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Abstrakt: Tato práce vyhodnocuje uºite£nost vektorové a bayesovské vektorové
autoregrese p°i p°edpovídání in�ace v �eské republice jeden rok dop°edu. Pro
BVAR je jako apriorní rozd¥lení pouºit modi�kovaný Minnesota prior. Je p°izp·-
soben tak, aby více zohlednil in�a£ní cíl národní banky. My²lenkou je, ºe pokud
je národní banka dostate£n¥ kredibilní, hodnota budoucí in�ace se nebude p°íli²
odli²ovat od jejího cíle. VAR i BVAR ukazují zlep²ení v schopnostech p°edpoví-
dat oproti náhodné procházce a jednoduchému AR procesu. Optimální modely se
v²ak velice li²í podle toho, zda se pro jejich evaluaci pouºijí £i nepouºijí krizová
léta. Pokud ano, v²echny modely vykazují nadhodnocování p°edpov¥dí in�ace
pro rok 2016. Jediný model, u kterého k vysokému nadhodnocování nedochází, je
model s modi�kovaným apriorním rozd¥lením.

Klí£ová slova: p°edpovídání, in�ace, bayesovská vektorová autoregrese, modi�ko-
vaný Minnesota prior

Abstract: This thesis evaluates the usefulness of vector and Bayesian vector au-
toregression in forecasting in�ation in the Czech republic one year ahead. The
usefulness is measured by statistics which are based on pseudo out of sample pre-
diction. Many VAR and BVAR models are estimated during analysis and the ones
with the best properties are chosen. Thus the model is found by data mining. As
useful as this could be, reader should have its limitations in mind. The prior used
in BVAR is a modi�cation of standard Minnesota prior. If national bank is credi-
ble enough, in�ation should not be far from bank's target. Prior is thus modi�ed
in the way, which places more emphasis on in�ation targeting. At the end those
pseudo out of sample VAR and BVAR models proved to be better than random
walk or AR process. However, the models di�er based on the evaluation period
we choose. If the time of �nancial crisis is also included in estimating process,
prediction for 2016 are overestimated. Only one model gives quite good estimates
� our modi�ed prior model.

Keywords: forecasting, in�ation, Bayesian vector autoregression, modi�ed Min-
nesota prior
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Úvod

In�ace je veli£ina, která má zásadní vliv na chování ekonomických subjekt·. Její
vývoj ur£uje cenu pen¥z v budoucnosti a tím ovliv¬uje hodnotu nyn¥j²ích inves-
tic. Subjekty tak musí p°i svém plánování velmi pe£liv¥ zohlednit sm¥r, kterým
se in�ace m·ºe ubírat. Z pohledu národní banky pak vý²e in�ace ur£uje, které
nástroje monetární politiky by m¥la vyuºít pro dosaºení svého cíle (respektive
jakým zp·sobem by je m¥la implementovat). A´ uº je jejím hlavním cílem p°ímo
udrºování stabilní cenové hladiny (�NB) £i stabilní rozvoj ekonomiky (FED).

Na²ím problémem, kterým se v této práci budeme zabývat, je predikce vývoje
in�ace v st°edn¥dobém horizontu. Analýzu provedeme pouze pro �eskou repub-
liku, i kdyº odhad implementujeme tak, abychom ho mohli v p°ípadných dal²ích
studiích p°irozen¥ roz²í°it i na jiné státy. �NB st°edn¥dobý horizont de�nuje jako
období 12 � 18 m¥síc· v budoucnosti, my se zam¥°íme na spodní hranici de�nice
a budeme odhadovat in�aci jeden rok dop°edu.

Metodami, které pro p°edpovídání in�ace vyuºijeme bude vektorová autoregrese
(VAR) a její modi�kace bayesovská vektorová autoregrese (BVAR). U BVAR
upravíme tzv. apriorní rozd¥lení tak, aby zohled¬ovalo více in�a£ní cíl �eské
národní banky. My²lenkou je, ºe skute£ná hodnota in�ace nebude daleko od jejího
cíle.

�asto i sloºité modely nenabízejí p°íli²né zlep²ení oproti jednoduché náhodné
procházce (p°edpov¥¤ na p°í²tí období je nyn¥j²í hodnota), a proto bude velmi
d·leºité, abychom jejich schopnost predikce vhodn¥ ohodnotili. Cílem práce tak
bude zjistit, zda VAR a BVAR predikce je k p°edpovídání dobrá. Porovnáme je
s p°edpov¥¤mi danými náhodnou procházkou, ARIMA modelem a p°edpov¥¤mi
�eské národní banky. Pokud se BVAR v pouºité form¥ ukáºe jako uºite£ná, m·ºe
nám to p°enesen¥ napovídat, ºe �NB je v cílování in�ace úsp¥²ná.

Struktura práce je následující. Po úvodu následuje krátká motivace, v níº uvá-
díme, pro£ jsme si vybrali toto téma a o n¥co blíºe osv¥tlujeme klasickou a baye-
sovskou vektorovou autoregresi. První kapitola obsahuje krátký teoretický popis
metody VAR a BVAR. V druhé kapitole se seznámíme, s jakými daty a v jaké
form¥ budeme analýzu provád¥t. T°etí kapitola popisuje p°esný zp·sob, jakým
metody implementujeme. �tvrtá kapitola pak uvádí empirické výsledky a shrnuje
z nich plynoucí záv¥ry.
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Motivace

Co se stane za týden, rok, sto let nikdo neví. Tato nejistota s sebou p°iná²í mnoho
starostí ale i výzev. Z praktického pohledu, kdo je na budoucí vývoj nejlépe p°i-
praven, získává v konkuren£ním boji výhodu. Proto jiº od pradávna existovala po-
ptávka po lidech, kte°í byli schopni poodhalit závoj neznámé budoucnosti. D°íve
tuto poptávku uspokojovali ²amani, v¥²tci £i astrologové, nyní jejich místo p°e-
vzali statistici a ekonometrové. Mnozí z nich by se tímto p°ím¥rem mohli cítit
uraºeni, ale je d·leºité si uv¥domit, ºe p°estoºe pouºívané metody se zm¥nily, to
hlavní z·stává: Z toho co znám dnes, odhaduji co bude zítra.

Výzva odhalovat budoucí nejisté jevy byla d·vodem, který p°ivedl autora této
práce ke statistice a potaºmo k tématu, kterému se na následujících stranách
v¥nujeme. Dokáºe být statistika se svým objektivním matematickým aparátem
úsp¥²n¥j²í neº ²aman s k·stkami?

Z pohledu statistika hlavní roli hraje model, který slouºí jako zjednodu²ení kom-
plexní reality. Toto zjednodu²ení musí být dostate£né, abychom byli schopni vý-
sledky rozumn¥ interpretovat. Ale zárove¬ musí model obsahovat v²echny rele-
vantní informace, bez kterých by ztratil svoji vypovídající hodnotu. Jakým zp·-
sobem model sestavujeme záleºí na procesu, kterým se zabýváme, a na otázce, na
kterou se snaºíme odpov¥d¥t. N¥které metody jsou vhodn¥j²í pro popis systému
a k odhadu, jakým zp·sobem se chová, jiné pak práv¥ pro predikci budoucnosti.

Jaké metody pouºít pro na²e téma? V nyn¥j²í dob¥ se £asové °ady asi nej£ast¥ji
analyzují ve smyslu Box-Jenkinsovy metodologie (ARIMA modely). My se po-
kusíme implementovat mén¥ £astou metodu. Pouºijeme vektorovou autoregresi
(VAR) a p°edev²ím se zam¥°íme na její modi�kaci bayesovskou vektorovou au-
toregresi (BVAR). Jedním z hlavních d·vod· jejich zavedení bylo pro predikci,
takºe v logice jejich konstrukce nemáme s pouºitím t¥chto metod problém. Zda
dávají lep²í výsledky neº jiné metody je v²ak nejednozna£né. Proto bude d·leºité
porovnat metody i oproti ostatním postup·m.

Metoda VAR je v podstat¥ roz²í°ením klasického autoregresního modelu (AR).
V AR modelu analyzujeme jednu veli£inu, jejíº sou£asnou hodnotu vysv¥tlujeme
pomocí minulých hodnot. Do modelu VAR vstupuje více prom¥nných - a protoºe
pro kaºdou z nich máme jednu rovnici, výsledný model tak nakonec tvo°í jejich
soustava. Kaºdou veli£inu krom¥ jejích minulých hodnot vysv¥tlujeme i pomocí
sou£asných a minulých hodnot ostatních veli£in. VAR ve své základní podob¥ je
tzv. ateoretická metoda. Pouze ur£ujeme, do jaké minulosti a které veli£iny do
modelu vstupují, vztahy mezi nimi v²ak nijak neomezujeme ekonomickou teorií.
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Analýza výsledk· probíhá po objektivním numerickém zpracování dat algoritmem
metody.

VAR velmi £asto trpí p°eparametrizací modelu. Pro kaºdou prom¥nnou máme
jednu rovnici, do kaºdé rovnice vstupují v²echny neznámé a r·zn¥ zpoºd¥né -
coº znamená, ºe pokud neudrºíme model dostate£n¥ jednoduchý, velmi rychle
nám vzr·stá po£et parametr· k odhadu. S tímto problémem si dokáºe poradit
bayesovská statistika skrz koncept tzv. apriorního rozd¥lení (v první kapitole si
popí²eme jak). V bayesovské logice se na parametry díváme jako na náhodné
veli£iny. V apriorním rozd¥lení je obsaºena v²echna informace, která o paramet-
rech máme je²t¥ p°ed sestavením modelu. Existuje mnoho moºností, jak rozumn¥
apriorní rozd¥lení volit. Volba je arbitrátní a záleºí jen na nás, jakým zp·sobem
chceme p·vodní informaci o parametrech implementovat. M·ºeme pouºít i takové
rozd¥lení (neinformativní), které ºádnou informaci do modelu nedodává.

Inspirací a motivací pro tuto práci je rigorózní práce mého vedoucího (Stráský,
2011). Pouºijeme podobné postupy s modi�kacemi v n¥kolika d·leºitých bodech.
Hlavním p°ínosem práce bude zp·sob, jakým zvolíme apriorní rozd¥lení. Na²ím
p°edpokladem bude, ºe pokud je centrální banka dostate£n¥ d·v¥ryhodná, její
p°edsevzetí, na jakou hodnotu cíluje in�aci, je dostate£n¥ kredibilní. Pak skrze
její konání a procesem sebenapl¬ujícího se proroctví, bude skute£ná in�ace velmi
blízká hodnot¥, kterou si národní banka dala za cíl. Proto zvolíme takové apriorní
rozd¥lení, které dá v¥t²í "váhu"parametr·m u cílování in�ace.

