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INVATARE AUTOMATA VS. MODELE ECONOMETRICE
PENTRU A PROGNOZA RATA INFLATIEI iIN ROMANIA?
ROLUL ANALIZEI DE SENTIMENT

1. Introducere

Acuratetea previziunilor inflatiei este esentiala pentru Romania, deoarece banca nationald
a tarii foloseste o strategie de tintire directa a inflatiei din 2005. Mai mult, aceasta strategie devine
mai dificil de aplicat din cauza inflatiei ridicate din ultimii ani, cauzata de criza energetica globala
declansata de conflictul din Rusia si Ucraina, de perturbarile lantului de aprovizionare determinate
de criza sanitara recenta si de razboi, precum si de cresterea salariilor.

Previziunile precise sunt necesare 1n vederea ajustdrilor necesare pentru a mentine
economia pe un trend de crestere si a pastra increderea publicului in eficacitatea bancii. In primul
rand, Banca Nationald a Romaniei (BNR) stabileste ratele dobanzilor pe baza previziunilor
inflatiei. O prognoza precisd permite bancii sd ajusteze ratele in mod corespunzator pentru a
mentine inflatia aproape de un nivel tinta. Daca se preconizeaza ca inflatia va fi mai mare decat
cea doritd, banca poate creste ratele pentru a incetini cresterea economiei si pentru a tempera
inflatia. In plus, daca se prognozeaza ci inflatia va fi prea mica, ratele dobanzilor ar putea fi reduse
pentru a stimula economia si a aduce inflatia la un nivel mai ridicat (Woodford, 2007).

In al doilea rand, antreprenorii si consumatorii se bazeaza pe previziunile inflatiei pentru
a-si fundamenta deciziile economice. Previziunile precise creeaza un mediu mai stabil pentru
investitii, imprumuturi si stabilirea preturilor. Companiile pot face planuri adecvate privind
costurile si profiturile viitoare, iar gospodariile pot lua decizii informate cu privire la economisire
si cheltuieli in viitorul apropiat.

In al treilea rand, cind banca nationala isi atinge in mod constant tinta de inflatie, se
consolideaza increderea publicului in capacitatea sa de a gestiona economia (Rossi, 2023). Aceasta
incredere este esentiald pentru un sistem financiar sandtos.

Obiectivul de a furniza previziuni precise depinde de multi factori: calitatea si
disponibilitatea datelor, metoda de prognoza, includerea factorilor externi, actualizarea si rafinarea
modelului, expertiza si aprecierile expertilor in previziune, comunicare si transparenta etc. (D6hrn
si Schmidt, 2011). Cu toate acestea, in acest raport se considerd selectarea metodei de prognoza
adecvate pentru a obtine previziuni cu cel mai mare grad de acuratete.

Din acest punct de vedere, prognoza empiricd recentd a inflatiei poate fi sistematizatd in
cateva directii de cercetare: utilizarea modelelor de echilibru general stochastic dinamic (cunoscute
sub denumirea de modele DSGE) datoritd dezvoltarii multor metode bayesiene care ar putea fi
utilizate in estimari, utilizarea de metode alternative la modelele DSGE (mers aleatoriu, modele
vectorial-autoregresive de tip Bayesian (VAR), modele mixte bazate pe DSGE si VAR, alte tipuri
de modele econometrice, metode de invatare automata), utilizarea predictiilor furnizate de experti
in previziune. In acest cadru, au fost avansate doua dezbateri (Del Negro si Schorfheide, 2013). in
primul rand, unele studii sustin ca modelele DSGE depasesc toate celelalte modele de prognoza a
inflatiei, in timp ce altele arata superioritatea modelelor hibride (Smets si Wouters, 2007). in al
doilea rand, capacitatea unei metode de prognoza de a depasi performantele celorlalte depinde de
natura datelor (utilizarea datelor in timp real care ofera rezultate mai bune sau a datelor revizuite)
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si de capacitatea metodei de a discerne tendintele pe termen lung prezentate in date (Cardani et al.,
2019).

