» Strategia recursiva.

Evaluarea acuratetei prognozei raportatd in Tabelul 4 arata ca previziunile inflatiei pentru
Romania pe baza modelelor neparametrice sunt mai bune decat cele bazate pe modele GRNN,
conform MAPE si SMAPE. Testul DM confirma, de asemenea, superioritatea modelelor
neparametrice In comparatie cu modelul GRNN cu strategie de prognoza recursiva. Pe de alta
parte, toti indicatorii de acuratete sustin ipoteza ca modelele Bayesiene neparametrice care includ
indicele de sentiment depdsesc abordarea GRNN pentru orizontul 2023: T1-2023: T4. Modelul de
regresie liniard Bayesiand a determinat cea mai bund prognoza pentru rata inflatiei in Cehia.
Capacitatea modelelor Bayesiene neparametrice de a furniza previziuni precise ale inflatiei este
sustinuta si de studiul lui Clark et al. (2022).

Tabelul 4. Acuratetea prognozei inflatiei pentru Romania si Republica Ceha

Tara Metoda de | RMSE MAE | MAPE SMAPE Testul DM
prognoza (comparatii
cu
previziunile
bazate pe
modelul
GRNN-
strategia
recursiva)
Romaénia | Model de | 4918197 | 4,223005 | 0,3813077 | 0,4921606 | 14,30*
regresie
liniara
Bayesiana
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Model de
regresie
liniarad
Bayesiana
cu
distributie a
priori
LASSO

5,109041

4,391575

0,3969654

0,5168944

11,34*

Model de
regresie
liniard
Bayesiana
cu SSVS

4,922759

4,226795

0,3816435

0,492689

14,28*

Model
GRNN-
strategia
MIMO

3,162278

3,000000

4,236205

4,338796

1,18

Model
GRNN-
strategia
recursiva

2,236068

2,000000

2,807458

2,857449

Cehia

Model de
regresie
liniara
Bayesiana

2,343786

1,894773

0,296345

0,3227

7,89*

Model de
regresie
liniara
Bayesiana
cu
distributie a
priori
LASSO

2,998453

2,673492

0,359827

0,383385

8,56*

Model de
regresie
liniara
Bayesiana
cu SSVS

2,445889

2,036992

0,317559

0,364593

7.97*

Model
GRNN-
strategia
MIMO

4,783483

4,674593

5,045636

5,143844

1,87

Model
GRNN-
strategia
recursiva

3,349823

3,284595

3,884529

4,036738
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Sursa: calcule proprii. * inseamna valoarea p sub 0,01.

In cazul Roméniei, sigma (parametrul de netezire) este 0,2196321 pentru strategia
recursiva i 0,1936133 pentru MIMO, in timp ce pentru Cehia valorile sunt 0,334223 si, respectiv,
0,2983467.

Pentru ambele tari au fost construite modele autoregresive de ordinul intdi (AR(1)) pentru
a explica rata inflatiei In vederea determinarii inflatiei asteptate si a celei neanticipate. Valorile
estimate pe baza AR(1) reprezintd seria inflatiei asteptate, in timp ce reziduurile reflecta valorile
inflatiei neanticipate. Rezultatele estimarilor sunt raportate in Tabelul 5.

Tabelul 5. Modele autoregresive utilizate pentru calculul inflatiei asteptate si neanticipate in Cehia
si Roméania (2011: T1-2024: T2)

Romania Cehia
Coeficient | Eroare Stat. | Testul | Coeficient | Eroare Stat. | Testul
standard | DW | White standard | DW White
Constanta | 4.235%* 1.975 1.93 | 7.49 0.886*** | 0.296 2.162 | 10.05
AR(1) 0.832*** 1 (0.078 (0.44) | 0.309** 0.137 (0.35)

Sursa: calcule proprii.
Valorile p intre paranteze, ** inseamna semnificatie la 5% si *** arata semnificatie la 1%.