V logice apriorního rozd¥lení se nám m·ºe také hodit, ºe si sv·j in�a£ní cíl sta-
novuje �NB sama. Cíl jí neur£uje vláda a ani jeho pln¥ní nekontroluje (jako je
tomu nap°íklad na Novém Zéland¥ £i ve Velké Británii). V apriorním rozd¥lení
se snaºíme zachytit v²echny dostupné informace, které máme k dispozici je²t¥
p°ed provedením odhadu. Pokud si národní banka svoje cíle stanovuje sama,
bude nejen aktivn¥ p·sobit na ekonomiku, aby daného cíle dosáhla. Ona uº i p°i
stanovování cíle m·ºe zohlednit svoje domn¥nky a ur£it cíl tak, aby byl reálný
s ohledem na budoucí vývoj. Tedy v apriorním rozd¥lení je p°enesen¥ ukryta i
informace, kterou nám poskytly centrální banké°i, kte°í se odhadováním in�ace
ºiví.
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Kapitola 1

VAR a BVAR

V této kapitole si v krátkosti osv¥tlíme teoretické základy metod, které vyuºijeme
v následujících kapitolách pro analýzu vývoje in�ace. Pokusíme se p°edev²ím
poodhalit logiku jejich konstrukce, neº p°esn¥ popsat jejich statistické vlastnosti.

1.1 Vektorová autoregrese

V klasickém pojetí statistických model· máme n¥jakou náhodnou veli£inu Y ,
kterou se snaºíme vysv¥tlit pomocí jiných veli£in X1, ..., Xn (n ∈ N) Nap°íklad
ve standardní lineární regresi p°edpokládáme platnost modelu

Y = c+ β>X + ε,

kde β = (β1, . . . , βn)> jsou parametry modelu, ε je náhodná veli£ina se st°ední
hodnotou 0 a nezávislá naX, c je konstantní £len (intercept) aX = (X1, . . . , Xn)>.

Veli£iny Y a X pak mají v modelu odli²né postavení. Konstrukcí modelu vlastn¥
p°edpokládáme kauzalitu ve sm¥ru odX k Y . Coº se odráºí i v názvosloví, veli£inu
Y ozna£ujeme jako vysv¥tlovanou prom¥nnou (regresand), veli£iny X1, . . . , Xn

jako vysv¥tlující prom¥nné (regresory). Jiné rozli²ení je na exogenní a endogenní
prom¥nné. Za exogenní jsou povaºovány takové veli£iny, které p°icházejí do mo-
delu zvn¥j²ku a endogenní takové, které jsou modelem ur£eny. V na²em p°ípad¥
jsou exogenními X a endogenní Y .

VAR vychází z modelu simultánních rovnic, které zachovávají stejnou logiku,
pouze pro soustavu více rovnic. Nap°íklad jednoduchý systém o dvou rovnicích

Y1 = c1 + β1Y2 + γ1X1 + ε1

Y2 = c2 + β2Y1 + γ2X1 + ε2

Endogenní prom¥nné Y1 a Y2 jsou vzájemn¥ provázány a do modelu je²t¥ vstu-
puje exogenní X1. Sims (1980) v²ak rozli²ení na exogenní a endogenní prom¥nné
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kritizoval. Ur£ení, které veli£iny jsou exogenní, je £asto velmi subjektivní a £asto
slouºí pouze pro identi�kaci modelu. Pokud mezi prom¥nnými existuje simultánní
vztah, m¥lo by se se v²emi veli£inami zacházet na stejném principu - tedy m¥li
bychom povaºovat v²echny prom¥nné za endogenní. Soustavu pak tvo°í stejný
po£et rovnic jako veli£in.

Tím se pomalu dostáváme k VAR, p°ipojíme jiº jen koncept autoregresního mo-
delu. Coº je model £asové °ady, kdy jednu veli£inu vysv¥tlujeme jejími zpoºd¥nými
hodnotami. Autoregresním modelem °ádu p rozumíme

Yt = c+

p∑
i=1

βiYt−i + εt,

kde εt je bílý ²um. Model budeme ozna£ovat jako AR(p).

Spojením vý²e uvedeného, pak získáváme VAR model. Model, kdy n¥kolik £aso-
vých °ad vzájemn¥ prováºeme do soustavy rovnic, do kaºdé rovnice pak vstupují
i opoºd¥né hodnoty.

De�nice. M¥jme n £asových °ad Y1t, . . . , Ynt, t ∈ T (mnoºina £asových index·).
Vektorovým autoregresním modelem °ádu p v redukované form¥ budeme rozum¥t
(p, n ∈ N)

Y1t = c1 +

p∑
i=1

γ11iY1t−i + . . .+

p∑
i=1

γ1niYnt−i + ε1t

...

Ynt = cn +

p∑
i=1

γn1iY1t−i + . . .+

p∑
i=1

γnniYnt−i + εnt.

(1)

Ve vektorovém zápisu

Yt = c+ C1Yt−1 + . . .+ CnYt−n + εt, (2)

kde Yt = (Y1t, . . . , Ynt)
>, c je vektor intercept·, Ci matice parametr· a εt ná-

hodný vektor s vlastnostmi

a) Eεt = 0n×1, t ∈ T

b) Eεtε>t = Σn×n, t ∈ T (varian£ní matice je v £ase konstantní)

c) Eεtε>t−k = 0n×n, t, t− k ∈ T, k 6= 0. ♦

Jak si m·ºeme v²imnout v na²í de�nici modelu, na pravé stran¥ kaºdé rovnice se
vyskytují pouze minulé hodnoty veli£in, ne sou£asné. Model lze de�novat alterna-
tivn¥, kdy na pravou stranu za°adíme i sou£asné hodnoty. (Nap°íklad na veli£inu
Y1t má vliv sou£asná hodnota Y2t, nejen Y2t−1, Y2t−2, . . .) Poté model VAR p°e-
chází v podstat¥ na soustavu simultánních rovnic a p°edpoklady na εt lze velmi
t¥ºko zachovat. My budeme pouºívat model pro predikci a proto zahrnutí sou-
£asných hodnot do rovnic nedává ani smysl. Pokud by byla sou£asná hodnota
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veli£iny, která nás zajímá, ovlivn¥na p°edev²ím sou£asnou hodnotou jiné veli£iny,
nejsme schopni její budoucí hodnotu odhadovat - pot°ebovali bychom nyní znát
i budoucí hodnotu jiné veli£iny.

Jednoduchost modelu VAR spo£ívá v tom, ºe pokud jsou jeho vlastnosti spln¥ny,
lze kaºdou rovnici nezávisle odhadovat pomocí standardní metody nejmen²ích
£tverc· (OLS). A také standardn¥ získat (asymptotické) rozd¥lení parametr·.
Hlavní p°edm¥tem analýzy je v²ak pro nás prediktivní síla celého modelu, ne
vlastnosti jeho parametr·. Jakým zp·sobem ji budeme m¥°it viz kapitola 1.3.

Více o VAR a její ukázkovou aplikaci lze nalézt nap°. v Guajarati (2004).

1.2 Bayesovská vektorová autoregrese

Bayesovská statistika se od té tradi£ní (v¥t²inou ozna£ované jako frekventistická)
odli²uje jedním výrazným bodem. Parametry ur£itého modelu nepovaºuje za kon-
stanty, ale za náhodné veli£iny. Oproti tradi£ní statistice tak neodhaduje jedno
neznáme ale p°edem dané £íslo. Snaºí se zjistit, jak jsou jeho r·zné moºné hodnoty
pravd¥podobné - zji²´uje pravd¥podobnostní rozd¥lení parametr·.

Zda je parametr konstanta nebo náhodná veli£ina, je z na²eho pohledu spí²e �lo-
zo�cká otázka. Vºdy´ i v klasickém pojetí m·ºe být p°i°azení pravd¥podobnosti
k deterministickým jev·m uºite£né. Nap°. háºeme-li standardní kostkou p°edpo-
kládáme, ºe kaºdé £íslo 1 aº 6 m·ºe padnout s pravd¥podobností 1/6. Teoreticky
bychom v²ak mohli ze síly vrhu, po£áte£ní pozice kostky, nerovností podloºky
£i ze správného zm¥°ení pov¥trnostních podmínek ur£it p°esn¥ hranu, na kterou
kostka spadne. Toto je v²ak mimo na²e schopnosti a tak se spokojíme jen s prav-
d¥podobnostmi moºných výsledk·. A ve stejném duchu se bayesovsky m·ºeme
dívat na parametr jako na náhodnou veli£inu.

Výhodou Bayesovské statistiky je také to, ºe je obecn¥j²í - konstanta je degene-
rovaná náhodná veli£ina. Vhodnou aplikací tak snadno získáme klasický model.

1.2.1 Bayesova v¥ta

Úst°edním bodem, kolem kterého je postavena bayesovská statistika, je Bayesova
v¥ta. My ji v²ak jako v¥tu formulovat nebudeme a uvedeme pouze její klí£ovou
£ást a osv¥tlíme, k £emu se dá vyuºít. Budování matematického aparátu pro
formální popis je mimo rozsah a cíl této práce. P°esné zn¥ní v¥ty lze nap°. nalézt
v And¥l (2007, str. 57).

Ozna£me si na²e data y a parametry modely θ. Proces, jakým zp·sobem jsou
generována data y si m·ºeme charakterizovat podmín¥nou hustotou f(y | θ).
V závislosti na parametrech jsou r·zné hodnoty dat jinak pravd¥podobné. Ná²
pohled v²ak m·ºeme obrátit a ptát se, pokud nam¥°íme data, co nám to °íká o
parametrech? Tedy jaká je podmín¥ná hustota f(θ |y)?
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Tyto dv¥ podmín¥né hustoty pak dává do vztahu práv¥ Bayesova v¥ta

f(θ |y) =
f(y |θ)f(θ)

f(y)
. (3)

Na levé stran¥ rovnice tak máme £len, který obsahuje informaci o parametrech
poté, co získáme data (v bayesovském názvosloví se ozna£uje jako aposteriorní
hustota - anglicky posterior). Na pravé stran¥ ve jmenovateli je £len f(y), který
nezávisí na θ a jedná se tak pouze o normovací konstantu, aby f(θ | y) byla
hustotou. �asto se tak Bayesova v¥ta p°episuje jako

f(θ |y) ∝ f(y |θ)f(θ). (4)

Vzorec (4) zd·raz¬uje, ºe podmín¥ná hustota θ na y je úm¥rná sou£inu hustoty
f(y |θ) a f(θ).