Prognoza empirica recentd a inflatiei este influentatd semnificativ de noi fundamente
teoretice pe fondul progresului tehnologic rapid. Aparitia resurselor puternice de calcul, in special
a unitdtilor de procesare grafica (GPU), a revolutionat invatarea automata utilizatd in elaborarea
de prognoze. Capacitatile de procesare paralelda ale GPU-urilor au permis antrenarea de modele
complexe pe seturi de date masive, reducand semnificativ timpul de calcul si permitand
dezvoltarea de algoritmi mai intensivi pentru date (Cano, 2018). Prin urmare, prognoza empirica
a inflatiei bazata pe Invatarea automata si alte metode ar trebui subordonata obiectivului de a obtine
predictii cu precizie maxima. In acest studiu, intrebarea de cercetare este legatid de capacitatea
invatarii automate de a furniza previziuni mai bune ale inflatiei pentru Romania in comparatie cu
modelele econometrice. Mai mult, dezvoltarea resurselor de calcul ne ajuta sd extragem sentimente
din cantitdti mari de texte si sd includem aceste masuri de sentiment in modelele econometrice
pentru a imbunatati previziunile. Analiza sentimentului se realizeaza usor prin utilizarea procesarii
limbajului natural (NLP), care combina beneficiile aduse de lingvistica, informatica si inteligenta
artificiala. Scopul sau este de a reduce decalajul dintre limbajul uman si intelegerea masinii.

In timp ce atdt econometria, cat si invitarea automata isi propun si construiasci modele
predictive folosind variabile explicative, abordarile acestora difera semnificativ. Econometria se
concentreaza pe modele statistic riguroase care explica fenomenele economice, bazandu-se adesea
pe teorii bine definite. Invitarea automata, pe de alti parte, prioritizeaza algoritmi puternici care
pot invata direct modele complexe din date, exceland in gestionarea seturilor de date mari si
diverse (Charpentier et al., 2018).

Cercetari recente sugereaza ca modelele de Invatare automatd pot depdsi performanta
metodelor econometrice traditionale In ceea ce priveste precizia predictiei (Li si Kockelman,
2022). Principala limitare este asociatd cu costul generat de interpretabilitatea redusa.
Econometricienii pot beneficia din intelegerea acestor diferente si din explorarea modului in care
instrumentele de invatare automata pot fi integrate in modelele lor pentru a valorifica punctele
forte ale ambelor abordari. Acest potential de colaborare ar putea duce la o analizd economica mai
cuprinzdtoare i mai puternica.

Avand in vedere contextul economiei romanesti care se confruntd cu o inflatie ridicata,
scopul principal al acestui studiu este de a testa empiric daca previziunile ratei inflatiei bazate pe
modele econometrice care incorporeazd analiza sentimentului depdsesc tehnicile de invatare
automata. Acest obiectiv este atins prin introducerea fundamentelor teoretice sustinute de studii
anterioare in sectiunea urmadtoare si prin dezvoltarea cercetdrii proprii pe baza metodelor
cantitative.

2. Date si metodologie

Ratele inflatiei trimestriale sunt previzionate pe orizontul 2023: T1-2023: T4 folosind
modele econometrice si tehnici de invatare automata descrise in aceastd sectiune a lucrarii.

Rapoartele privind rata inflatiei publicate de Banca Nationald a Romaniei sunt utilizate
pentru a calcula indicii de sentiment pe baza rezumatului sectiunii Perspective asupra inflatiei.
IntelliDockers a fost utilizat pentru a calcula valorile indicelui de sentiment in fiecare trimestru.
Mai mult, rata somajului trimestriald este, de asemenea, utilizata printre variabilele din metodele
de invatare automata.



Rata inflatiei din Romania a crescut brusc la sfarsitul anului 2022, atingdnd un varf de
16,37%. Acest episod hiperinflationist se explica prin cresterea globald a preturilor la energie si
produse alimentare din cauza razboiului din Ucraina. Romania, alaturi de multe alte téri, se bazeaza
pe importuri pentru aceste bunuri esentiale, care au devenit mai scumpe pe plan intern. in plus,
perturbarile persistente ale lantului de aprovizionare determinate de epidemia recenta au limitat
disponibilitatea diferitelor bunuri in anul 2022. Acesti factori coroborati cu oferta limitata care a
raspuns cererii globale ridicate au determinat cresterea preturilor in Romania. Pe de altd parte,
Romania a Inregistrat cea mai mare dezinflatie In trimestrul al treilea al anului 2019, probabil din
cauza scaderii cheltuielilor excesive ale consumatorilor.

