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Abstrakt

Ndzev prace: Analyza inflace v malé oteviené ekonomice
Autor: Be. Jiti Georgiev
Katedra: Katedra ekonometrie
Vedouci prace: Ing. Tomas Formanek, Ph.D.

Inflacni predikce poméhaji ekonomickym subjekttum pii jejich rozhodovani a tvor-
bé budoucich ocekavani. Pro zlepseni inflacnich predikei by mohlo byt potencidlné
vhodné postihovat a reprodukovat nejen linearni, ale i nelinearni vztahy mezi
proménnymi. V této praci byly zkoumany predikcni schopnosti vicerozmérnych
modelu na inflaci v malych otevienych ekonomikach, konkrétné na datech za
Ceskou republiku, Slovensko, Madarsko, Polsko a Rakousko. Porovniny byly
vysledky linearnich VAR modelu oproti nelinedrnim TVAR modelim a feedfor-
ward neuronovym sitim. Neuronové sité se v ramci této tlohy prokazaly jako
nastroj rovnocenny VAR modelum, a to ptedevsim diky regularizaci, zamezujici
preuceni modelu. Samotné zvysSeni variability a povoleni nelinearnosti neptineslo

vyrazné zlepSeni.

Klicova slova: Inflace, VAR, TVAR, Neuronové sité

Abstract

Title: Analysis of inflation in small open economies
Autor: Be. Jiti Georgiev
Department: Department of Econometrics
Supervisor: Ing. Tomas Formanek, Ph.D.

Inflation forecasts aid economical subjects in their decision making and creating of
future expectations. To improve the forecast, it might be potentially appropriate
to accommodate and reproduce not only linear but also nonlinear relationship
among variables. This thesis explores forecast capabilities of multivariate models
for inflation in small open economies, specifically of data of Czech Republic,
Slovakia, Hungary, Poland and Austria. The results of linear VAR models are
compared to nonlinear TVAR models and feedforward neural nets. Neural nets
proved to be equal to VAR models in this task, mainly due to regularization,
which prevents overfitting. The increase in variability itself and permitting non-

linearity did not bring significant improvements.

Keywords: Inflation, VAR, TVAR, Neural nets
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Uvod

Rada ekonomickych a finanénich rozhodnuti zavisi na vyvoji inflace.
Inflaéni predikce umoznuji ekonomickym subjektim délat spravna rozhodnuti
a upravovat sva budouci ocekavani. Presnost predikci tedy neni zdjmem pouze
narod-nich bank, ale i soukromych podniku a bankovnich instituci. Cilem pre-
dikénich modelt je co nejlépe extrahovat informace z minulého vyvoje a pretvaret
je na mozny budouci vyvoj.

Donedédvna analyze casovych fad dominovali linedrni modely. V po-
slednich par letech se vsak objevila fada studii poukazujicich na vhodnost pouziti
nelinedrnich modelu, a to zejména neuronovych siti. Napiiklad Marcellino [28] po-
rovnava predikéni schopnosti jednorozmérnych linedrnich modelu AR, ndhodné
prochazky, exponencialniho vyrovnavani proti nelinearnim neuronovym sitim na
480 makroekonomickych casovych radach. Marcellino reportuje, zZe neuronové
sité dosahuji priblizné v 30% pripadu lepsich predikei. K podobnym vysledkum
dochazi i Nakamura [30] a Aiken [1] pfi porovnani AR a neuronovych siti na
predikcich americké inflace. Dalsi potvrzeni vykonosti nerunovych siti v kontextu
predikce inflace zemi OECD pro kratky horizont uvadi Choudhary|[7], ktery je
opét porovnava s AR modely. McNelis a McAdams [29] uvadéji moznost pouziti
tzv. ,thick (tlustych) neuronovych siti“, které jsou zalozeny na agregaci predik-
ce z nékolika ruznych neuronovych siti. Takovyto model zalozeny na Phillipsové
ktivce poskytuje lepsi predikce pro USA, Japonsko a Eurozénu oproti modelum
linedrnim.

V této préaci jsou zkoumany predikéni schopnosti vektorovych autore-
gresnich modelu (VAR), prahovych vektorovych autoregresnich modelu (TVAR)
a feedfoward neuronovych siti (NN) na inflaci v malych otevienych ekonomikéch.
Konkrétné jsou k modelovani pouzity makroekonomické ukazatele za Ceskou re-
publiku, Slovensko, Mad arsko, Polsko a Rakousko.

V teoretické ¢asti jsou nejdiive popsany zakladni koncepty analyzy ¢aso-
vych fad, vicerozmérné modely (VAR, TVAR a NN) a moznosti pouziti kiizové
validace casovych tad pro vyhodnoceni predikénich chyb.

K vypoctum byl pouzit programovaci jazyk R, knihovny Keras a Ten-

sorflow. VSechny napsané skripty a pouzité balicky jsou uvedeny v ptiloze



1. Casové fady

Casové fada je fadou hodnot uspofddanych v ¢ase, a to smérem od
minulosti do pfitomnosti. V rdmci analyzy ¢asovych fad je hlavnim predmétem
zajmu proces jejich generovani. Tento proces muze byt deterministicky pripadné
stochasticky. Stochasticky proces lze chapat jako uspotradanou radu nahodnych
velicin X (s,t),s € 8,t € T, kde T je indexn{ fada a S je prostor vybéru. Casové

fada je pak realizaci tohoto stochastického procesu. [4

1.1 Stacionarita

Striktné stacionarni casova fada je takova fada, pro kterou plati, ze
pravdépodobnosti rozdéleni kazdého pozorovani {wzi, T, T3, ..., Ty} je stejné
jako u pozorovani posunutych v ¢ase {xy11n, Teatn, Tezrh, - - -, Tekrn - Ledy spojita

pravdépodobnostni rozdéleni plati
Plry <ci,..o,zp <oy = Plogn <o, T < b

pro vSechna k£ = 1,2,..., pro vSechny body v case t,%s,...,ts, pro vSechna
C1,C,...,Cr a vSechny posuny v case h = 0,+1,+2, +3,.... Pravdépodobnosti
rozdéleni dvou pozorovani v ¢ase tedy zavisi pouze na vzdalenosti h mezi nimi
a ne na case t. Predpoklad striktni stacionarity je pro mnoho casovych fad prilis
restriktivni. Pouziva se tedy pfedpoklad slabé stacionarity a casto se jako sta-
cionarni oznacuje fada splinujici pravé predpoklady slabé stacionarity. Pro slabé
stacionarni (kovarianéné staciondrni) fadu plati, ze miry stfedni hodnoty, variace
a kovariance nejsou funkci casu a zavisi pouze na vzdalenosti mezi pozorovanimi.