�len f(θ) se ozna£uje jako apriorní hustota (anglicky prior). Je to hustota, která
charakterizuje rozd¥lení parametr· je²t¥ p°ed tím, neº provedeme experiment.
Coº znamená, ºe tuto hustotu musíme mimo model bu¤ n¥jakou jinou analýzou
získat nebo arbitrárn¥ ur£it. Práv¥ díky r·zným volbám apriorních rozd¥lení se
dá bayesovská statistika vyuºít pro °e²ení rozli£ných problém·. Ale zárove¬ nut-
nost jeho subjektivní volby je hlavním d·vodem kritiky, která na bayesovskou
statistiku mí°í - ztrácí tímto svoji objektivnost. Tato kritika v²ak není dostate£-
ným d·vodem, abychom v na²í analýze nepouºili BVAR. Uº to, jakým zp·sobem
model sestavujeme, je p°eci subjektivní. A existují moºnosti, jak volit apriorní
rozd¥lení tak, aby bayesovská statistika nebyla o nic mén¥ objektivní neº kla-
sická.

U£ebnicový výklad ohledn¥ bayesovské statistiky a ekonometrie lze nalézt v Koop
(2003).

1.2.2 Minnesota prior

Jednou z moºností, jak si poradit s p°eparametrizováním VAR model·, je pouºít
jako apriorní rozd¥lení tzv. Minnesota prior. P°edpokládá, ºe kaºdý parametr má
normální rozd¥lení a ºe sou£asná hodnota kaºdé veli£iny je nejvíce ovlivn¥na svou
první minulou hodnotou.

V notaci vzorce (1)

γkji ∼ N(1, σkji), i = 1, j = k

γkji ∼ N(0, σkji), jinak.

Index k ur£uje rovnici, j prom¥nnou a i zpoºd¥ní (lag). σkji ozna£uje sm¥rodatnou
odchylku, která ur£uje, jak velká je na²e nejistota ohledn¥ hodnot parametr·.

Zatím jsme v²ak po£et parametr· v modelu nesníºili. Místo neznámých γkji máme
neznámé odchylky σkji. Tv·rci Minnesota prioru (Doan a kol., 1984) navrhli ele-
gantní zp·sob, jak si s tímto poradit. Sm¥rodatné odchylky popsali jako funkci
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n¥kolika málo tzv. hyperparametr·

σkji = θw(k, j)i−φ
(
σ̂uj
σ̂uk

)
, (5)

θ globální parametr, který sniºuje/zvy²uje rozptyl v²ech parametr·,
w(k, j) váhy vztahující se k j-té prom¥nné v k-té rovnici,
φ parametr, který zachycuje men²í vliv zpoºd¥n¥j²ích prom¥nných

0 ≤ φ ≤ 1,
σ̂uj odhad sm¥rodatné odchylky zaloºený na autoregresním modelu

prom¥nné j.

Výchozími pouºívanými hodnotami jsou θ = 0.1, φ = 1 a

W =


w(1, 1) w(1, 2) . . . w(1, n)
w(2, 1) w(2, 2) . . . w(2, n)

...
... . . . ...

w(n, 1) w(n, 2) . . . w(n, n)

 =


1 0.5 . . . 0.5

0.5 1 . . . 0.5
...

... . . . ...
0.5 0.5 . . . 1

 .

Vzorec (5) nám umoº¬uje ur£ovat, jaký vliv dáváme na²emu apriornímu roz-
d¥lení, pouze na základ¥ n¥kolika parametr·. Sníºíme-li sm¥rodatnou odchylku
parametr·, budou mít jejich hodnoty v¥t²í tendenci být blízko své st°ední hod-
noty. Sniºováním/zvy²ováním odchylek tak ovliv¬ujeme, jakou d·v¥ru máme ve
své prvotní p°edpoklady. Hyperparametrem θ ovliv¬ujeme sm¥rodatné odchylky
v²ech parametr·. Prvkem w(k, j) matice W ovliv¬ujeme j-tou prom¥nnou v k-té
rovnici. Defaultním nastavením matice W je hodnota 1 na diagonále, 0.5 mimo
diagonálu. Tedy v²em parametr·m odpovídajícím veli£inám, které do rovnici k
vstupují pouze jako vysv¥tlující prom¥nné, sniºujeme rozptyl na polovinu. Tím
sniºujeme vliv t¥chto veli£in, protoºe °íkáme, ºe jejich parametry jsou blíºe svým
p°edpokládaným nulovým st°edním hodnotám. Na k-tou prom¥nnou mají nej-
v¥t²í vliv lagy k-té prom¥nné.

Odhad σ̂uj se provádí z autoregresního modelu stejného °ádu jako je na²e VAR
(BVAR). Veli£iny mohou mít jiné m¥°ítko, a proto tento £len d¥líme je²t¥ ²kálo-
vacím faktorem σ̂uk.

Modi�kovaný Minnesota prior

Co kdyº nám na standardním Minnesota prioru vadí, ºe nejvíce zohled¬uje pa-
rametr u prvního zpoºd¥ní veli£iny, kterou na levé stran¥ rovnice vysv¥tlujeme?
Je velmi uºite£né, ºe Minnesota prior lze velmi jednodu²e upravit tak, aby veli-
£inu nejvíce ovliv¬ovala jiná prom¥nná v libovolném lagu. Bude validní nap°íklad
p°edpokládat, ºe na v²echny veli£iny má vliv p°edev²ím druhé zpoºd¥ní n¥jaké
jiné veli£iny. Tedy o parametrech modelu budeme p°edpokládat (v p°ípad¥, ºe se
jedná o veli£inu z levé strany druhé rovnice)

γkji ∼ N(1, σkji), i = 2, j = 2

γkji ∼ N(0, σkji), jinak,
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a výchozí matice W se zm¥ní na

W =


0.5 1 . . . 0.5
0.5 1 . . . 0.5
...

... . . . ...
0.5 1 . . . 0.5

 .

V p°ípad¥, ºe chceme dávat v¥t²í d·raz na jiné zpoºd¥ní neº první, musíme si
dob°e rozmyslet, jakým zp·sobem budeme penalizovat vy²²í lagy v (5), tedy £len
i−φ. Je-li pro nás podstatné l-té zpoºd¥ní, variantou je sniºovat význam aº od
(l + 1)-ního lagu. Tedy nap°íklad

i−φ → max(1, l − i+ 1)−φ

Podobným zp·sobem bychom postupovali, i kdybychom na kaºdou rovnici ve
VAR soustav¥ aplikovali jinou strukturu (jednotková st°ední hodnota bude pro
parametr pokaºdé jiné prom¥nné, jiného lagu).

1.3 Porovnání predikce

Predik£ní vlastnosti model· bude porovnávat na základ¥ n¥kolika statistik. Jejich
výb¥r je standardní a jedná se o statistiky £asto pouºívané.

De�nice. Predikujme na £asový horizont k. Z modelu získáváme pro £as t pre-
dikci ft a porovnáváme ji se skute£nou hodnotou veli£iny yt. Porovnáváme-li je
p°es období t = 1, . . . , T , de�nujme

• St°ední £tvercovou chybu predikce

MSE =
1

T

T∑
i=1

(fi − yi)2

• St°ední absolutní chybu predikce

MAE =
1

T

T∑
i=1

|fi − yi|

• Theilovu U statistiku pro predikce na k období dop°edu

U =

√∑T
i=k+1(fi − yi)2√∑T

i=k+1(yi − yi−k)2

• D statistiku udávající pom¥r ²patných sm¥r· predikce

D =
# ²patných sm¥r·

T − k

♦
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Poznámka.

• Hlavním rozdílem MSE a MAE je v tom, ºe MSE více "trestá" v¥t²í vzdá-
lenosti predikce od skute£né hodnoty.

• Theilova U statistika (£asto nazývaná jako Theil·v koe�cient) vlastn¥ po-
rovnává, zda ná² model p°edpovídá lépe neº (naivní) náhodná procházka.
Pokud je U men²í neº jedna, je ná² model lep²í (£tverce vzdáleností predikce
a skute£né hodnoty jsou men²í neº £tverce vzdáleností skute£né hodnoty a
odhadu náhodnou procházkou). Pokud je U v¥t²í neº jedna, je ná² model v
p°edpov¥dích dokonce hor²í.

• Lze se setkat i s jinou variantou U statistiky

U ′ =

√∑T
i=1(fi − yi)2√∑T

i=1 y
2
i +

√∑T
i=1 f

2
i

Tato statistika je ²kálována tak, aby její hodnoty leºely mezi 0 a 1. P°i£emº
niº²í hodnoty nazna£ují lep²í predikci (pokud jsou hodnoty predikce blíºe
skute£ným hodnotám, £itatel ve zlomku je niº²í). Interpretace této statistiky
ov²em není tak jednoduchá a m·ºe být i zavád¥jící. Nap°íklad pokud jsou
v²echny hodnoty fi nebo yi nulové, získáváme U ′ rovnou jedné. Posuneme-
li ale jak fi tak yi o n¥jakou konstantu, m·ºe nám U ′ výrazn¥ klesnout. Z
t¥chto d·vod· nebudeme s Theilovou statistikou v této form¥ pracovat.

• M·ºeme si také v²imnout, ºe v £itateli Theilova koe�cientu je vlastn¥ st°ední
£tvercová chyba (aº na men²í po£et index· p°es které ji po£ítáme). Protoºe
£len ve jmenovateli odpovídající náhodné procházce se p°i evaluaci model·
nem¥ní, minimalizace U statistiky odpovídá minimalizaci MSE.