rata inflatiei (%)

Figura 1. Evolutia ratei inflatiei trimestriale in Romania (2023: T1-2023: T4)

Modele econometrice

Modelele autoregresive cu lag distribuit (ARDL) sunt regresii liniare utilizate pentru a
reprezenta relatiile dinamice din date. Aceste modele includ atit variabila dependentd, cat si
variabilele exogene cu o anumitd intarziere printre regresori. Modelele ARDL oferda mai multe
avantaje fata de tehnicile traditionale de regresie, ceea ce le face un instrument util pentru
cercetarea economica si financiara.

Principalele avantaje ale modelelor ARDL sunt:

o Evidentierea relatiilor pe termen scurt si lung: Modelele ARDL capteaza eficient relatiile
atat pe termen scurt, cat si pe termen lung intre variabile, chiar si cand variabilele au serii
ce prezintd ordine diferite de integrare.

o Gestionarea ordinelor diferite de integrare: Spre deosebire de tehnicile traditionale de
cointegrare care necesita ca ambele serii sd fie integrate de acelasi ordin, modelele ARDL
pot folosi serii cu ordine mixte de integrare, fara a depasi ordinul 1 (I(0) si I(1)).



o Eficientd pentru esantioane mici: Modelele ARDL ofera estimari de incredere si eficiente
chiar si pentru esantioane de volum redus. Aceastd robustete este esentiala cand
disponibilitatea datelor este limitata (Kripfganz si Schneider, 2023).

Desi modelele ARDL oferd numeroase avantaje, acestea prezinta si anumite provocari
metodologice care trebuie abordate pentru a asigura validitatea rezultatelor.

e Autocorelarea: Prezenta variabilei endogene printre regresori poate introduce autocorelare
in termenii de eroare. Pentru a rezolva aceasta problema, pot fi utilizate tehnici de estimare
robuste, cum ar fi regresiile aparent necorelate (SUR).

e Multicoliniaritate: Includerea valorilor intarziate ale variabilei dependente si a variabilelor
explicative poate duce la multicoliniaritate. Selectia atentd a variabilelor si metodele
adecvate de transformare a datelor pot ajuta la atenuarea acestei probleme (Wang, 2022).

Pentru a utiliza adecvat modelele ARDL, trebuie indeplinite anumite ipoteze si conditii:

e Ordinul de integrare pentru seria variabilei dependente: se presupune ca variabila
dependentd are o serie care este integrata de ordinul unu (I(1)).

e Ordinul maxim de integrare: seriile de timp ale variabilelor din model nu pot avea un ordin
de integrare mai mare de unu.

o Ipoteza de exogenitate: variabilele explicative sunt considerate slab exogene, ceea ce
inseamna ca nu sunt cauzate de variabila endogena.

Considerand variabile dependenta Y si predictorii X1, Xo,..., Xk, un model ARDL (p, qi,
q2,-.., qk) este reprezentat ca:

[4 k4
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ay-constanta;

a,- coeficient pentru trend;

Bi-coeficienti pentru variabila dependenta cu valori decalate;

Vit coeficienti pentru cele k variabile explicative cu valori decalate j=1, 2,..., k;

E¢-€TOT1.

Considerand operatorul de lag L, polinoamele in L notate cu S (L) si y;(L) pot fi scrise
astfel:

pL) =1 —iﬁiﬁ
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Considerand polinoamele in L, ecuatia din (1) devine:

k
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Existd trei reprezentdri alternative ale modelului ARDL (p, qi, q2,..., qk). Prima
reprezentare este utilizatd pentru estimarea dinamicii intertemporale, a doua pentru derivarea
relatiei de echilibru pe termen lung post-estimare, iar a treia este o reducere la reprezentarea
modelului de corectie a erorilor conditionata de testul limitelor pentru cointegrare, cunoscut sub
numele de testul Pesaran, Shin si Smith (2001) sau testul PSS. Toate aceste reprezentari alternative
se bazeaza pe descompunerea Beveridge-Nelson, o procedurad pentru descompunerea unei serii de
timp nestationare in componente stochastice (una permanentd care urmeaza un mers aleator cu
drift si una tranzitorie care este stationara in jurul unei medii nule) (Granger, 2004).