Formalné casova tada je slabé stacionarni plati-li:

Var(z,) =02, t=1,2,...,T

x?

Cov(zy, xpyp) =op, t=1,2,....T

Casova fada nespliujici tyto podminky je fadou nestaciondrni. Poruseni
téchto podminek muze byt zpusobeno napiiklad pritomnosti trendu. Pro proces
s deterministickym trendem vy, = a + St + x4, kde [ je koeficient tempa trendu
a zy je staciondrni ¢asova fada, se stfedni hodnota y; linedrné méni v ¢ase FE(y;) =
a + [t za predpokladu, ze E(x;) = 0. Dalsi pricinou muze byt existence zlomu,

v kterém se vyrazné méni parametry data generujiciho procesu.



(a) Casové fada I(0) (b) Casova fada 1(0) s trendem

Obrazek 1.1: Piiklad ¢asovych fad integrovanych fadu nula

Nejcastéjsi pricinou nestacionarity je pritomnost stochastického trendu.
Stochasticky trend je tvoren kumulaci nahodné slozky a prikladem procesu gene-
rujiciho stochasticky trend je naptiklad ndhodnd prochézka (viz .

Nestacionarni ¢asovou fadu lze prevést na stacionarni ocisténim o trend
v pripadé trendové nestacionarity, pripadné u fady se stochastickym trendem po-
moci diferenci. Nestacionarni ¢asova rada, kterd po pouziti prvnich diferenci je
stacionarni se oznacuje jako fada integrovand fadu jedna I(1). Obecné casova
fada, ktera potiebuje k prevodu na tadu stacionarni k diferenci, je fadou integro-
vanou fadu k 1(k).[42][35]

1.1.1 Slaba zavislost ¢asovych rad

Dalsim dulezitym konceptem je slaba zavislost, kterda klade omezeni
na silu vztahu mezi ndhodnymi proménnymi x; a x4, v zavislosti na rostouci
vzdélenosti mezi nimi (). Staciondrni ¢asova rada se dé oznacit za slabé zavislou,
pokud korelace mezi z; a xy.) se ,dostatecné rychle® blizi k nule s A rostoucim
do nekonecna

Cor(xg, xerp) =0, h— o0

a ndhodné veli¢iny jsou pak asymptoticky nekorelované. [43]



1.1.2 Proces bilého Ssumu

Bily Sum je sérii nekorelovanych nahodnych hodnot ¢; s nulovou stiedni
hodnotou a konstantnim rozptylem. Jedna se o zvlastni ptipad stacionarniho

procesu, v kterém jednotliva zpozdéni nejsou korelovana
cov(e, €0p) =0, t=1,2,....T

Bily sum casto predstavuje ndhodnou slozku casové fady tvorenou nesystema-
tickym nahodnymi pohyby. Jako pro nahodnou slozku je pozadovano, aby bily
sum pochézel z nezavislého, identického rozdéleni (independent and identically
distributed, iid). Zejména je uzitecné pokud se jednd o bily Sum s normélnim
rozdélenim ¢, ~ N(0,0?) [35]

1.1.3 Proces nahodné prochazky

Néhodné prochazka je klasickym piikladem nestacionarniho procesu.

Jedna se o zvlastni pripad autoregresniho modelu

Yt = PYt—1 T €&

pro ktery plati, ze p je rovno 1 a tedy proces obsahuje jednotkovy koten. Nazev
,hahodna prochézka“ pochazi z faktu, ze hodnota v case t je ovlivnéna pouze
hodnotou v ¢ase t—1 a naprosto ndhodnym pohybem ¢;. Ndhodné Soky pusobici na
rfadu maji dlouhodoby efekt a jejich dopady v kratkém obdobi nemizi. Polozime-li
Yo = 0 proces lze prepsat jako kumulaci nahodné slozky, ktera tvoii stochasticky

trend
T
Y = Z €t
t=1

Proces ndhodné prochazky rozsiteny o uroviiovou konstantu se nazyva nahodna

prochéazka s driftem a lze zapsat nasledovné
Yo =+ pYi—1 + €

T
Y = at + Zﬁt
t=1

Nahodné prochazka s driftem tedy kromé stochastického trendu obsahuje i trend

deterministicky. Prubéh obou procesu je ilustrovan na obrazku [I.2]
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(a) Nahodné prochazka (b) Ndhodna prochazka s driftem

Obrazek 1.2: Simulace ndhodné prochazky

1.1.4 Testy jednotkového korene
Dickey-Fulleriv test

Dickey-Fulleruv test byl publikovan roce 1979 [9]. Jedna se o test jednot-
kového kotene a je postaven na testovani tfech zakladnich autoregresnich modelu
(AR)

Yt =pYi—1 + €& (1.1)
Y =+ pYr—1 + € (1.2)
Yr = + pyi—1 + Pot + €& (1.3)

kde t je ¢asovy trend,a je troviiova konstanta, p je koeficient zpozdéného po-
zorovani a ¢; je ndhodna slozka. Pro ndhodnou slozku se predpokldda, ze neni

korelovana a ma nulovou stiedni hodnotu:
E(e) =0,Cov(e,e5) =0 V t#s

Pokud by pro koeficient p v modelu model (1.1, platilo |p| < 0, pak ¢asovd
fada generovana timto procesem je stacionarni. Naopak, pokud by byl koeficient
p roven 1 jednalo by se o proces nahodné prochazky a rada byla nestacionarni

a jeji rozptyl by exponencidlné rostl s rostoucim ¢. Pro samotny test se modely



prevadi na pomocné prvni diference:

Ay = (p =Dy +w = 0yi—1 + (1.4)
Ayp=a+ (p— 1)y +u =+ 0yp—1 + U (1.5)
Ays = a+ (p— D)ye1 + Bot +uy = a + 0y—1 + Bot +uy (1.6)

kde § = (p—1). Zde lze testovat pomoci dilétho ¢-testu nulovou hypotézu o § = 0,
tedy hypotézu o p je rovno 1, a piitomnosti jednotkového kotene a nestacionarité
casové tady. Kritické hodnoty t-testu se ziskdvaji pomoci specialniho Dickey-

Fullerova rozdéleni. |9][14]

Rozsiteny Dickey-Fullerav test

Rozsiteny Dickey-Fulleruv test (ADF) rozsifuje modely o dalsi zpozdéni

endogenni proménné pomocné rovnice. Jednotlivé modely pak vypadaji nasledovné:

Ay = 0yp—1 + Ay + - +71p — LAY p1 + € (1.7)
Ay =a+ 0y + A1+ +71mp — 1Ay p1 + & (1.8)
Ay =+ Bt + 0y + 1Ay + -+ 7110 — 1Ay 11 + & (1.9)

kde p je pocet pridanych zpozdéni. Vhodny pocet zpozdéni lze urc¢it napiiklad po-
moci diléiho t-testu o hodnotach jednotlivych parametri, pripadné pomoci hod-

not informac¢nich kritérii (Akaikeho informac¢ni kritérium, Bayesovo informacni

kriterium, Hannan-Quinnovo informaéni kritérium,. . ., viz|1.2)). Nulovd hypotéza
je opét o pritomnosti jednotkového korenu neboli § = 0. Alternativni hypotéza

zavisi na konkrétnim vybraném modelu.