• Poslední statistika, kterou pouºijeme, se od p°edcházejících pon¥kud li²í a
zaslouºí si bliº²í popis. Budeme jí m¥°it, zda na²e predikce odhadují správn¥
sm¥r, kterým se zkoumaná veli£ina vyvíjí. Porovnává zda, kdyº v datech
vidíme nár·st (resp. pokles) oproti hodnot¥ p°ed k obdobími, je nár·st
(resp. pokles) i v odpovídajících predikcích � v nyn¥j²í predikci oproti pre-
dikci p°ed k obdobími. D statistika spo£ítá po£et £asových okamºik·, kdy
se predikce a realita pohybují nesouhlasným sm¥rem, a vyd¥lí jej celko-
vým po£tem okamºik·. Tedy pokud D = 0 pohybuje se predikce po celé
zkoumané období stejným sm¥rem jako skute£nost. V p°ípad¥, ºe D = 1
nepoda°ilo se predikci zachytit správný sm¥r ani jednou. Nulovou zm¥nu
budeme povaºovat zárove¬ za nár·st i pokles.

10



Kapitola 2

Data

Pro na²e odhady pouºijeme m¥sí£ní £asové °ady jejichº po£átkem bude leden
1998. Toto datum bylo zvoleno ze dvou d·vod·. �eská republika si v devadesá-
tých letech pro²la transformací z centráln¥ plánované ekonomiky na smí²enou. V
transformující se ekonomice jsou odli²né ekonomické zákonitosti neº v jiº trans-
formované - tedy i chování in�ace bude odli²né. Na konci devadesátých let jiº
m¥la £eská ekonomika hlavní fáze transformace za sebou. Druhým d·vodem je
zm¥na politiky �NB. Po krizi v 1997 zm¥nila na po£átku následujícího roku sv·j
cíl a jejím hlavním úkolem se stalo udrºování stabilní cenové hladiny.

Jedním z d·vod·, pro£ pouºíváme m¥sí£ní data a ne nap°íklad £tvrletní, je,
abychom zvý²ili (do jisté míry um¥le) po£et pozorování. Jak jsme jiº uvedli v
minulé kapitole, model VAR je jednoduchý a snadno aplikovatelný, bohuºel ob-
sahuje velké mnoºství parametr·, které je t°eba odhadnout. Abychom toho byli
schopni, pot°ebujeme k tomu i odpovídající po£et pozorování.

Budeme p°edpovídat in�aci na jeden rok dop°edu. Proto budeme data konstruo-
vat tak, aby nejlépe odpovídala tomuto ú£elu.

Hlavním zdrojem dat pro tuto práci je databáze OECD. Její hlavní výhodou je
její ucelenost a rozsáhlost. K dispozici je velké mnoºství veli£in, které mohou v
modelu slouºit jako prediktory. Zárove¬ jsou data ve stejné struktu°e k dispozici
i pro jiné zem¥ neº �eskou republiku. Tedy m·ºeme zde uvedené postupy p°i-
rozen¥ aplikovat na dal²í státy a získat mezi nimi relevantní srovnání. S jednou
velmi podstatnou poznámkou. Pro nás hlavní veli£inu, tedy in�aci, p°evezmeme
od �eského statistického ú°adu. Je to z toho d·vodu, ºe �eská národní banka
vychází ve svých zprávách a chování z dat prezentovaných �SÚ. Na²e analýza je
zaloºena na porovnávání výsledk· s �NB a pro na²e apriorní rozd¥lení je nejpod-
statn¥j²í její cílování in�ace. Tedy je pro nás podstatné, abychom byli s £ísly �NB
konzistentní. Vzhledem k tomu, ºe i OECD vychází z dat, která získává od národ-
ních statistických ú°ad·, nep°edpokládáme, ºe pokud bychom zvolili "jejich"data,
dostali bychom n¥jak výrazn¥ odli²ný výsledek. Korelace v procentuální zm¥n¥
indexu spot°ebitelských cen mezi OECD a �SÚ je v období od ledna 1998 do
prosince 2015 (sic!) 0.997. Samoz°ejm¥ in�a£ní cíle a odhady budoucího vývoje
in�ace podle �NB, získáme p°ímo od národní banky.
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Mnoºství veli£in, které nám OECD nabízí jako moºné veli£iny vstupující do mo-
delu, v²ak na druhou stranu p°iná²í i problém jejich správné volby. Kaºdá do ana-
lýzy p°idaná veli£ina, zvy²uje moºný po£et model· (kombina£ním £íslem). My na
jednu stranu chceme výpo£etní náro£nost udrºet na rozumné úrovni, ale samo-
z°ejm¥ také nechceme n¥jakou podstatnou prom¥nnou opomenout. M¥li bychom
uvaºovat rozumn¥ krátký seznam prom¥nných, které zachycují, jak vývoj eko-
nomiky jako celek (reálný hrubý domácí produkt, nezam¥stnanost...), tak její
monetární £ást (pen¥ºní agregáty, úrokové sazby...).

Následuje seznam v²ech pouºitých veli£in spole£n¥ s krátkým komentá°em k jejich
form¥ a zp·sobu jejich konstrukce. Data byla staºena k 14.7.2016.

In�ace

Pouºijeme v nyn¥j²í dob¥ nej£ast¥ji pouºívanou de�nici in�ace jako p°ír·stek
cenové hladiny. P°ír·stek budeme m¥°it pomocí indexu spot°ebitelských cen �
jako procentuální zm¥nu oproti stejnému období minulého roku. �NB udává sv·j
in�a£ní cíl práv¥ v tomto indexu. Zdrojem dat je �eský statistický ú°ad1. Alterna-
tivn¥ zdrojem stejných dat je systém £asových °ad ARAD2. Data byla z databází
získána k 14.7.2016.

Cílování in�ace

Od roku 1998 pro²el zp·sob, jakým �NB cíluje in�aci, pom¥rn¥ divokým vývojem.
Pro stanovování cíle se n¥kolikrát zm¥nila metodika. Do roku 2001 stanovovala
�NB sv·j cíl v £isté in�aci, pozd¥ji v in�aci celkové. Li²ilo se také, zda národní
banka stanovovala cíl bodov¥ nebo v pásmu, pro celé období nebo pouze pro konec
roku. Tyto zm¥ny nejsou ideální pro na²i analýzu. Ale nezbývá nám nic jiného,
neº se t¥mto nedostatk·m p°izp·sobit.

My odhadujeme in�aci jeden rok dop°edu. S tímto konzistentn¥ chceme, abychom
v daném £asovém okamºiku m¥li co nejlep²í p°edstavu, jaký byl cíl �NB jeden rok
dop°edu. Tedy pokud je dnes kv¥ten 2001, na jakou hodnotu �NB cíluje in�aci
pro kv¥ten 2002. K tomuto slouºily jako zdroj p°edev²ím zprávy o Stanovení
in�a£ního cíle dostupné na stránkách �eské národní banky 3.

Prvním problémem je rozdíl mezi £istou a celkovou in�ací (ve spot°ebitelských
cenách, CPI). �istá in�ace p°edstavuje pohyb neregulovaných cen, o£i²t¥ný o
vliv nep°ímých daní a dotací. V tomto p°ípad¥ pouºijeme Occamovu b°itvu a
budeme p°edpokládat, ºe £istá in�ace je dostate£n¥ nahraditelná celkovou. Váha
regulovaných cen ve spot°ebitelském ko²i £inila v dob¥ cílování na £istou in�aci
cca 20 %. V období leden 2007 aº £erven 2016 £inila korelace mezi t¥mito dv¥ma
formami m¥°ení in�ace 0.78.

1https://www.czso.cz/csu/czso/mira_inflace
2http://www.cnb.cz/docs/ARADY/HTML/index.htm
3http://www.cnb.cz/cs/menova_politika/cilovani.html#inflacni_cile
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S dal²ími nesoulady ve form¥ cílování in�ace si poradíme následovn¥. Kdykoliv je
cílem pásmo, bereme jako cíl st°ed tohoto pásma. Pokud je stanoven cíl pouze pro
konec roku a ne pro celé období, lineárn¥ interpolujeme mezi známými hodnotami.
Coº je konzistentní i s tím, ºe nap°íklad v období leden 2002 � prosinec 2005
bylo stanoveno pásmo, které se rovnom¥rn¥ sniºovalo z 3 � 5 % na po£átku na
kone£ných 2 � 4 %.

P°edpov¥di �NB

Predikce �eské národní banky do na²ich model· vstupovat nebude. Bude nám
v²ak slouºit pro porovnání. Chceme, aby do analýzy vstupovala data ve stejné
form¥ jako v p°ípad¥ cílování. Tedy aby hodnota pro únor 2006 odpovídala p°ed-
pov¥di národní banky z února 2006 na únor 2007. Zdrojem jsou £tvrtletní zprávy
o in�aci �eská národní banky 4. Zprávy obsahují pouze kvartální p°edpov¥di.
Proto ná² postup pro získání m¥sí£ních predikcí je následující: Umístíme p°edpo-
v¥¤ �NB do st°edu £tvrletí (únor, kv¥ten, srpen, listopad) a pak mezi hodnotami
lineárn¥ interpolujeme.

Ostatní vysv¥tlující prom¥nné pro in�aci

Zdrojem ostatních dat vstupujících do modelu je databáze OECD 5. Výb¥r, jaké
veli£iny zvolit je v podstat¥ arbitrární. Navzdory p°ijímaným teoriím ohledn¥ vý-
voje in�ace, Baxa a Stráský (2014) zjistili, ºe do jejich nejlep²ích model· nevstu-
puje jako vysv¥tlující prom¥nná nezam¥stnanost a domácí produkt. My p°esto
do na²í analýzy tyto veli£iny za°adíme a bude zajímavé zjistit, jestli dosp¥jeme
ke stejným výsledk·.

Jako jednoduchý test, zda jsme vybrali správné veli£iny bude, ºe se podíváme na
korelaci mezi nimi. Vysoká korelace by mohla nazna£ovat, ºe jedna z veli£in je v
modelu nadbyte£ná.

Celkem jsme zvolili 8 prom¥nných. Spolu s jejich krátkou charakterizací uvádíme
i anglický název, pouze £eský název by mohl být v n¥kterých p°ípadech zavád¥jící,
kterou veli£inu z databáze myslíme. P°esnou metodiku dat lze najít na stránkách
OECD.

a) Vývoz zboºí � procentuální zm¥na oproti stejnému období minulého roku,
sezónn¥ o£i²t¥ná data. Pro malou otev°enou ekonomiku jako je ta £eská je
vývoj vývozu (dovozu) podstatný. (Exports in goods s.a.)

b) Dovoz zboºí � procentuální zm¥na oproti stejnému období minulého roku,
sezónn¥ o£i²t¥ná data. (Imports in goods s.a.)

c) "�iroké"peníze � m¥nový agregát M3, procentuální zm¥na oproti stejnému
období minulého roku. (Broad money.)