Modelele autoregresive de medie mobild integratd de tip sezonier (SARIMA) extind
capabilitatile modelelor ARIMA traditionale prin integrarea explicitd a sezonalitatii in analiza.
Sezonalitatea considera evolutii repetitive in serii care apar la intervale predictibile, notate prin "s"
in acest context. Modelele SARIMA capteaza componenta sezoniera prin trei elemente cheie:

1. Parte sezoniera autoregresiva (ordinul P): Aceasta parte ia in considerare impactul valorilor
sezoniere din trecut (decalaje ale multiplilor de "s") asupra valorii curente. Numarul de termeni
sezonieri autoregresivi este notat cu "P".

2. Parte sezoniera de medie mobild (ordinul Q): Aceastd componentd incorporeaza impactul
erorilor sezoniere din trecut (reziduuri) asupra valorii curente. Numarul de termeni sezonieri de
medie mobila este notat cu "Q".

3. Diferentierea sezoniera (D): Similar cu diferentierea in modelele ARIMA, diferentierea
sezoniera elimina nestationaritatea cauzata de modelele sezoniere. Numarul de diferente sezoniere
impuse pentru a obtine stationaritatea este notat cu "D".

Pentru a determina prezenta sezonalitatii si a selecta valori adecvate pentru P, Q si D, este
necesar sa se descrie functia de autocorelatie (ACF) si functia de autocorelatie partiala (PACF) a
seriei de timp. Varfuri semnificative in aceste functii la decalaje care sunt multipli de "s" indica
prezenta componentelor sezoniere.

Un proces stationar SARIMA (p,q) x (P, Q)s cu D=0 poate fi reprezentat astfel:

dL)eL*) e — 1) = H(L)O(LF)&;.

Sunt incluse componente nesezoniere de tip ARMA (p, q) si componente sezoniere (P, Q)s
si numarul de diferentieri sezoniere (D).



Componentele sezoniere sunt reprezentate astfel: SAR(P): @(L%) = 1 — ¢, LS — @,L?5 —

o — @pLPs §i SMA(Q): O(LS) = 1 — 0y L — O,125 — - — 0o L%
Componentele nesezoniere sunt reprezentate prin: AR(p): ¢(L) = 1 — ¢, L — ¢p,L? — --- —
b, LP $i MA(Q): p(L) = 1 — 0y L — 0,12 — - — 6,19

Componentele nesezoniere controleaza dinamica pe termen scurt, in timp ce p < 0.5s si
q < 0.5s.

In caz de periodicitate diferitd in componenta sezoniera de tip autoregresiv de medie
mobild, (p,q) x (P, Q)ss se calculeazi astfel:

P(L)p(L5) (e — ) = 6(L)O(L* )&,
S reprezintd componenta sezoniera de tip autoregresiv, s reprezintd componenta sezonieri
de tip medie mobila.

Componentele sezoniere sunt: SAR(P): @ (L) =1 — ¢, L — @, L* — - — @pLPs si
SMA(Q): O(L*") = 1 — 0, L8 — 0,17 — - — @4 L%'. Componentele nesezoniere sunt: AR(p):
d(L) =1— L — ppl2 — - — p,LP siMA(q): (L) =1 — 0, L — 0,12 — - — 9,11,

Metode de invatare automata

Random forests (,,padurile aleatoare”) (RF) reprezintd un algoritm utilizat pentru
clasificare si regresie. Acestea se bazeaza pe crearea unei colectii de arbori de decizie si apoi
combinarea predictiilor fiecarui arbore pentru a obtine o predictie finala, cu precizie mai mare.
Arborii de regresie utilizati in RF sunt modele neparametrice cu partitionare recursiva a spatiului
covariat. Date fiind K noduri terminale, minimizarea sumei patratelor erorilor se face pentru a
selecta diviziunile:

Tivn = Zlk(=1 Crelie (x5 6k) (1)

0 - parametrii
Dacd Ry (6y) este regiunea k, atunci:
1, pentru x; € R, (6y)

T Cxei O) = { 0, altfel
Bootstraparea (bootstrapping) se foloseste pentru agregarea arborilor de regresie si se

considerd un numar de 1 000 esantioane de bootstrap. In cazul unui astfel de esantion, un arbore
poate include K, regiuni. Previziunile se calculeaza astfel:

. 1 Kp 4 A
Mivn =3 B=1[Z k21 Cioplion (s Ok p)] (2)

Masinile vectoriale de suport (SVM) sunt folosite si pentru predictia valorilor viitoare pe
baza datelor istorice datoriti citorva avantaje. in primul rind, datele din seriile de timp din lumea
reald prezinta adesea conexiuni neliniare. SVM pot capta eficient aceste neliniaritati prin utilizarea
functiilor nucleu (kernel), care proiecteaza datele intr-un spatiu de dimensiune mai mare unde este
reprezentati o relatie liniara. In al doilea rand, datele din serii de timp pot avea multe caracteristici,



care includ valorile trecute si alti factori relevanti. SVM gestioneaza adecvat aceste date cu
dimensionalitate ridicata, reducand nevoia de selectare a caracteristicilor (ceea ce uneori poate
elimina informatii valoroase).

Regresia vectoriala de suport (SVR) reprezintd utilizarea SVM pentru regresie si
aproximarea functiilor. Setul de date de antrenament pentru caracteristici si iesiri este reprezentat
ca:Z={X;Y|j=12,..,n}, X; € RT reprezintd valorile caracteristicilor pentru exemplul de
antrenare j, ¥; € R aratp valoarea tintd pentru exemplul de antrenare j, g reprezintd numarul de
caracteristici din vectorul de intrari, n reprezinta dimensiunea setului de date de antrenare. Forma
acestui model de regresie este redatd mai jos:

Y=wl-0X)+b (3)

b- deplasare (bias); 6(X)- functia de mapare neliniard; w- vector de ponderi calculat prin
minimizarea functiei regularizate din ecuatia (4) folosind restrictia din ecuatiile (5), (6) si (7):

; N Q)
min {0.5- w® + C X, (g + &)} (4
v, —{(o”0(x)) + b} < ¥ +5.5512...N (5)
©) _
&) € > 0,5=1,2,,...,N (6)
FX) =%,(6 - 6))K(X, X)) +b (7)
C- coeficientul de penalizare corespunzator erorilor; ej,ej(*)— variabile excedent pozitive; -

functia de aproximare a acuratetei; 6, ;- multiplicatori Lagrange.

Retelele neuronale artificiale (ANN) sunt, de asemenea, instrumente puternice pentru
prognoza seriilor de timp. Acestea sunt capabile sa reflecte relatii complexe neliniare, permitand
scenarii in care metodele statistice traditionale ar putea intimpina dificultati. In primul rand, spre
deosebire de unele metode statistice, ANN nu necesita presupuneri despre relatiile liniare din date.
In al doilea rand, arhitectura retelei (numarul de straturi, neuroni) poate fi adaptati la specificul
seriei de timp. In al treilea rand, ANN pot identifica modele complexe si dependente din date care
nu pot fi demonstrate de modele simple.

ANN contin un esantion interconectat de neuroni care sunt legati intre ei. Pentru al j-lea
neuron, se considera vectorul de intrari n-dimensional x = (x4, ..., X, ) care corespunde vectorului
de ponderiw = (Wjy, ..., Wj,) si deplasarea b;. Neuronul de iesire (y;) este calculat pe baza functiei
de activare f'ca: y; = f(Xt=1 Wje X + bj).

Prognozele inflatiei bazate pe SVM si ANN folosesc ca intrari inflatia din perioada
anterioard si rata somajului din perioada actuald. Versiunile care includ indicele de sentiment nu
au furnizat rezultate acceptabile din punctul de vedere al preciziei prognozei.
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Acuratetea previziunilor
Precizia (acuratetea) prognozei este evaluatd pentru a determina metoda care a generat cele
mai bune predictii. Se utilizeazd masurile uzuale de acuratete: eroare medie absolutd (mean

absolute error- MAE), eroare medie (mean error- ME), radacina erorii medii patratice (root mean
square error- RMSE).

n
1
ME == =P
nZ(yl Vi)
i=1
n
MAE—12| 5l
—n'lyl Vi
1=

1w .
MSE = EZ(% - 3i)
im1
RMSE = MSE

Cu toate acestea, aceste masuri ale acuratetei previziunilor nu au capacitatea de a detecta

directia corecta de schimbare a inflatiei predictata. Prin urmare, A{ +n $1 A¢ip definite mai jos sunt
calculate pentru a identifica directia prevazuta si reald a modificarii inflatiei in trimestrul urmator.