Phillips-Perronuv test

Phillipsuv a Perronuv test [32] jednotkového kofene na rozdil od ADF
testu povoluje pritomnost heteroskedasticity a sériové korelace v chybové slozce
a nepozaduje specifikaci délky zpozdéni pro testovou regresi. Testova regrese pro

Phillips-Perronuv test (PP test) vypada nasledovné

Ay, = 3D, + my_q + wy (1.10)



kde u; je 1(0), B je vektor koeficientu a D; je matice deterministickych ¢clenu. PP

test pouziva nasledné tyto upravené testové statistiky t,—og a Tk

52\ /% 1/\2—52\ (T-SE(#)
72— <§> 't“zo_i( - ) . ( ) ) (1.11)

Zy=Ti — =— (N — 57 (1.12)

kde 62 a A? jsou konzistentni odhady

T T
-1
= T2 B, %5202_ BT ) w

P1i platnosti nulové hypotézy je m rovno 0 a fada je nestacionarni s jednotkovym

kofenem. [44]

KPSS test

KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, Shin) [26] test patii mezi jedny
z nejpouzivanéjsich testu jednotkového korene a je na rozdil od ADF a PP testu
zalozen na testovani nulové hypotézy o stacionarité fady. Vychozi model testu

vypada nasledovné[44]

= B'D; + 1y + uy (1.13)
Wy = phy—1 + €, €~ N(QUE) (1.14)

kde p; je proces ndhodné prochazky, u; je staciondrni ndhodna slozka, u které
neni nutné, aby splnovala predpoklad homoskedasticity a D; je matice deter-
ministickych ¢lenu (napiiklad trend, konstanta, ...). Nulovd hypotéza je o sta-
cionarité vy, y; ~ I1(0), a konkrétné je formulovdna o rozptylu ndhodné slozky

Ht
Hy:02=0

P1i platnosti nulové hypotézy je proces pu; konstantni a y; neobsahuje jednotkovy

koren. Testovaci kritérium je LM:

T ot
KPSS = (T2 > Zaj,at> /N2 (1.15)

t=1 j=1
kde 4,1, jsou rezidua regrese y; na D, a A2 je odhad dlouhodobého rozptylu

nahodné slozky pomoci rezidui u;. Presny tvar oboru kritickych hodnot zavisi na

konkrétnim tvaru deterministickych ¢lent.
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Obrazek 1.3: Priklad kointegrace na simulovanych casovych faddch

1.1.5 Kointegrované casové rady

Méjme vektor nestacionarnich ¢asovych fad I(1) s jednotkovym korenem
Y, o rozméru m x 1. Pokud existuje takova linedrni kombinace s nenulovym

vektorem B = (B4, ..., 0m), kterd je stacionarni
BY; ~ 1(0)

pak jsou tyto casové fady kointegrované (viz . Kointegrace znamena, ze i pres
veskeré Soky s trvalym dopadem existuje dlouhodoby rovnovazny stav, ke kterému
jsou jednotlivé tfady pritahovany. U kointegrovanych tad lze tedy na rozdil od
stacionarnich rad pozorovat i dlouhodobé vztahy.

Pokud linearni kombinace fad s jednotkovym kofenem neni stacionarni,
jedna se o takzvanou zdanlivou regresi. Tyto rady pak nemaji spolecny stochas-
ticky trend a ve skute¢nosti maji kazda jiny smér vyvoje. I presto, ze v pripadé
zdanlivé regrese jsou pravé hodnoty regresnich koeficientu nulové, jejich odhady
metodou nejmensich ¢tvercu vychazeji ruzné od nuly a jsou statisticky vyznamné.
Diléf t-testy a koeficient determinace R? jsou tedy nadhodnoceny a nespravné in-
dikuji vhodnost modelu. Regresni analyza nestacionarnich fad ma smysl pouze

jsou-li fady kointegrované. Detailnéji popsano napiiklad Arlt [3].



1.2 Vektorové autoregresni modely

Vektorovy autoregresni model (VAR) je jeden z nejpouzivanéjsich nastro-
ju pro analyzu vicerozmérnych casovych fad. VAR model je rozsifenim auto-
regresnitho modelu o vice proménnych, které do modelu vstupuji rovnocenné
a jsou povazovany za endogenni. Vyvoj proménnych modelu je vysvétlovan je-
jich zpozdénymi hodnotami a zpozdénymi hodnotami ostatnich proménnych. Ob-
dobné jako u AR i u VAR modelu se predpoklada stacionarita. Pokud fady nejsou
stacionarni je nutné je stacionarizovat, pripadné pokud mezi nimi existuje koin-
tegracni vztah je vhodné pouzit model korekce chyby. [20]

VAR model se prokazal jako zejména vhodny pro popis dynamického
chovani ekonomickych a finanénich ¢asovych fad a jejich predikce. Casto posky-
tuje lepsi predikce oproti jednorozmérnym modelum a modelum simultannich
rovnic [44].

Necht Y; = (y1s, Yoty - - - s Yme)' je m x 1 rozmérny vektor ¢asovych rad.

Pak zékladni vektorovy autoregresni model s p zpozdénimi lze zapsat

Y =c+ILY, +ILY, o+ - -+ 1LY, , +¢

1.16
t=1,2,....T (1.16)

kde IT; je m x m rozmérna matice koeficientti, ¢ je vektor urovinovych konstant
a € je m x 1 rozmérny vektor bilého sSumu. Naptiklad dvojrozmérnny VAR model

s dvémi zpozdénimi lze zapsat jako

)=+ DG D)) o
Yot C2 To1 T/ \Y2t-1 To1 Moo/ \Y2t—2 €2t

VAR model je tedy zdanlivé nezavislou soustavou modeli se spolecnymi
regresory ve tvaru zpozdénych proménnych a deterministickych ¢lent. V tomto
tvaru lze modely odhadnout zvlasté pomoci metody nejmensich ¢tvercu.