4http://www.cnb.cz/cs/menova_politika/zpravy_o_inflaci/
5http://stats.oecd.org/
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d) T°ím¥sí£ní úrokové sazby na mezibankovním trhu. (3 month interbank rate.)

e) Jednodenní úrokové sazby na mezibankovním trhu. (Overnight interbank rate.)

f) Sloºený vedoucí indikátor - kompozicí n¥kolika dal²ích indikátor· se snaºí za-
chytit zm¥nu trendu v ekonomice. (Composite leading indicator, amplitude
adjusted.)

g) Pr·myslová produkce � procentuální zm¥na oproti stejnému období minulého
roku, sezónn¥ o£i²t¥ná data. �eská republika je stále z velké £ásti pr·myslovou
zemí. (Industrial production, s.a.)

h) Hrubý domácí produkt � procentuální zm¥na oproti stejnému období minulého
roku, sezónn¥ o£i²t¥ná data, m¥°en výdajovou metodou. Data jsou dostupná
pouze na £tvrtletní bázi. K získání m¥sí£ních dat byla v tomto p°ípad¥ vyuºita
interpolace kubickými spliny (Gross domestic product, s.a.).

Poslední veli£inou, která vstoupí do na²í analýzy bude

i) Nezam¥stnanost - podíl nezam¥stnaných na obyvatelstvu ve v¥ku 15-64.

Zdrojem pro tuto veli£inu nebude v²ak OECD ale pro svou dostupnost ARAD.
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Kapitola 3

Metodika

Rozhodovacím procesem, pro ur£ení, který model je lep²í, bude pro nás pouze
jeho predik£ní schopnost, kterou budeme m¥°it podle kriterií uvedených v oddíle
1.3. Jaké jsou zku²enosti s VAR a BVAR v tomto ohledu? Rigorózní práce mého
vedoucího (Stráský, 2011) se touto problematikou zabývala. V jeho nastavení
VAR a BVAR ukazovaly zlep²ení v p°edpov¥dích oproti náhodné procházce a
ARMA modelu. Srovnání VAR a BVAR navzájem pak nedávalo jasnou odpov¥¤
pro p°íklon k jedné z t¥chto metod � záv¥rem byla objektivní ale bohuºel £asto
pouºívaná fráze ekonom· "to záleºí". Jiné studie v²ak nenazna£ují, ºe by byly
vektorové autoregrese obecn¥ lep²í neº jiné pouºívané postupy. Nap°. Mahmoud
(1984) porovnával predikci n¥kolika metod podle r·zných kritérií, z n¥kterých
hledisek byla VAR lep²í neº ostatní postupy, z jiných hor²í. My doufáme, ºe se
pro na²e predikce ukáºou VAR a BVAR uºite£né a BVAR ve své prezentované
podob¥ p°inese je²t¥ dal²í zlep²ení. Tedy budeme moci souhlasit nap°. s Robertson
a Tallman (1999), kde BVAR ukazovala lep²í predik£ní vlastnosti oproti VAR z
hlediska st°ední £tvercové chyby

3.1 Model

Prvním bodem, u kterého musíme v na²í analýze za£ít, je stanovení se modelu,
který budeme odhadovat. Model sestavujeme v závislosti na problematice, kte-
rou °e²íme. V na²em p°ípad¥ odhadujeme in�aci na 1 rok dop°edu. Jeden rok
byl zvolen jako spodní hranice horizontu m¥nové politiky �NB, který je zhruba
de�novaný na období 12-18 m¥síc·.

V celé analýze se budeme snaºit mít na²e p°edpoklady, co nejvíce ateoretické.
Tedy nebudeme p°edpokládat strukturální vazby mezi prom¥nnými na základ¥
nap°íklad enomomické teorie. Zám¥rem je, aby co nejvíce "promlouvala" samotná
data. Musíme si v²ak dát pozor, abychom místo zákonitostí mezi zkoumanými
veli£inami, nena²li pouhý ²um. Toto nebezpe£í je p°ítomné p°edev²ím p°i moºné
p°eparametrizaci modelu VAR.

V zásad¥ existují dva p°ístupy, jak z modelu p°edpovídat na k období dop°edu.
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Který p°ístup pouºijeme, tak i samoz°ejm¥ ovliv¬uje kone£nou strukturu modelu.
Bu¤ poºadujeme, abychom byli schopni v nyn¥j²ím okamºiku p°edpov¥¤ ihned
provést z dostupných dat. Nebo p°edpovídáme pouze na jedno období dop°edu
a postupným °et¥zením se posouváme na období k � za neznámé vyskytující se
budoucí hodnoty veli£in dosazujeme jejich predikce z p°edchozího kroku. Pro na²e
m¥sí£ní data a ro£ní p°edpov¥¤ je k = 12.

Poznámka. Nadále budeme uvaºovat, ºe in�ace v na²em VAR a BVAR modelu
bude veli£inou, která se objevuje na levé stran¥ v první rovnici, tedy Y1. Pro
p°ehlednost také dále (pokud to nebude nutné) jiº nebudeme uvád¥t celý systém
rovnic, ale pouze pro nás podstatnou první rovnici.

P°ímá p°edpov¥¤ k-krok· dop°edu

Abychom byli schopni p°edpovídat rovnou z dostupných dat na k krok· dop°edu,
pot°ebujeme uvaºovat model, kde první rovnice soustavy má tvar

Y1t+k = c1 +

p∑
i=0

γ11iY1t−i + . . .+

p∑
i=0

γ1niYnt−i + ε1t. (6)

Z (6) je vid¥t, ºe pokud v okamºiku t sestavíme model a získáme z n¥j odhady ĉ1
a γ̂1ji parametr· c1 a γ1ji (j = 1, . . . , n, i = 0, . . . p), pak p°edpov¥dí pro období k
bude jednodu²e

Ŷ1t+k = ĉ1 +

p∑
i=0

γ̂11iY1t−i + . . .+

p∑
i=0

γ̂1niYnt−i. (7)

�et¥zení 1-krokových p°edpov¥dí

Alternativn¥ m·ºeme p°edpokládat klasický VAR model (1). P°epí²eme-li vztah
pro první rovnici

Y1t+1 = c1 +

p∑
i=0

γ11iY1t−i + . . .+

p∑
i=0

γ1niYnt−i + ε1t.

Pak p°edpov¥¤ o jeden krok dop°edu je dána vztahem (7), kde k = 1. Na
dal²í krok se pak p°ejde p°irozen¥, kdy neznámé hodnoty nahradíme p°edpo-
v¥¤mi z minulého kroku. Uv¥domme si v²ak, ºe v tomto p°ípad¥ musíme pro-
vést p°edpov¥di pro v²echny rovnice soustavy VAR. Pokud p°echázíme z kroku
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l→ l + 1, l = 1, . . . , k

Ŷ1(t+l+1) = ĉ1 +

min(p,l)∑
i=1

γ̂11iŶ1(t+l+1−i) +

p∑
i=l

γ̂11iY1(t+l+1−i) + . . .

. . .+

min(p,l)∑
i=1

γ̂1niŶn(t+l+1−i) +

p∑
i=l

γ̂1niYn(t+l+1−i)

...

Ŷn(t+l+1) = ĉ1 +

min(p,l)∑
i=1

γ̂n1iŶ1(t+l+1−i) +

p∑
i=l

γ̂n1iY1(t+l+1−i) + . . .

. . .+

min(p,l)∑
i=1

γ̂nniŶn(t+l+1−i) +

p∑
i=l

γ̂nniYn(t+l+1−i).

Oba p°ístupy p°edpovídání mají svoji výhodu i nevýhodu. P°ímá predikce je
jednoduchá na konstrukci a nabízí jasnou interpretaci. Na druhou stranu v²ak u
ní p°edpokládáme, ºe nyn¥j²í hodnota je ovlivn¥na pouze více neº rok starými
veli£inami. V £asových °adách s krátkou pam¥tí tak m·ºeme tímto p°ístupem
dojít k nic ne°íkajícím výsledk·m. �i zachytíme zm¥ny v datech aº se zpoºd¥ním.
Sestavíme modely ob¥ma zp·soby a uvidíme, k £emu dosp¥jeme.

Predikce mimo vzorek

Na²e analýza bude postavena na vyt¥ºování dat. Sestavíme velké mnoºství model·
podle (1) a (6), kdy budeme r·zn¥ posouvat jejich °ád autoregrese p, pouºívat
jiné do modelu vstupující veli£iny a v bayesovské vektorové autoregresi pak m¥nit
vlastnosti apriorního rozd¥lení. Pro kaºdý model spo£teme predik£ní statistiky
podle oddílu 1.3. Na jejich základ¥ pak v²echny modely mezi sebou porovnáme
a vybereme takový model(y), pro který jsou tyto statistiky nejmen²í. Protoºe
v²echny statistiky jsme konstruovali tak, aby men²í hodnota nazna£ovala lep²í
vlastnosti z hlediska p°edpov¥dí.

Do kaºdé predik£ní statistiky vstupuje mimo hodnot p°edpov¥dí i skute£ná hod-
nota pro dané období t. My p°edpovídáme do budoucnosti, jak ale nyní m·ºeme
v¥d¥t, jaká hodnota skute£n¥ bude? M·ºeme si po£kat pár m¥síc·, kdy pravou
hodnotu jiº budeme znát. Ze z°ejmých d·vod· v²ak toto není p°íli² ²ikovné. Na
výpo£et statistik tak pouºijeme tzv. pseudo out of sample metodu. Jedná se o
obvyklý postup, kdy na²í analýzu posouváme do n¥jakého bodu T0 v minulosti.
�asy mezi T0 a p°ítomností jsou z pohledu T0 budoucnost � pro tato období ale
skute£nou hodnotu jiº známe. Sestavíme ná² model na základ¥ dostupných dat v
£ase T0 a jeho predik£ní statistiky spo£ítáme porovnáním jeho p°edpov¥dí se sku-
te£nými hodnotami v obdobích od T0 +1 do p°ítomnosti. Dostupná data jsou tak
tak rozd¥lena na dv¥ skupiny. První slouºí k sestavení modelu a druhá k ur£ení
jeho vlastností.
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Pro na²i analýzu vyuºijeme data z období leden 1998 � prosinec 2015, coº dává pro
kaºdou veli£inu celkem 216 pozorování. Body T0 budeme uvaºovat dva, prosinec
2006 a prosinec 2009. První leºí v polovin¥ dat, druhý ve dvou t°etinách. Hlavní
analýzu provedeme na datech rozd¥lených prosincem 2006. Prosinec 2009 nám
bude slouºit p°edev²ím pro srovnání. Ideáln¥ bychom cht¥li, aby volba T0 p°íli²
neovliv¬ovala výb¥r správného modelu. Pokud ano, mohlo by to nazna£ovat, ºe
modely nejsou v £ase stabilní.