Un instrument cheie al politicii monetare folosit pentru combaterea inflatiei este cresterea
ratelor dobanzilor. Banca Nationald a Cehiei (CNB) a crescut proactiv ratele dobanzilor in
perioada 2021-2022, anticipand cresterea inflatiei. Aceasta a ajutat la temperarea inflatiei intr-o
oarecare masurd. Banca Nationald a Romaniei (BNR) a adoptat o abordare mai precauta,
mentinand ratele dobanzilor mai mici pentru o perioada mai lunga comparativ cu Cehia. Aceasta
decizie a avut ca scop sustinerea redresarii economice dupd pandemie. Prin compararea celor doua
abordari, se poate observa potentialul efect al cresterilor ratelor dobanzilor asupra inflatiei. Desi
inflatia a crescut din cauza factorilor globali, abordarea proactivd a Cehiei cu privire la ratele
dobénzilor ar fi putut contribui la moderarea cresterii mai mult decat dacd aceasta strategie nu s-
ar fi implementat.

Se pare ci strategia CNB este mai eficienta in reducerea inflatiei. In ultimul trimestru al
anului 2021 si in primele doud trimestre ale anului 2022, s-a observat o crestere mare a ratei
dobanzilor. Pentru a verifica aceasta ipoteza, conform cireia strategia CNB a fost mai potrivita
pentru reducerea inflatiei comparativ cu cea din Romania, se foloseste o abordare bazatd pe
estimatorul diferentei-in-diferente pentru perioada 2011: T1-2024: T2, utilizind date panel.

Testul de tendinte paralele (perioada pre-tratament) este aplicat sub ipoteza nuld ca
tendintele liniare sunt paralele. Testul de cauzalitate Granger presupune, sub ipoteza nuld, cd nu
existd niciun efect n anticiparea tratamentului.

Inainte de implementarea strategiei CNB, ambele tari au urmat o tendinta paraleld, asa cum
sugereaza Tabelul 6. Ipoteza de absenta a schimbarii de comportament inainte de tratament nu este
respinsd la un nivel de semnificatie de 5%. Aceste constatari sustin validitatea estimarit ATET
(,,efectul mediu al tratamentului asupra celor tratati”).
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Tabelul 6. Rezultatele abordarii bazate

e estimatorul diferenta-in-diferente

ATET Coeficient | Eroarca | Valoarea | Testul Testul
standard | p pentru pentru
Strategia (1 robusta trenduri | verificarea
vs 0) paralele cauzalitatii
(stat. si | Granger
valoarea | (stat. si
P) valoarea
p)
Inflatia -0.302 0.039 <0.01 0.53 0.25 (0.81)
(0.47)
Inflatia -0.972 0.489 <0.01 0.45 0.18 (0.89)
asteptata (0.51)
Inflatia 0.760 2.280 0.739 0.64 0.23 (0.82)
neanticipata (0.33)

Sursa: calcule proprii.

Rezultatele indica o scddere a inflatiei in Cehia cu 0,302 puncte procentuale comparativ cu
situatia In care strategia bazatd pe cresterea brusca a ratelor dobanzilor nu ar fi fost implementata.
Mai mult, inflatia asteptatd scade mai mult, cu 0,972 puncte procentuale, comparativ cu cazul in
care rata dobanzii nu ar fi crescut brusc. Pe de alta parte, aceasta strategie a determinat o inflatie
neasteptatd mai mare, dar aceastd crestere nu este semnificativd din punct de vedere statistic.
Aceste constatiri empirice sugereazi ca cresterea proactiva a ratelor dobanzilor realizatd de CNB
a contribuit la reducerea inflatiei asteptate, dar fara control asupra inflatiei neasteptate.

O inflatie mai scdzutd si stabild creeazd un mediu economic mai predictibil, ceea ce poate
imbunatati increderea mediului de afaceri in economie si poate duce la decizii de investitie mai
bune. O inflatie mai scazuta poate crea premisele pentru dobanzi mai mici in viitor. Aceasta poate
stimula activitatea economica, investitiile si poate duce, in cele din urma, la o economie cu o
stabilitate mai mare. Cu toate acestea, cresterea ratelor dobanzilor poate avea si dezavantaje. In
primul rand, ratele dobanzilor mai mari pot descuraja imprumuturile si investitiile, incetinind
potential cresterea economica. in al doilea rand, intreprinderile pot ezita si facd noi angajari daca
economia slabeste din cauza cresterii ratelor dobanzilor.
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5. Concluzii