Zakladni VAR(p) model muze byt pro popis vyvoje casovych tad piilis
restriktivni a casto je vhodné rozsiteni o exogenni proménné. Nejcastéji se muze
jednat o pomocné proménné deterministického trendu, pripadné o umeélé sezénni

proménné, ale také o dalsi stochastické proménné. Rozsiteny VAR(p) model lze

zapsat
Y=c+ILLY,  +ILY, 5+ - -+ 1LY, ,+ ®D, + GX, + ¢ (1.18)

kde D, je matice deterministickych proménnych, X, je matice stacionarnich exo-

gennich proménnych a ®, G jsou matice koeficientu. [44]



Vybér poctu zpozdéni

Pro spravnou specifikaci VAR(p) modelu je zasadni vybér vhodného
poctu zpozdéni p. Obecny piistup je odhadnout sadu modelu s riznymi zpozdénimi
p=0,1,..., Pmaes @ nasledné volit takové zpozdéni, které minimalizuje vybrana
kritéria. Vétsinou se pouzivaji informacni kritéria zalozena na analyze rezidudlni

kovariancni matice X(p), kterd je definovana jako

_ 1 o
X(p) = T ZQE;&

t=1
Kritéria se od sebe lis{ ruznym piistupem k penalizaci slozitosti mo-
delu (po¢tu zpozdéni p a poctu rovnic n) vuéi poétu pozorovani 7. Mezi nej-
pouzivanéjsi patii Akaikeho informacni kritérium (AIC), Schwarz-Bayesovo
informaé¢ni kritérium ([1.20)) (BIC) a Hannan-Quinnovo (1.21) (HQ). [44]

AIC(p) = In |X(p)| + %pn2 (1.19)

BIC(p) = In|X(p)| + lnTTpTF (1.20)
- 2InInT

HQ(p) = In[X(p)| + ——=—pn (1.21)

T

Dle Liitkepohl [27] pro delsi ¢asové fady plati, ze AIC urcuje stejny nebo vyssi
pocet zpozdéni nez HQ a BIC. Dale pro vsechny délky fad HQ urcuje stejné nebo

vyssi pocet zpozdéni nez BIC.

p(BIC) < p(AIC) proT > 8
P(BIC) < p(HQ) ¥T
p(HQ) < p(AIC) proT > 16

Podobnych vysledki dosahl i Gredenhoff [13], ktery dale podotykd, ze AIC a HQ
odhaduji spravnou délku zpozdéni castéji nez BIC. Déle u vétsich modeli ma HQ
tendenci vybirat spravnou délku castéji nez AIC a pro oba plati, ze s rostouci
velikosti vzorku roste jejich presnost rychleji nez u BIC. BIC ma tedy tendenci
podhodnocovat a neni vhodny pro vybér zpozdéni u modelt urcenych k statistické
inferenci, naopak muze byt velice vhodny pro predikéni modely. U predikénich
modelt totiz vychyleni zpusobené podparametrizovanim muze byt vyrovnano

snizenim variability odhadu.
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Grangerova kauzalita

Grangerova kauzalita pojednava o vazbach mezi stacionarnimi promeén-
nymi ve vztahu k jejich predikénim schopnostem. Ptesnéji fe¢eno, pokud promén-
na y; je napomocnd pii tvorbé predpovédi jiné proménné y,, pak lze fici, ze y;
pusobi ve smyslu Grangerovy kauzality na proménnou vs.

Naopak 75 neptuisobi ve smyslu Grangerovy kauzality, pokud stiedni
¢tvercova chyba (MSE) (viz (1.54)) predpovédi ys+4s, zalozené na zpozdénich
Yo (Y20, Y2.t-1, - - ), je stejnd jako MSE predpovédi ya 45 zalozené na zpozdénich

(yQ,t7 Y2,t—1y--- ) a zpozdénich (yl,ta Yit—1y--- ) l44]-

MSE[E(QQ,H—sKyQ,ta Y2,6—15 - - - ))] =

; (1.22)
= MSE[E(y2,+s|(Yat, Y2425 - - Y16 Y1.t—15 - - - )]

K testovani Grangerovy kauzality dvou proménnych je mozné pouzit
porovnani dvou autoregresnich modeli odhadnutych MNC. Prvni model je neo-

mezeny a uvazuje konkrétni délku zpozdéni p

Yig=ctoqyi—1+ -+ apYii—p + Biyoi—1 + 0+ Biyoi—p + W (1.23)

kde u; je bily Sum s normalnim rozdéleni. Druhy model je omezeny a obsahuje

pouze zpozdéni prvni proménné
Yig=Ctalyie—1+ -+ Yri—p+ e (1.24)

Z téchto modelu jsou ziskdny soucty ctvercu rezidui ((1.25) a je proveden F test
s nulovou hypotézou o neexistenci Grangerové kauzality mezi y; a yo, neboli

o nevyznamnosti parametru zpozdénych hodnot y, v neomezeném modelu Hy :

br=P=-=0=0

T T
RSS;=> a7, RSS; =) ¢ (1.25)
t=1 t=1
Testové kritérium vypadd nésledovné|16]
po BSS = RSS)/p o p 9y 1) (1.26)

"~ RSS /(T —2p—1)

Tento test je mozné zobecnit ve vicerozmérném kontextu pro dvé skupiny proménnych

v rdmci VAR modelu.
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1.2.1 Diagnostické testy

Po odhadu VAR modelu je nutné ovérit predpoklady kladené na chybo-
vou slozku. Splnéni predpokladu zarucuje, ze se modelu podafilo od¢erpat syste-
matickou slozku procesu. Na druhou stranu z hlediska kvality predpovédi nemusi
byt splnéni vSech predpokladu nutné, a to zejména z duvodu tzv. , bias-variance
trade-off .

Pomoci diagnostickych test lze zkoumat vlastnosti ndhodné slozky na
reziduech modelu. Rezidua by neméla vykazovat pritomnost autokorelace, méla
by mit homogenni rozptyl (homoskedasticita) a méla by mit ptiblizné normalni

rozdéleni. [31]

Breusch-Godfrey

Pro testovani autokorelace lze pouzit naptiklad Breusch-Godfreyuv test.
Test pouzivda LM statistiky a je zalozen na pomocné regresi rezidui, ktera pro

vicerozmeérnou verzi testu vypada nésledovné
ét = Alytfl + -+ Apytfp + CDt + Blét,1 + -+ Bhétfh -+ Uy (127)

kde C' je matice koeficientu deterministickych proménnych D,. Nulova hypotéza
je Hy: By = By = --- = B, = 0 a alternativni hypotéza je, ze alespon jeden

koeficient je statisticky vyznamny. Testova statistika je definovana jako
LM, = T(n — stopa(65'5.)) ~ x*(hn?) (1.28)

kde oy, g, jsou kovaria¢ni rezidualni matice omezeného a neomezeného modelu.
Alternativou je napiiklad popularni Portmanteauvu test. Déle je mozné pouzit

korelogram autokorela¢ni funkce na rezidua kazdé rovnice. |31]
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ARCH test