Model je sestavován a zárove¬ vybírán podle matematických vlastností ve zkou-
maném období. Doufáme, ºe tyto vlastnosti dob°e odpovídají i reálným vlast-
nostem modelu. Nicmén¥ jako kaºdý statistický postup i toto má své mantinely.
Stabilitu modelu se tak pokusíme je²t¥ ohodnotit na datech, která do jeho výb¥ru
nezasahují. Údaje o p°ír·stku spot°ebitelských cen máme aº do £ervna 2016. Spo£-
teme predik£ní statistiky pro vybrané modely i za období leden � £erven 2016 s
cílem eliminovat modely, kterým by mimo období své konstrukce vylet¥ly odhady
neºádoucím sm¥rem.

Volba p a po£tu prom¥nných ve VAR modelech

Volba °ádu vektorového autoregresního modelu je diskutabilní. Pokud zvý²íme
°ád o jedna, máme v modelu hned o n2 více parametr· k odhadu. Kde n zna£í
po£et prom¥nných. Stejn¥ tak za°azení nové neznámé do modelu, zvy²uje po£et
parametr· o n × p. My nemáme k dispozici ºádné závratn¥ dlouhé £asové °ady,
proto musíme po£et parametr· udrºovat na rozumné úrovni. Coº znamená, ºe
roz²i°ovat model o nové neznámé nebo zvy²ovat jeho dosahu do minulosti, musíme
velmi opatrn¥. Nikdo tak nepouºijeme v¥t²í p neº dvanáct a arbitrárn¥ si ur£íme,
ºe nebudeme sestavovat modely, kde p×n > 36. Ve výsledcích uvidíme, ºe opravdu
vy²²í p neº 12 nemá smysl uvaºovat. O hodnot¥ p nám také m·ºe napov¥d¥t
ARMA analýza, kterou provedeme v kapitole 4.1.

Software

Pro analýzu ARMA modelu vyuºijeme statistické prost°edí R (R Core Team,
2013), pro sestavení model· VAR a BVAR pak MATLAB (2012). V²echny vy-
tvo°ené skripty a funkce jsou spolu s dokumentací p°iloºeny k elektronické verzi
práce. K dispozici jsou také na vyºádání u autora.

3.2 Konstrukce VAR a BVAR

P°i získávání predikcí pro modely VAR a BVAR vycházíme ze vzorc· implemen-
tovaných v nástavb¥ Matlabu Econometrics Toolbox. Autorem je James P. LeSage
a balík je voln¥ dostupný na stránkách 1, dokumentace (LeSage, 1999).

1http://www.spatial-econometrics.com/
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Postup výpo£tu predik£ních statistik je následující. Nejd°íve si speci�kujeme mo-
del, který uvaºujeme. Tedy ur£íme po£et zpoºd¥ní p, prom¥nné, které budou do
rovnic vstupovat, a v bayesovské autoregresi pak je²t¥ vlastnosti apriorního rozd¥-
lení. Pokud chceme p°edpov¥¤ z tohoto modelu pro n¥jaké období t, postupujeme
jednodu²e. Odhadneme model s ur£enými vlastnostmi na základ¥ dat do t− 12 a
provedeme p°edpov¥¤ rok dop°edu. Pro jiný £as s postupujeme úpln¥ analogicky,
jen se m¥ní mnoºství dat, z kterých odhad vychází. Z vý²e uvedeného vyplývá, ºe
pro kaºdou p°edpov¥¤ odhadujeme model znovu. Tedy i kdyº speci�kace modelu
se nem¥ní, jeho odhady parametr· budou pokaºdé jiné.

Tímto postupem získáváme pro období T0 + 1 aº konec roku 2015 vektor p°ed-
pov¥dí, který m·ºeme porovnat se skute£nými hodnotami. Predik£ní statistiky
spo£teme podle vzorc· v oddíle 1.3.

Mezi r·zn¥ speci�kovanými modely, pak vybereme nejlep²í na základ¥ toho, které
budou mít nejmen²í st°ední absolutní odchylku a Theilovu statistiku. Minima-
lizovat st°ední £tvercovou chybu nebudeme, protoºe v poznámce u výkladu o
predik£ních statistikách jsme si °ekli, ºe MSE a U statistika jsou do velké míry
totoºné. Sm¥rová statistika D nám °íká, jestli se p°edpov¥¤ a predikce pohybují
stejným sm¥rem. O jejich blízkosti v²ak nic nevypovídá. Proto nám bude slouºit
pouze jako podp·rné srovnání model·.

Funkce varfkch(y,nlag,horizont,forc,s,method)

Autorem naprogramovaná funkce varfkch slouºí jako základ pro analýzu VAR.
Uvádíme ji zde, abychom na její syntaxi ukázali, jakým zp·sobem m·ºeme mo-
di�kovat nastavení model·. Výstupem funkce je odhad in�ace pro období forc.
Model, podle kterého se p°edpov¥¤ provádí pak je speci�kován v ostatních para-
metrech.

• y � data, na jejichº základ¥ provádíme na²i analýzu. Tedy skrze y ovliv¬u-
jeme, které veli£iny za°azujeme do modelu.

• nlag � °ád vektorového autoregresního modelu. Kolik lag· v modelu uvaºu-
jeme.

• horizont � horizont, pro který provádíme na²e p°edpov¥di. V na²em p°ípad¥
s tímto parametrem nebude hýbat a budeme pouºívat vºdy ro£ní p°edpov¥di
(k = 12).

• forc � bod, na který p°edpovídáme.

• s � index veli£iny, pro kterou p°edpovídáme. Data si sestavíme tak, abychom
m¥li in�aci na prvním míst¥ (s = 1).

• method � parametr, který nám umoºní za°adit do modelu jen lagy podle
na²eho p°ání. Tedy z mnoºiny 1, . . . , nlag vybereme jen n¥které. method je
indikátorový vektor o délce nlag. V p°ípad¥, ºe chceme ur£ité zpoºd¥ní do
modelu za°adit, dáme na odpovídající po°adí jedni£ku. V p°ípad¥ ºe ne,
bude na jeho míst¥ nula.

19



bvarfkch(y,nlag, horizont,forc,tight,weight,decay,s,method,index)

Analogií pro funkci varfkch je v BVAR bvarfkch. Novými parametry jsou

• tight, weight, decay � hyperparametry apriorního rozd¥lení. Popo°ad¥ θ, W
a φ.

• index � indikátor, jaké veli£in¥ dáváme v¥t²í vliv v modi�kovaném Minne-
sota prioru. V na²ich datech si za°adíme cílování in�ace na druhé místo a
budeme pouºívat index = 2.

Implementace prioru

Zbývá nám si ujasnit poslední, ale nejd·leºit¥j²í bod. Jakým zp·sobem probíhá
odhad pomocí Minnesota prioru a jak ho upravit, aby byl orientovaný na cílování
in�ace.

Pro odhad pomocí bayesovských metod vyuºijeme algoritmus Theil-Goldbergovy
regrese. Jedná se vlastn¥ o lineární regresi s omezeními danými apriorním rozd¥-
lení. V maticovém zápisu °e²íme (pro jednu rovnici systému)

y = Xβ + ε,

za podmínek

r = Rβ + v. (8)

Parametry jsou náhodné veli£iny a proto i podmínky (8) jsou stochastické. V r
jsou obsaºeny p°edpoklady o st°edních hodnotách. R je matice, která zobrazuje
vztahy mezi parametry. V p°ípad¥ Minnesota prior parametry mezi sebou nijak
svázány nejsou a proto je matice diagonální. A nakonec v je náhodný vektor
jehoº variance odpovídá p°edpokládaným rozptyl·m parametr·. Více nap°íklad
v (Baum, 2011).

Uve¤me si v notaci (1), jaké p°edpoklady bude mít na²e modi�kované apriorní
rozd¥lení na parametry. Máme parametr γkji, který se vztahuje na veli£inu j v
k-té rovnici a zpoºd¥ní i.

• k = 1. V první rovnici, kde vysv¥tlujeme in�aci, chceme zvý²it vliv para-
metru, který se nachází u prvního lagu in�a£ního cílování. Tedy

γ1ji ∼ N(1, σ1
ji), i = 1, j = 2,

γ1ji ∼ N(0, σ1
ji), jinak,

• k 6= 1. V dal²ích rovnicích uº nep°edpokládáme, ºe by in�a£ní cílování
bylo pro veli£inu na levé stran¥ podstatné, a proto aplikujeme p°edpoklady
standardního Minnesota prioru.

γkji ∼ N(1, σkji), i = 1, j = k,

γkji ∼ N(0, σkji), jinak,
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• Matici vah zkonstruujeme podle stejné logiky

W =


0.5 1 0.5 . . . 0.5
0.5 1 0.5 . . . 0.5
0.5 0.5 1 . . . 0.5
...

... . . . . . . ...
0.5 0.5 0.5 . . . 1

 .

Váhy necháváme ve stejném tvaru jako u Minnesota prior, pouze v první
rovnici zohled¬ujeme více in�a£ní cílování.

• Zbylé hyperparametry jsou pak jiº globální a pozm¥¬ovat nepot°ebují. S
jednou výjimkou, do sm¥rodatné odchylky (5) vstupuje £len, který sniºuje
rozptyl vy²²ím lag·m. Pokud budeme provád¥t p°ímou predikci k-krok·
dop°edu, pozm¥níme ho, aby se rozptyl sniºoval aº od k + 1-ního zpoºd¥ní
(viz poznámky v oddíle 1.2.2).