A = {1 daca inflatie,,; > inflatie,
o —1 altfel

A= {1 daca inflatie, 1 > inflatie,
e ~1 aitfel

Modificarea directionald corecta este datd de procentul de modificari anticipate corecte.
Mai mult, testul Diebold-Mariano (DM) este utilizat pentru a compara prognozele din punctul de
vedere al preciziei. In acest caz, comparatia se face cu o prognoza naiva care considera valoarea
din perioada anterioard ca ramanand neschimbata in perioada curenta.
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3. Rezultate

S-au aplicat mai multe teste pentru verificarea stationaritatii: Augmented Dickey-Fuller
(ADF), Phillips-Perron (PP), KPSS test, Elliott, Rothenberg and Stock (ERS). Rezultatele din
Tabelul 1 sugereaza ca toate seriile sunt stationare in prima diferenta, ceea ce arata ca seriile in
nivel sunt integrate de ordinul intai (I(1)).

Tabelul 1. Rezultatele testelor pentru verificarea stationaritatii seriilor de timp

Variabila Testul Seriile de timp in | Seriile de timp in | Seriile de timp
dubla diferenta prima diferenta in nivel
Rata inflatiei | ADF -7,2999 (<0,01) -7,7822 (<0,01) -0,5431
(0,4781)
PP -27,8409 -7,7815 -0,6161
(<0,01) (<0,01) (0,4468)
KPSS 0,0251 0,2705 0,1955
ERS 272,9122 0,9308 5,3131
Indicele de | ADF -6,3919 (<0,01) -13,5908 (<0,01) |-0,4816
sentiment (0,5035)
PP -62,9407 (<0,01) | -43,5127 (<0,01) | -0,4455
(0,5181)
KPSS 0,2311 0,2292 0,1288
ERS 5808,833 1,6429 2,3082
Rata somajului | ADF -8,2868 (<0,01) -6,9159 (<0,01) -0,4164
(0,5296)
PP -31,1833 (<0,01) | -6,9091 (<0,01) -0,4497
(0,5164)
KPSS 0,1929 0,1494 0,2338
ERS 8,1724 0,0283 1,9278

Sursa: calcule proprii. Nota: statistici raportate si valori p intre paranteze. Pentru testul KPSS, valoarea
criticd la un nivel de semnificatie de 5% este de 0,463. Valorile critice pentru testul ERS la un nivel de
semnificatie de 5%: 3,02 pentru seriile in nivel, 3,01 pentru seriile in prima diferenta si 3,017 pentru seriile
in a doua diferenta.

Cointegrarea nu se verifica Intre aceste serii si se construieste un model ARDL. Cel mai
bun model selectat este ARDL(1,0,1), care este prezentat in Tabelul 2. Toti parametrii modelului

sunt semnificativi statistic la nivelul de 10%. Modelul este corect specificat conform testului
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RESET, in timp ce erorile sunt independente, homoscedastice si distribuite normal la un nivel de
semnificatie de 1%.

Tabelul 2. Estimarile pentru modelul ARDL(1,0,1)

Variabila Coeficientul Valoarea p VIF
Interceptie 5,9034 0,0106 -
Inflatie(t-1) 0,8131 <0,01 2,033
Indice de sentiment(t) | -5,2753 0,0316 1,976
Indice de sentiment (t- | -2,8561 0,0952 1,885
1)

R-patrat ajustat: | RESET stat.= 2,1844, -
0,6764 p-value =0,1213

Testul Breusch-Pagan : | Testul Ljung-Box : hi- | Testul Shapiro-Wilk
BP = 1,5614, p-value = | patrat  calculat = | W = 0.95068, p-value =
0,6682 0,082879, p-value =| ¢

0,7734

Sursa: calcule proprii in R

Cel mai bun model SARIMA selectat este SARIMA (1,0,0) (2,0,0)4 care este prezentat in
Tabelul 3. Toti coeficientii sunt semnificativi statistic la nivelul de semnificatie de 5%. Erorile sunt
independente, homoscedastice si distribuite normal la un nivel de semnificatie de 1%.