ARCH test konstantniho rozptylu nahodné slozky je zalozen na po-
souzeni, zdali slozka obsahuje tzv. ARCH efekt. Existuje jak v jednorozmérné
varianté, kterd lze pouzit na rezidua jednotlivych rovnic, tak ve vicerozmérné
varianté[31]. Jednorozmeérny test je zalozeny na pomocné regresi s druhymi moc-
ninami zpozdény rezidui

2 2 2
€ = o+ i€y + -+ Qg+ uy (1.29)
Pti platnosti nulové hypotézy o homoskedasticité nahodné slozky plati, ze o =

ag = -+ = oy = 0 a pak testova statistika je
LM =TR? ~ x*(q) (1.30)

kde T je délkou ¢asové fady a R? je koeficient determinace z pomocné regrese.

Odvozeni testu uvadi napiiklad Zivot[44].

Jarque-Bera test

Jednorozmeérna verze Jarque-Berova testu normality muze byt pouzita
zvlasté na rezidua kazdé jednotlivé rovnice. Pripadné lze pouzit vicerozmérnou
verzi testu, pro kterou je nejdiive nutné upravit a standardizovat rezidua [31].
Jarque-Berova (JB) statistika vychazi z vybérové sikmosti a Spicatosti a z predpo-
kladu, ze normalné rozdélend velicina ma koeficient Sikmosti roven nule a koefici-

ent Spicatosti priblizné roven 3. Pro jednorozmérny test je JB statistika definovana

nasledovné
T/ 7 V(v? t—3)?
JB =& <Sikm05t+ (Spica ZS 3) ) (1.31)

Ptip platnosti nulové hypotézy o normalnim rozdéleni nahodné slozky
Hy : ¢, ~ N(.) mé JB statistika

JB ~ x*(2)

Alternativni hypotéza tika, ze nahodna slozky nepochézi z normalniho rozdéleni.
Dalsi moznosti pro testovani normality je Shapiro-Wilkuv test a piipadné grafické

néastroje (histogram, Q-Q graf,...).[44]

13



1.3 Prahové vektorové autoregresni modely

Prahové autoregresni modely, poprvé predstaveny Tongem [39] v roce
1978, jsou po castech linedrni modely s ménicimi se rezimy. Skladaji se z nékolika
AR(p) procesu mezi kterymi se prepina dle vybrané exogenni proménné a jejich
prahu. Prahové autoregresni modely se oznacuji jako TAR(k,p), kde k je pocet
rezimu a p je pocet zpozdéni v kazdém AR procesu. Specidlnim pripadem TAR je
tzv. ,self-exciting“ SETAR, kde prahovou proménnou je urcité zpozdéni samotné
modelované fady. Prahovy autoregresni model umoznuje postihovat mozné neli-
nearnosti, naptiklad nesymetrické reakce na Soky, piipadné existenci vice ekvilib-
rif.[15]

Prahovy vicerozmérny autoregresni model (TVAR) s dvéma rezimy je

dén nasledovné (viz napiiklad [21]):

q

p
Yt = Z(Hz -+ Z Qijytfj + I‘iwt -+ Eit)l(ci,1 < S¢_g < Ci) (132)

i=1 j=1

kde y; je ndhodny vektor (m x 1), ®; jsou matice (m x m) parametru a 1(.) je
indikatorova funkce urcujici rezimy dle ndhodné stacionarni proménné s; 4, kde
d je zpozdéni prahové proménné. €; je ndhodna slozka s E(e;) = 0, Var(e,) = X,
kde 3 je pozitivné definitni matice s plnou hodnosti. Pro prahovou proménnou
s; se predpoklada, ze pochézi ze spojitého rozdéleni. [21]

Pro tento model povazujeme s; za zndmou proménnou a pocet rezimu
q, prahy ¢; a zpozdéni prahové proménné d za nezname. Nejdiive vSak musime
urcit, zdali vhodné pouzit model TVAR a tedy pocet rezimu je vétsi nez jedna.
Pokud je pocet rezimu roven jedné, jedna se o linearni model. Dalsi podrobné;jsi
popis TVAR modelu uvadi napiiklad Tong[39], Tsay[40].

1.3.1 Testovani nelinearnosti

Testovani nulové hypotézy o vicerozmérném linedrnim modelu oproti al-
ternativni hypotéze o vicerozmérném prahovému modelu je narocné, a to zejména
z toho duvodu, ze za platnosti nulové hypotézy nejsou prahy ¢; definovany.

Napiiklad Hansen[17] popisuje metody testovani nulové hypotézy o li-
nearité jako porovnéni dvou modelui SETAR. K porovndni SETAR(j) oproti
SETAR(k) pro (k > j) lze pouzit testovou statistiku

ij:n(sj_s’“) (1.33)
Sk

kde S;, Sy jsou soucty ¢tvercu reziduf. Pokud rezidua jsou nezavisld z N (0, 0?)
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pak se jedna o likelihood ratio test a zdroven F test. Dulezité je omezit prahy tak,

aby kazdy j-ty rezim obsahoval dostatek pozorovani n;

n; = Z Ikt(ci_l < Yi—d S Ci) (134)
t=1
Hanssen navrhuje, aby pocet pozorovani pro prahy byl, s n rostoucim do neko-
necna, alespoil (n;/n)*n > n7 pro 7 > 0. Napiiklad pii porovnani SETAR(1)
oproti SETAR(2), kde SETAR(1) je linedrni autoregresni model ve tvaru

p
ye=n+Y Py j+e (1.35)

j=1

a SETAR(2) obsahuje pouze dva rezimy,

q q
Y= p+ Z Py jie(cr < yr—a < c2) + Z Doy jlar(co < yr—a < c3) + €
=1 =1

(1.36)

1ze ziskat soucet ¢tvercu pro prvni model jako S; = €€ a pro druhy model soucet
¢tvercu Sy je funkei parametri ¢ a d. Presnéji Sa(c,d) = (y —9)(y —y) =
€€ — fo(c,d) = 51 — fa(e,d). Testové kritérium pak vypadd ndsledovné