Minnesota prior je implementován ve funkci theilbv. Tuto funkci upravíme vý²e
uvedeným zp·sobem pro na²e nové apriorní rozd¥lení. Konkrétn¥ji ve vektoru r
p°emístíme jedni£ku tak, aby odpovídala prvnímu lagu cílování in�ace. Pak uº
zbývá pouze upravit váhy tak, aby odpovídaly logice z podkapitoly 1.2.2. Váhy
vstupují do funkce jako parametry. Jméno modi�kované funkce je theilbvkch.
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Kapitola 4

Výsledky

Podívejme se nejd°íve blíºe na veli£inu, kterou odhadujeme. Vývoj spot°ebitel-
ských cen máme na obrázku 4.1. Vidíme, ºe z po£áte£ních vysokých hodnot in�ace
velmi rychle klesla na p°ijatelnou úrove¬. M·ºeme si v²imnout n¥kolika výkyv·,
za zmínku stojí nár·st spot°ebitelských cen b¥hem �nan£ní krize v roce 2008.
Jinak ve vývoji in�ace nejsou ºádné z°etelné vzory.
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Obrázek 4.1: Zm¥ny spot°ebitelských cen v období leden 1998 - prosinec 2015.

4.1 ARMA proces

Za£n¥me na²i analýzu sestavením ARMA procesu pro in�aci. Který nám krom¥
náhodné procházky bude slouºit jako m¥°ítko pro vyhodnocování VAR a BVAR
model·. Z tvaru autokorela£ní a parciální autokorela£ní (obr. 4.2 a 4.3) funkce
je patrné, ºe na²e £asová °ada nebude náhodná. Jejich tvar by napovídal o AR
procesu (funkce acf pomalu klesá a pacf má statisticky významné vrcholy v ur£i-
tých zpoºd¥ních). Pozn. Analýzu ARMA modelu provádíme v programu R, nap°.
grafy acf a pacf byly volány funkcemi acf a pacf.

Pokud náhodnost °ady otestujeme Ljung-Boxovým a Box-Piercovým testem do-
stame prakticky nulovou p-hodnotu, tedy nulovou hypotézu o náhodnosti siln¥
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Obrázek 4.2: Autokorela£ní funkce
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Obrázek 4.3: Parc. autokorela£ní funkce

zamítáme.

Budeme-li pokra£ovat v analýze s tím, ºe autokorela£ní funkce nám napovídají,
ºe in�ace je AR proces, m·ºeme jeho optimální °ád ur£it nap°íklad pomocí ba-
yesova informa£ního kritéria. Svého minima dosahuje pro p = 3. AR proces bude
slouºit pouze pro porovnání, a proto se spokojíme s tímto hrubým odhadem cho-
vání °ady. Na obr. 4.4 vidíme predikce podle náhodné procházky a odhadnutého
AR(3) procesu, v tabulce 4.1 jsou pak jejich predik£ní statistiky. Pro srovnání
jsou p°ipojeny i statistiky p°edpov¥dí �eské národní banky.
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Obrázek 4.4: Náhodná procházka a AR(3) proces.

Model MSE MAE U D
RW 6.834 1.912 1 �

AR(3) 6.024 1.996 0.928 0.318
CNB 2.085 1.108 0.561 0.375

Tabulka 4.1: Predik£ní statistiky náhodné procházky a AR procesu.
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4.2 VAR a BVAR

P°ímá p°edpov¥¤ k-krok· dop°edu

S analýzou model· pouºitelných pro p°ímou p°edpov¥¤ k-krok· dop°edu, budeme
velmi rychle hotovi. P°edpoklady obsaºení v (6) jsou p°íli² silné, aby odpovídali
chování na²ich dat. Vlivy mají p°edev²ím niºsí lagy a p°edpov¥di získané t¥mito
modely jsou nesmyslné. Dále uº jsou uº uvaºovány pouze modely, u kterých p°ed-
pov¥di konstruujeme °et¥zením.

4.2.1 Vektorová autoregrese

VAR modely s minimální MAE

Nejniº²í MAE má model VAR(3) s prom¥nnými m¥nový agregát M3, t°ím¥sí£ní
úrokové sazby, jednodenní úrokové sazby a pr·myslová produkce. Mezi prvními
deseti modely s nejniº²í st°ední absolutní chybou se prakticky jiné veli£iny neob-
jevují. �ád také z·stává pom¥rn¥ konstantní, pohybuje se mezi 3�5.

VAR modely s minimální U

Minimalizace U dává podobné výsledky jako p°edchozí p°ípad. Op¥t jako vy-
sv¥tlující prom¥nné vstupují do modelu monetární veli£iny m¥nový agregát M3,
t°ím¥sí£ní úrokové sazby, jednodenní úrokové sazby. Jen pr·myslová produkce je
nahrazena vedoucím indikátorem. �ád modelu z·stává stejný, tedy p = 3.

�tvrtletní VAR modely

Abychom získali m¥sí£ní data, museli jsme interpolovat veli£iny, ke kterým jsme
m¥li pouze £tvrtletní pozorování. Tím jsme mohli do modelu um¥le vloºit au-
toregresní strukturu. Proto zkusíme odhadnout modely, do kterých neza°adíme
v²echny lagy � pokusíme se simulovat £tvrtletní regresi. Tedy spolu s prvním
lagem, pouºijeme £tvrtletní, p·lro£ní a t°i£tvt¥ ro£ní zpoºd¥ní. Na výsledky v²ak
tento postup nemá vliv. Stále do nejlep²ích model· vstupují stejné veli£iny a °ád
se nijak výrazn¥ neodli²uje.

Zm¥na doby vyhodnocování modelu

Na výsledky má v²ak podstatný vliv, pokud zm¥níme dobu vyhodnocování mo-
delu. Tedy posuneme za£átek pseudo out of sample analýzy do roku 2010. Nejlep²í
modely jsou °ádu 1 nebo 2. Co je zajímavé, mezi nejvhodn¥j²í veli£inami se nov¥
objevují nezam¥stnanost, HDP a export.
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Theilovu statistiku minimalizuje práv¥ model VAR(1) s nezam¥stnaností, HDP
a exportem. MAE pak model VAR(2) s M3, nezam¥stnaností, exportem.

Na obr. 4.5 jsou gra�cky znázorn¥ny p°edpov¥di model· vybraných vý²e. Mod°e
jsou zobrazeny skute£né hodnoty, oranºov¥ p°edpov¥di. V tabulce 4.2 jsou pak
uvedeny jejich predik£ní statistiky.
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Obrázek 4.5: P°edpov¥di model· VAR

4.2.2 Bayesovská vektorová autoregrese

Standardní Minnesota prior

Aplikací standardního Minnesota prioru se nám zvy²uje optimální po£et lag· v
modelu. Získáváme modely:
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Model MSE MAE U D
VARMAE 2.392 1.275 0.594 0.271
VARU 2.746 1.387 0.580 0.375
VARMAE,2010 1.011 0.848 0.760 0.333
VARU,2010 6.578 1.415 0.581 0.233
BVARMINNMAE 3.204 1.350 0.671 0.417
BVARMINNU 2.840 1.406 0.620 0.333
BVARMINNMAE,2010 0.986 0.834 0.727 0.333
BVARMINNU,2010 5.835 1.403 0.615 0.267
BVARITMAE 3.644 1.343 0.723 0.510
BVARITU,loose 2.523 1.318 0.612 0.260
BVARITMAE,2010 0.808 0.763 0.730 0.3
BVARITU,loose,2010 0.834 0.781 0.725 0.3
CNB 2.085 1.108 0.561 0.375

Tabulka 4.2: Predik£ní statistiky VAR a BVAR model·.

• Pro minimalizaci MAE � BVAR(7), prom¥nné export,M3, t°ím¥si£ní úro-
kové sazby, vedoucí indikátor, pr·myslová produkce

• Pro minimalizaci U � BVAR(12), prom¥nné import, t°ím¥sí£ní úrokové
sazby

Pokud "uvolníme" apriorní rozd¥lení, tedy zvý²íme sm¥rodatné odchylky (5), na
výb¥r modelu to p°íli² vliv nemá. Konkrétn¥ jsme zvy²ovali globální parametr
θ a také prvky váhové matice z jedné poloviny na jedni£ku. Op¥t ale evidujeme
rozdíl, kdyº zm¥níme období, v kterém po£ítáme predik£ní statistiky.

Optimálními modely jsou v tomto p°ípad¥ (v²imn¥me si znovu výraznému úbytku
lag·)

• Pro minimalizaci MAE � BVAR(1), prom¥nné import, nezam¥stnanost

• Pro minimalizaci U � BVAR(1), prom¥nné export,import, nezam¥stnanost,
HDP

Na obrázku 4.6 vidíme, ºe i kdyº mají první dva modely nízké predik£ní statistiky,
dochází u nich k velkým výkyv·m do záporných hodnot, a tak se p°íli² k predikci
nehodí.

Apriorní rozd¥lení orientované na in�a£ní cíl

Aplikujme nyní apriorní rozd¥lení, které více zohled¬uje in�a£ní cíl. Samoz°ejm¥,
aby na²e analýza m¥la smysl, musíme te¤ do kaºdého modelu za°adit krom¥
in�ace i prom¥nnou cílování in�ace. Optimálním modelem z hlediska MAE je
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Obrázek 4.6: P°edpov¥di model· BVAR s Minnesota prior

• BVAR(10), kdy k in�aci a cílování in�ace p°idáme pouze prom¥nnou export

Pokud uvolníme apriorní rozd¥lení stejným zp·sobem jako vý²e, má to velmi malý
vliv na hodnotu MAE. Kde dochází k ur£itému zlep²ení je v²ak v U statistice.
Vybereme proto model

• BVAR(3) s uvoln¥ným apriorním rozd¥lením (loose), s veli£inami cílování
in�ace, M3, jednodenní úrokové sazby, pr·myslová produkce.

Prove¤me op¥t analýzu na základ¥ krat²ího vyhodnocovacího období. Zde je
stejná situace, uvoln¥ní apriorního rozd¥lení sniºuje U.

• model s nejniº²í MAE � BVAR(1), veli£iny cílování in�ace, export, t°ím¥-
sí£ní úrokové sazby

• model s nejniº²í U � BVAR(1) s uvoln¥ným apriorním rozd¥lením, s veli£i-
nami cílování in�ace, export, nezam¥stnanost, HDP.
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Na obrázku 4.7 pak máme gra�cky znázorn¥né p°edpov¥di dané modely s apri-
orním rozd¥lením zam¥°eném na in�a£ní cílování. Z obrázk· je hned z°ejmé, ºe
tyto modely jsou stabiln¥j²í.
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Obrázek 4.7: P°edpov¥di model· BVAR s priorem na in�a£ní cílování.