Tabelul 3. Rezultatele estimarii pentru modelul SARMA (1,0,0) (2,0,0)4 cu media diferita de zero

Variabila Coeficientul Valoarea p

Media 6,3129 0,0139

AR(1) 0,9044 <0,01

SAR(1) -0,2246 0,046

SAR(2) 0,3099 0,032

o? 3,822 -

R-patrat: Stat, Durbin- | Stat, Jarque-

0.776 Watson: 1,9556 | Bera
(valoarea p
in
paranteze):
1,289
(0,554)

Sursa: calcule proprii in EViews 9.
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Conform Tabelului 4, modelul ARDL a performat mai bine in ceea ce priveste acuratetea
prognozelor pe orizontul 2023: T1-2023: T4. Toate predictiile bazate pe modelul ARDL au
anticipat corect directia de modificare a ratei inflatiei. Tehnicile de invatare automata au functionat
mai bine decat in cazul modelului SARIMA conform ME, MAE si RMSE. Mai mult, toate
prognozele au o acuratete mai buna decat prognozele naive, asa cum a indicat testul DM.

Tabelul 4. Evaluarea acuratetei prognozelor pentru previziunile ratei inflatiei cu un pas inainte
(orizont: 2023: T1-2023: T4)

Metoda ME MAE RMSE Stat. DM stat. | Procentul
(comparatia cu | trimestrelor
previziunile cu directia
naive) de

modificare
a
prognozelor
corect
anticipata

ARDL(1,0,1) |-1,5325 1,5325 1,9238 -5,88 (<0,01) | 100%

SARMA 2,025 2,025 2,4341 -4,67 (<0,01) | 75%

(1,0,0) (2,0,0)4

RF 1,987 1,987 2,237 4,07 (<0,01) 75%

SVM -1,788 1,788 2,048 4,65 (<0,01) 75%

ANN 2,004 2,004 2,312 3,89 (<0,01) 50%

Sursa: calcule proprii.

In concluzie, modelul ARDL care a inclus indicele sentimentului printre variabilele
exogene a determinat cele mai bune prognoze trimestriale pentru rata inflatiei pe orizontul 2023:
T1-2023: T4. Acest tip de model a depasit tehnicile de Invatare automatd ca acuratete a
previziunilor.

4. Concluzii

Progresul tehnologic ne permite sa folosim modele statistice complexe pentru a identifica
tipare si conexiuni Intre serii economice si pentru a previziona inflatia. Mai mult, tehnicile de
invatare automatd (ML) sunt din ce In ce mai mult folosite pentru a construi modele predictive
care pot evidentia conexiuni neliniare si complexe si care se pot adapta la conditiile economice
dinamice.

Atat modelele econometrice, cat si invatarea automatd au puncte forte si puncte slabe in
analiza economicd. Alegerea abordarii depinde de obiectivul cercetarii. Econometria este mai
potrivita pentru Intelegerea relatiilor cauzale si interpretarea fenomenelor economice cand exista
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o bazi teoretica solida. Invitarea automata ofera capacititi puternice de predictie si poate gestiona
seturi de date mari si complexe, insa interpretarea acestora poate fi o provocare. O tendintd in
crestere este combinarea acestor abordari pentru a valorifica avantajele ambelor metode 1n vederea
unei analize mai cuprinzatoare (Shobana si Umamaheswari, 2021).

In timp ce studiul lui Pérez-Pons et al. (2021) a aritat ci in majoritatea studiilor
comparative Invatarea automata are performante mai bune decat modelele econometrice, acest
studiu aratd ca incorporarea indicelui sentimentului in modelele econometrice a depasit
performantele prognozelor bazate pe invatarea automata.

Aceasta lucrare prezinta cateva limitari. De exemplu, au fost folosite doar cateva tipuri de
modele econometrice si metode de invatare automata. Previziunile sunt elaborate pe un termen
scurt si au fost calculate doar citeva masuri de acuratete a prognozelor. In studii viitoare, vor fi
abordate mai multe metode de prognoza si indicatori de masurare a acuratetei previziunilor. Mai
mult, combinarea acestor prognoze, fiecare cu punctele sale forte si slabe, poate fi luatd in
considerare intr-un studiu urmator pentru a verifica daca acuratetea prognozelor este imbunatatita.
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