Fio = n(sff—]%) (137)

kde parametry ¢, d maximalizuji funkci fo a tedy zdroven minimalizuji S;. Vy-
soké hodnoty testového kritéria by méli vést k zamitnuti nulové hypotézy, ale
neni mozné urc¢it kriticky obor pokud neni znamo rozdéleni Fi, za platnosti nu-
lové hypotézy. Hansen navrhuje pouziti techniky podobné bootstrapu k odha-
du asymptotického rozdéleni testové statistiky. Tvar tohoto rozdéleni do znacné
miry zavisi na konkrétnim vztahu mezi regresory a prahovou proménnou, z toho-
to duvodu neni mozné rozdéleni tabelizovat a je nutné jej odhadovat pro kazdou

konkrétni aplikaci. Pfesny postup je popsan v Hansen 1999 [17].
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1.4 Neuronové sité

Pocéatek neuronovych siti se datuje k roku 1943, kdy McCulloch a Pitts
predstavili prvni neuronovou sit, pomoci které simulovali fungovani neurontt v moz-
ku. Déle v roce 1957 Rosenblatt ptredstavuje dvouvrstvou sit zvanou Perceptor,
ktera po vhodném nastaveni vah byla schopné jednoduché klasifikace. I tato re-
lativné pokrocild sit méla fadu omezeni a naptiklad nebyla schopné Fesit XORH
vztahy. Tyto limitace vedly k upadku zdjmu o neuronové sité, trvajicimu témeér
dveé desetileti. V 80. tych letech 19. stoleti se téma ozivilo, a to hned nékolika ino-
vacemi. Kohonen vytvofil novy typ samoorganizacni sité tzv. Kohonenovy mapy.
Déle v roce 1986 byl objeven zpétné propagacni algoritmus, ktery umoznuje
uceni sité pomoci zpétného siteni chyb.[11]

V dnesni dobé diky néarustu vypocetni kapacity a zlepSeni optimali-
zacCnich algoritmu se neuronové sité znovu dostavaji do popredi zajmu. Neuronové

sité jsou vykonny ndstroj pro klasifika¢ni a predikéni tlohy. [25]

Obrézek 1.4: Vicevrstvd neuronova sit s [ vrstvami (ptrevzato: Smagt 1996 [25])

IXOR neboli exkluzivni disjunkce, kterd nabyva hodnoty TRUE (,pravda“) pokud se jejf
vstupy lisi
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1.4.1 Struktura feedforward neuronové sité

Feedforward neuronova sif neboli také vicevrstvy perceptron je &isty
model hlubokého uceni. Cilem feedforward sité je aproximace dané funkce f.
Napiiklad pro klasifikacni sit je cflem namapovani funkce y = f(z) od vstupu
x do kategorii y. Tento typ sité se nazyva feedforward, protoze informace jim
jakoby protéka jednim smérem od vstupu do vystupu a neexistuji zadné zpétna
spojeni. Sit obsahujici zpétnd spojeni se nazyva rekurentni neuronové sit.[11]

Feedforward neuronovou sit si lze predstavit jako sit neuronti uspofdda-
nych do vrstev. Vrstvy jsou navzdjem propojeny a predavaji si informace. Kazda
vrstva obsahuje neurony neboli jednotky. Kazda jednotka prijima vstupy z jed-
notek, které jsou ve vrstvach pod nimi a zaroven odesilaji vystupy jednotkdm
ve vrstvach nad nimi. V rdmci jedné vrstvy mezi jednotkami nejsou zadné vzta-
hy. Jednotky z vstupni vrstvy N; posilaji informace do prvni skryté vrstvy
Np 1, nasledné pak pres vSechny skryté vrstvy N, ; az do vystupni vrstvy Ny
(viz. . Mezi skrytymi vrstvami jsou vstupy prenasobeny vahami a je na né
aplikovana aktivaéni funkce F;. [25] Aktivaéni funkce muze byt libovolna dife-

rencovatelnd funkce. Vystupni jednotka =® k-té vrstvy pak vypada nisledovné:
z®) = F(a®) (1.38)

kde a a® je vézeny soucet vystupu z jednotky piedchozi
a® =p® L Wkgk-D (1.39)

kde W®*) je matice vah k-té vrstvy a b®) vektor pridanych konstant. [11] Vahy
neuronové sité jsou odhadnuty iteraéné, pomoci dopfedné a zpétné propagace (viz
strana vuci zvolené nakladové funkci. Po odhadu vah se pouziva jiz pouze
doptrednda propagace. I prestoze samotné uceni sité muze byt Casové narocné,

ziskdvani vysledku z jiz naucené sité je velice rychlé. [10]
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1.4.2 Aktivacni funkce

Existuje mnoho ruznych aktiva¢nich funkci s riznymi vlastnostmi. Hlavni
ucel aktiva¢éni funkce je transformace vstupu. Aktivacni funkce pro neuronovou
sit se zpétnou propagaci by méla mit nékolik dulezitych charakteristik. Méla by
byt spojita, diferencovatelnd a monoténni neklesajici. [10] Mezi nejpouzivanéjsi

aktivacéni funkce patii:

e Linedrni funkce

F(z) ==z (1.40)

20

15

=Z

F(2)

o -
o
=
o
=
(2]
o
o

Obrazek 1.5: Linearni funkce

e ReLU - rectified linear unit

F(z) = maz{0, z} (1.41)

1.0

max{0,z}
0.6 0.8

0.4

F(2)

0.2

0.0
|

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Obréazek 1.6: ReLU - rectified linear unit
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e Sigmoid funkce

(1.42)

1.0

1/(1+exp(-z))
0.6 0.8
|

F(2)=
02 04

0.0
|

-10 -5 0 5 10

Obrézek 1.7: Sigmoid funkce

e Softmax funkce

(1.43)

0.008
|

=1/(1+exp(-z))
0.004
|

F(2)

0.000

Obréazek 1.8: Softmax funkce
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1.4.3 Normalizace dat

Nelinearni aktivacni funkce ¢asto omezuji nebo stlac¢uji vystup jednotek
do rozmezi (0,1), pripadné (-1,1). Z toho davodu je vhodné data pied trénovanim
sfté normalizovat. Pokud sit obsahuje nelinedrni aktivaéni funkce je nutné, aby
hodnoty pozadovaného vystupu byly ve stejném rozmezi jako vystupy sité. I po-
kud sit obsahuje pouze linedrni funkce muze byt vhodné data nejdifve normalizo-
vat, a to zejména pro splnéni pozadavku ucicich algoritmu. Mezi nejpouzivanéjsi

normalizacni piistupy patii:

e Normovani dat

T = (1.44)
o
e Prosté normovani
xA
= 1.45
x xmax ( )

Piipadné pro nékteré aplikace muze byt vhodné data pouze linearné transformo-

vat naptiklad dle:

e Linearni transformace do rozmezi (0,1)

T — Tmin

b= 1.46
! Tmazr — Tmin ( )
e Linedrni transformace do rozmezi (a, b)
b— i~ min
7= 0@ = Tmin) (1.47)

Tmax — Tmin

Déle normalizace dat predchazi moznym vypocetnim problémum jako je naptiklad
numerické pi"etékéniﬂ

Data v rdmci jedné neuronové sité by méla byt normalizovana stejnym
zpusobem, aby nebyla narusena jejich struktura a vazby, tedy nedochazelo k ztraté

informace.