4.3 Diskuze

Vra´me se k tabulce 4.2. Zde jsou uvedeny predik£ní statistiky v²ech model·,
které nám dávali jejich nejniº²í hodnoty v r·zných nastaveních. Z hlediska Thei-
lovy statistiky vyhrává nad na²imi modely p°edpov¥¤ národní banky. Jinak niº²í
U vykazují obecn¥ VAR modely, ale to m·ºe být dáno tím, jak jsou sestrojeny.
Obsahují mnoho parametr·, coº n¥kdy m·ºe místo odhadování smysluplného mo-
delu vést k tomu, ºe prokládáme k°ivky danými body. Je pozitivní, ºe v²echny
na²e modely se ukazují lep²í neº náhodná procházka. Z hlediska st°ední absolutní
chyby vyhrávají bayesovské modely a dokonce ty, u kterých jsme zvolili modi�-
kované apriorní rozd¥lení.
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V tabulce 4.3 jsou p°edpov¥di jednotlivých model· na rok 2016. Tyto data do vý-
b¥ru a vytvá°ení modelu nezasahovala, takºe nám mohou poslouºit pro ohodno-
cení, jak jsou vybrané modely stabilní. V tabulce jsou uvedené i skute£né hodnoty
in�ace a p°edpov¥di �NB. V tabulce 4.4 pak máme predik£ní statistiky jednotli-
vých model· pro období leden � £erven 2016. Theilova statistika byla z d·vodu
nedostatku dat spo£ítána jako st°ední £tvercová chyba, tedy neposouváme index
v jejím vzorci o 12 m¥síc· dop°edu. Vidíme, ºe v²echny modely vybírané na zá-
klad¥ del²ího období od ledna 2007, v p°edpov¥di in�aci nadhodnocují. In�aci
nadhodnocuje i p°edpov¥¤ �NB. To v²ak m·ºe být zp·sobeno i tím, ºe ve snaze
splnit sv·j in�a£ní cíl, se pokou²í vzbudit v ekonomice o£ekávání vy²²í in�ace a
tím ji vyvolat i ve skute£nosti.

Model Leden Únor B°ezen Duben Kv¥ten �erven
skute£nost 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.3
RW 0.1 0.1 0.2 0.5 0.7 0.8
VARMAE 2.5 2.6 2.4 2.4 2.5 2.5
VARU 2.4 2.4 2.3 2.4 2.5 2.6
VARMAE,2010 0.3 0.3 0.1 0.1 0.3 0.6
VARU,2010 0.1 0.2 0.2 0.3 0.6 0.8
BVARMINNMAE 2.2 2.0 2.0 1.8 1.7 1.5
BVARMINNU 2.7 2.6 2.4 2.5 2.4 2.4
BVARMINNMAE,2010 -0.0 -0.2 -0.2 -0.2 0.1 0.3
BVARMINNU,2010 0.1 0.2 0.2 0.3 0.6 0.8
BVARITMAE 1.2 1.2 1.1 1.1 1.2 1.3
BVARITU,loose 0.9 1.0 0.9 1.0 1.1 1.2
BVARITMAE,2010 0.7 0.7 0.5 0.5 0.6 0.8
BVARITU,loose,2010 0.1 0.1 0.1 0.2 0.5 0.7
CNB 1.4 1.3 1.4 1.4 1.5 1.5

Tabulka 4.3: P°edpov¥di model· pro rok 2016.

Naopak modely vybrané na základ¥ krat²ího období se ukazují v predikci na nové
období pom¥rn¥ úsp¥²né. Co se mohlo v období 2007�2010 tak zásadního stát,
ºe odhadnuté modely jsou tak rozdílné? Na tuto otázku se nabízí jednoduchá
odpov¥¤, �nan£ní krize. Finan£ní krize mohla do vyhodnocování model· zasáh-
nout dvojím zp·sobem. Bu¤ b¥hem ní platil jiný model, neº který odhadujeme
a v analýze je pak mezi sebou nejsme schopni rozli²it. Nebo b¥hem krize dochází
k nep°edvídatelným ²ok·m a místo správného modelu vybereme ten, který tyto
²oky nejlépe kompenzuje.

Co se tý£e veli£in, které stály v nejlep²ích modelech na pravé stran¥ rovnice, ºádný
velký vzor v jejich pouºití nevidíme. Ve VAR analýze se ukazovalo, ºe do model· s
v¥t²ími po£ty lag· vstupují spí²e monetární veli£iny jako pen¥ºní báze a úrokové
sazby. Na druhou stranu do model· s niº²ím po£tem lag· vstupovaly veli£iny jako
nezam¥stnanost a HDP. Coº by odpovídalo teorii, ºe v del²ím £asovém období
je in�ace pen¥ºní záleºitost a reálné veli£iny mají nejv¥t²í význam v krátkém
období. V bayesovské vektorové autoregresi jsme v²ak podobný vzor neobjevili.
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Model MSE MAE U
RW 0.095 0.283 1
VARMAE 4.398 2.096 6.804
VARU 4.255 2.060 6.692
VARMAE,2010 0.057 0.211 0.771
VARU,2010 0.076 0.250 0.896
BVARMINNMAE 1.424 1.191 3.872
BVARMINNU 4.526 2.123 6.901
BVARMINNMAE,2010 0.080 0.261 0.916
BVARMINNU,2010 0.093 0.206 0.990
BVARITMAE 0.635 0.789 2.585
BVARITU,loose 4.123 2.029 6.588
BVARITMAE,2010 0.075 0.245 0.887
BVARITU,loose,2010 0.062 0.217 0.810
CNB 1.080 1.033 3.371

Tabulka 4.4: Predik£ní statistiky mimo vzorek za rok 2016.

Je také zajímavé, ºe modely vyhodnocované i pro období �nan£ní krize, mají
obecn¥ více lag·, zatímco modely zaloºené na krat²ím období obvykle jen jedno
zpoºd¥ní. To by mohlo nazna£ovat, ºe do modelu vstupovaly vn¥j²í ²oky, které se
pomalu rozpou²t¥ly.

Poslední komentá° si zaslouºí hlavní téma této práce, tedy jak se na na²ich od-
hadech projevilo pouºité apriorní rozd¥lení. Podívejme se na tabulku p°edpov¥dí
4.3. Jak jiº bylo °e£eno, prakticky v²echny modely zaloºené na pokrizových datech
nám dávají rozumné výsledky. Jiná situace je v²ak v p°ípad¥, pokud pouºijeme
k ur£ení správných model· i roky 2007�2009. Odhady, které takto získáme jsou
výrazn¥ nadhodnoceny. S jedinou výjimkou a to práv¥ odhady zaloºené na pou-
ºití námi uvaºovaného rozd¥lení. Tento post°eh je velmi nad¥jný. Nabízí se tak
provést podobné analýzy i pro jiné zem¥ a pokusit se ov¥°it krom¥ nad¥jnosti i
jeho pravdivost.
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Záv¥r

V této práci jsme odhadovali vývoj in�ace v �eské republice v jednoro£ním hori-
zontu. Metodami, které jsme k p°edpov¥di aplikovali, byly vektorová a bayesov-
ská vektorová autoregrese. Snaºili jsme se stanovovat, co nejmén¥ p°edpoklad·
na tvar modelu a na vztahy mezi veli£inami. My²lenkou bylo vyuºít objektivní
informace, kterou nám poskytují samotná data. V pr·b¥hu analýzy jsme sestavili
mnoho model· a na základ¥ n¥kolika statistik vybrali mezi nimi ty nejlep²í.

Pro odhady jsme pouºili m¥sí£ní £asové °ady. Predik£ní statistiky, podle kterých
jsme vybírali správný model, byly sestrojovány na základ¥ dvou £asových úsek·.
Ob¥ období kon£ila prosincem 2015, del²í m¥lo po£átek v lednu 2007, krat²í v
lednu 2010. V pr·b¥hu analýzy jsme zjistili, ºe optimální modely se velmi odli²ují
podle toho, které období pro jejich výb¥r zvolíme. Domn¥nkou je, ºe rozdíl je
zp·soben �nan£ní krizí, kterou m·ºeme zasadit práv¥ do let 2007-2010.

P°i bayesovské vektorové autoregresi jsme jako apriorní rozd¥lení aplikovali obecn¥
pouºívaný Minnesota prior. Následn¥ jsme ho modi�kovali tak, aby dával v¥t²í
d·raz na parametr odpovídající cíli in�ace podle �eské národní banky. Pokud je
národní banka dostate£n¥ kredibilní, má tento p°ístup sv·j potenciál � skute£ná
hodnota budoucí in�ace se nebude p°íli² odli²ovat od cíle národní banky.

VAR i BVAR se pro na²e data ukázala jako uºite£ná. Ob¥ vykazovaly zlep²ení ve
smyslu de�novaných predik£ních statistik oproti náhodné procházce a jednodu-
chému AR procesu. Pokud jsme zvolili krat²í £asové období pro evaluaci modelu,
dávaly VAR modely dokonce o n¥co lep²í výsledky neº BVAR. Problém nastal,
pokud jsme p°i sestavovaní modelu zohlednili i krizová léta. V²echny uvaºované
modely pak ve svých odhadech in�aci nadhodnocovaly. (In�aci nadhodnocovala
i �eská národní banka.)

Jediným modelem, který in�aci výrazn¥ji nenadhodnocoval, byl model s na²ím
modi�kovaným apriorním rozd¥lení. Na modelech z pokrizových let nevidíme, ºe
by toto apriorní rozd¥lení p°iná²elo n¥jaké zlep²ení predikce oproti jiným mode-
l·m. Ale skute£nost, ºe by mohlo být uºite£né v turbulentních dobách, je velmi
nad¥jná. Na²ím záv¥rem by tak mohlo být, ºe i kdyº aplikování apriorního roz-
d¥lení orientovaného na cílování in�ace nep°iná²í zlep²ení p°i odhadování in�ace
v £asech dobrých, m·ºe být velmi uºite£né v £asech zlých.
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Pouºité zna£ení a zkratky

AR autoregrese
VAR vektorová autoregrese
BVAR bayesovská vektorová autoregrese

N t¥leso p°irozených £ísel
x,xn sloupcový vektor, x = (x1, . . . , xn)T

X,X náhodná veli£ina, náhodný vektor
X,X(n×m) matice

X =


x1,1 x1,2 . . . x1,m
x2,1 x2,2 . . . x2,m
...

... . . . ...
xn,1 xn,2 . . . xn,m
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