Furnizarea de previziuni pentru rata inflatiei este o un demers complex. Modelele
economice structurale si rationamentul economic de baza sugereaza ca inflatia ar trebui sd fie
predictibila folosind diversi predictori. Acesti indicatori includ masuri ale activitatii economice
interne si internationale, preturile la import sau cursurile de schimb, masuri ale costurilor, cum ar
fi cresterea salariilor si pretul petrolului. Cu toate acestea, indicele sentimentului ca masura a
perceptiei expertilor asupra inflatiei viitoare este neglijat in toate aceste studii, dar aceastd abordare
ar putea imbundtati acuratetea previziunilor inflatiei. Acest studiu exploreaza capacitatea analizei
sentimentului de a furniza indici pentru modele Bayesiene neparametrice care pot imbunatati
acuratetea previziunilor. Rezultatele arata ca modelele de regresie liniard Bayesiand ofera predictii
mai bune ale inflatiei decat modelul GRNN pe orizontul 2023: T1-2023: T4. Previziunile pentru
inflatia din Cehia au fost mai bune decat previziunile pentru Romania, iar strategia de control al
inflatiei aplicata de banca centrald a Cehiei a redus mai mult inflatia. De fapt, inflatia asteptata a
fost redusa prin cresterea ratei dobanzilor, in timp ce aceasta strategie nu a avut un efect
semnificativ asupra inflatiei neasteptate.

Pornind de la aceste rezultate empirice, se pot propune politici de control al inflatiei. In
primul rand, analiza sentimentului din rapoartele bancilor centrale ar putea fi integratd in modelele
de previziune a inflatiei. Aceasta se poate realiza prin dezvoltarea de instrumente de analiza a
sentimentului pentru a analiza tonul si continutul rapoartelor bancilor centrale. In al doilea rand,
bancile centrale ar trebui sa fie proactive in ajustarea ratelor dobanzilor pentru a controla inflatia.
Bancile nationale ar trebui sa monitorizeze indeaproape tendintele inflatiei si sa fie pregatite sa
ajusteze rapid ratele dobanzilor. Comunicarea transparenta din partea bancilor centrale cu privire
la asteptirile privind inflatia si la deciziile de politici monetard este cruciala. In al treilea rand,
factorii de decizie politica si firmele ar trebui sa acorde prioritate previziunilor inflatiei pe termen
scurt pentru a lua decizii eficiente. Resurse suplimentare sunt necesare pentru dezvoltarea si
rafinarea modelelor de prognozare pe termen scurt. in al patrulea rand, factorii de decizie politici
si bancile centrale ar trebui sa 151 monitorizeze si sa 1si adapteze continuu strategiile in functie de
conditiile economice in evolutie. Factorii de decizie politica si bancile centrale ar trebui sa
evalueze periodic eficacitatea strategiilor de control al inflatiei. Rdzboiul din Ucraina a avut un
impact semnificativ asupra dinamicii inflatiei, ardtand necesitatea flexibilitatii. Aceasta sugereaza
cd ar trebui sa fie pregatiti sa isi ajusteze politicile in functie de circumstantele in schimbare. in al
cincilea rand, colaborarea dintre bancile centrale din Europa de Est poate fi benefica pentru
schimbul de bune practici si coordonarea eforturilor de control al inflatiei. Abordarea problemelor
structurale fundamentale din economie, cum ar fi blocajele din lantul de aprovizionare si
dependenta energeticd, poate contribui la controlul inflatiei pe termen lung. Prin implementarea
acestor propuneri de politici, tarile din Europa de Est isi pot imbunatéti capacitatea de a gestiona
inflatia si de a gestiona eficient provocarile economice actuale.

Aceasta cercetare prezinta cateva limitari, cum ar fi includerea a unui numar mic de
predictori ai inflatiei, utilizarea unui numadr limitat de metode de prognoza si a unui numar mic de
tari in analiza. Prin urmare, intr-un studiu viitor, vor fi luati in considerare mai multi predictori ai
inflatiei prin adaugarea cursului de schimb, a ratei somajului etc. Alte metode de prognoza vor fi
luate in considerare, cum ar fi modelele neliniare. Esantionul de tari ar putea fi extins la mai multe
tari din Europa de Est, cum ar fi Ungaria, Polonia si Slovacia.
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