2K pretékani dochdzi, pokud absolutni hodnota vysledku aritmetické operace je vétsi nez
jaké muze byt uloZzena v paméti pocitace. Naopak pokud je absolutni hodnota pfili§ mald
dochézi k podtékani a hodnota je vétsinou nahrazena nulou.
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1.4.4 Uceni neuronové sité

Na pocatku vypoctu jsou vahy w;;, stanoveny nahodné a vystup sité yo je
spoc¢itan takzvanou dopfednou propagaci (na rozdil od vyrovnanych hodnot).
Vstupy jsou propagovany pies jednotlivé skryté vrstvy dle a7 do vystupni
vrstvy, kde produkuji odhad y. Algoritmus dopredné propagace pro zjednoduseny
piiklad vicevrstvé plné propojené sité s pouze jednim vstupem a jednim vystupem

lze zapsat néasledovné:

h®) = F(a®) (1.48)
end for
g = h®

J=L(y,y) + \Q(0)

kde [ le hloubka sité (pocet vrstev), W& k € 1,...,1 je matice vah, b k €
1,...,1 je vektor konstant, x je vstup, y je cilovy vystup, tedy skutec¢na nepozo-
rovand hodnota a g je jejim odhadem.[11] Celkova nékladova funkce J je slozena
z nakladové funkce L(y,y) a takzvaného regularizacniho ¢lenu Q(6). Piikladem

nakladové funkce muze byt napriklad ¢tvercova chyba

No
00 =5 (=) (1.49)

kde 6 jsou parametry modelu, y, je vystup sité a d, je pozadovany vystup.

Regularizac¢ni ¢len penalizuje velikost odhadnutych parametru 6, tedy
v8ech parametru (vah W i konstant b). Sila regularizace je ovlivnéna velikosti
koeficientu A, pokud je koeficient roven nule celkova nakladova funkce neobsahuje
regularizacni clen. Vhodné zvolend velikost A by méla zabranovat preuceni site.
Dopredna propagace tedy mapuje parametry modelu k nakladové funkci.

Dalsi faze je zvana zpétna propagace a jejim cilem je minimalizace
této chyby. Zpétna propagace je zalozena na sledovani toku informaci zpét od
nékladové funkce ke vstupum a nésledném vypoctu gradientu V,,J(w).

Algoritmus zpétné propagace, opét pro sit s jednim vstupem a jednfm vystupem
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napiiklad Godfellow[11] zapisuje nésledovneé :

g < VyJ = VyL(5,y)
for k=1,1—-1,...,1do
g VonJ =90 f(a®)
Vo) = g+ AVyww(0) (1.50)
VwJ = gh* DT L AV mw(0)
g < Vo =Whlg

end for

kde ® znaci nasobeni po slozkach neboli tkz. Hadamarduv produkt. Tento vypocet
postupné ziskava gradienty aktivacnich funkci kazdé k vrstvy, tedy od vystupu
pres vSechny skryté vrstvy. Z takto ziskanych gradientu lze ziskat gradienty pa-

rametru kazdé vrstvy a ty lze pouzit v nékteré z optimaliza¢nich metod. [25]

1.4.5 TensorFlow a rozhrani Keras

TensorFlow je open source knihovna uréend k numerickym vypoctium.
TensorFlow byla ptuvodné vyvijena teamem Google Brain, v ramci Google Ma-
chine Intelligence Research pro vyzkum strojového uceni a neuronovych siti,
a nasledné byla uvolnéna jako open source. Hlavnim tcelem je umoznit pomoci
flexibilni struktury vypocet napti¢ platformami a operacnimi systémy. Knihovna
Tensorflow je napsana v programovacim jazyku Python a je dostupna pro Win-
dows, Linux, macOS, ale v odleh¢ené verzi i pro mobilni systémy Android a iOS.
Vypocet lze provadét jak pomoci CPU a GPU, tak i pomoci specializovanych
TPUR [38)

Keras je vysokotroviiové APIY] pro odhad neuronovych siti. Umoziiuje
praci s knihovnami TensorFlow, CNTK E] a Theano ﬁ Keras byl vyvinut pro
usnadnéni experimentovani a vystavby nerunovych siti. Keras umoznuje praci
s knihovnami i v ramci programovaciho jazyku R. V ramci Keras lze vystavét
sit s libovolnou strukturou, s libovolnym poctem vstupt a vystupi, se sdilenfm
vrstev a sdilenim modelu, atd. Keras lze tedy v zdsadé pouzit k vystavbé jakékoliv

modelu hlubokého uceni. [2]

3Tensor processing unit vyvinutych Googlem

4 Application Programming Interface

®Microsoft Cognitive Toolkit - https://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
STheano http://deeplearning.net/software/theano/
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1.5 Meéreni presnosti predpovédi

Pro spréavnost vyhodnoceni predpovédni piesnosti je nutné vyhodno-
covat ,skutecné“ predpovédi. Z toho duvodu je vhodné dostupnd pozorovani
(y1, - - ., yr) rozdelit na trénovaci sadu (y, . . ., yn) a testovaci sadu (yn41, - - -, yr)-
Kde na trénovaci sadé je model odhadnut a nasledné je odhadnuty model pouzit
ke generovani tzv. Testovacich ex-post predikci, které lze porovnavat s pozo-
rovanimi z testovaci sady. Bézné se napiiklad jako trénovaci sada pouziva prvnich
80% pozorovani (viz . Piipadné se délka trénovaci sady voli tak, aby délka
testovaci sady odpovidala alespon délce pozadovaného predpovédniho horizontu
h.[23]

Trénovaci sada Piedpovéd ex-ante
A
- - ? Cas
Testovaci sada
v v
Minulost Budoucnost

Obrazek 1.9: Rozdéleni ¢asové fady na testovaci a trénovaci sadu

Predikéni chyba je pak rozdilem mezi skutecnou hodnotou z testovaci
sady a predikci podminéna model odhadnutym na trénovaci sadé, pripadné po-

zorovanimi exogennich regresoru z testovaci sady
e =Y —Gyn,t=N+1,....,T (1.51)

Miry predikénich chyb se daji délit na absolutni, procentudlni a relativni. Mezi
miry pouzivajici absolutni chybu patii napiiklad Mean Absolute Error (MAE),
Mean Square Error (MSE) a Root Mean Squere Error (RMSE)

h
1
1 h
_ 2
MSEy =33 () (1.53)

=1

(1.54)

kde h je predikéni horizont. Nevyhodou téchto mér je jejich zavislost na velikosti

jednotek Tady a jejich snadné vychyleni odlehlymi pozorovanimi.
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Dalsi moznosti jsou procentualni chyby Mean Absolute Percentage Error
(MAPE), Root Mean Square Percentage Error (RMSPE)

h
1 ’€z|
MAPE, = — E 100 - 1.55
"k i=1 Yi 159
Iy &
MSPE, = ,| — 100 - —2)2 1.
RMSPE, A ;1( 00 m ) (1.56)

Procentualni chyby neni vhodné pouzivat, pokud néktera pozorovani jsou rovny
nule. Dale nemuseji poskytovat nevychyleny odhad chyby. Relativni chyby jsou

zalozeny na vyhodnocovani vuéi chybé referenéniho modelu

|€t|

Yt — y* ( )

Ty =
kde g; je predikce ziskana pomoci referencniho modelu. Do této skupiny patii
napiiklad Mean Relative Absolute Error (MRAE)

h
1
MRAE), = - > il (1.58)
=1

Pro tyto miry muze byt problematické, pokud chyba referenéntho modelu je rovna
nule.[12][41]

1.5.1 Kirizova validace casovych rad

Pokud testovaci sada neni dostatecné velka méteni predikéni chyby ne-
musi byt prili§ presné a spolehlivé. Jednim z moznych feSeni je pouziti urcité verze
krizové validace pro casové fady. V tomto pristupu se pouzivd mnoho ruznych
trénovacich sad, kde kazda obsahuje o jedno pozorovani vice nez predchozi. Po-
stup je zobrazeny na obrézku [I[.10} Nasledné je vyhodnocena predikéni chyba pro

viechny testovaci sady a vysledky jsou zprumérovany napiic sadami. [23]

\ -
? Cas
~~ ~"
Trénovaci sada 1 Testovaci sada 1
A g
~~ ~"
Trénovaci sada 2 Testovacl sada 2
A g
, Y, ~
Trénovaci sada 3 Testovaci sada 3
= 7/ V 7/ Vd
Trénovaci sada 4 Testovaci sada 4

Obréazek 1.10: Kiizova validace ¢asovych fad s ruznou délkou horizontu
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Alternativou muze byt pouze jeden predikéni horizont pro kazdou tes-
tovaci sadu. Tento postup je zobrazen na obrazku kde kazda testovaci sada
obsahuje pouze jedno pozorovani. Pak mira odpovida chybé predpovédi jednoho
kroku.

; ; ¥ Cas
~~ ~
Trénovaci sada 1 Testovaci sada 1
~- ~
Trénovaci sada 2 Testovacl sada 2
~- S~
Trénovaci sada 3 Testovaci sada 3
- ~— R/_/
Trénovaci sada 4 Testovaci sada 4

Obrazek 1.11: Kiizova validace ¢casovych fad se stejnou horizontu

Tento postup se casto také nazyva ,rolling forecasting origin“ a lze zo-
becnit i pro vice krokovou predikei. Postup kiizové validace pak dle Hyndman|22]

vypada nasledovné

1. Vybér pozorovani v cas k + h + ¢ — 1, kde k potfebny pocet pozorovani
pro odhad modelu a h je predikéni horizont. Pouziti pozorovani z casu
1,2,...,k+17—1 pro odhad predikéniho modelu. Vyhodnoceni chyby pre-
dikce.

2. Opakovani kroku 1. proi = 1,2,..., 7 — k — h + 1, kde T celkovy pocet

pozorovani

3. Vypocet chyby predpovédi zalozené na ziskanych chybach.
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2. Inflace

Inflace je rust vseobecné cenové tirovné v ekonomice. Tento rust presahuje
rust poptavky po penézich a tim zpusobuje pokles kupni sily penéz. Opakem je
pokles cenové urovné zvany deflace. Ke sledovani vSeobecné tirovné cen v ekono-
mice, cenové hladiny, slouzi cenové indexy. Nejcastéji pouzivany cenovy index je
index spotiebitelskych cen (CPI). Cenové indexy poméfuji tiroven cen vybraného
kose reprezentativnich vyrobku a sluzeb ve dvou srovnavanych obdobich, pricemz
jednotlivy reprezentanti jsou vazeni jejich podilem na spotiebé domacnosti. Ten-
to podil zustava v rdmci cenového indexu konstantni a pii jeho revizi je index
prepocitan. [36] Kromé CPI je inflace také méfena pomoci indexu cen vyrobeu.
Tento index sleduje zmény cen zemédélské produkce, prumyslové produkcee, sta-
vebnich praci atd. Dalsi moznosti pro zjisténi miry inflace je deflitor HDP. De-
flator HDP je definovan jako pomér nominalniho produktu a redlného produktu
v daném roce. Deflator obsahuje oproti CPI §irsi kos statku a jeho slozeni se méni.

CPI vydavané Ceskym statistickym tfadem je piepocitdvéno na harmo-

nizovany index spotfebitelskych cen HICP pro potieby Eurostatu.

2.0.1 Cilovani inflace narodnimi bankami

Cilovani inflace se stalo béznou casti ménové politiky centrélnich bank.
Jako prvni jej zacala vyuzivat novozélandska Rezervni banka v roce 1990[20].
Zéahy se cilovani prokazalo jako dobry néastroj pro stabilizaci jak inflace, tak eko-
nomiky zemé [37]. Nésledné se tedy k Novému Zélandu pfidalo vice nez 20 zemi.

Cilovani inflace je charakterizovano oznamenim ¢iselného inflacniho cile,
implementaci ménové politiky s vyznamnou roli inflacnich predpovédi a vysokou
mirou transparentnosti. Dale pro uspésnost je dulezita nezavislost centralni banky
s dostatecnym mandéatem pro stabilizovani cen [37]. Neméné dulezita pro plnéni
infla¢niho cile je i duvéryhodnost centralni banky|[19].

Inflacni cile se lis{ mezi staty a to jak v konkrétnim cili, tak i v pfipustném
intervalu [19]. Napiiklad Polska centralni banka cili na 2.5% s toleranci 1 pro-
centni bod [33]. Ceskd narodni banka na 2% s toleranci +1 procentni bod[6],
Madarskd ndrodni banka na 3% s toleranci 1 [5]. Pokud se centrdln{ banka
snazi pouze priblizit inflaci svému cili jednd se o tzv. striktni cilovéni inflace[20].
V praxi se ale setkavame pouze s flexibilnim cilovanim, kdy se centralni banka
kromé stabilizovani inflace snazi stabilizovat i ekonomicky vyvoj, ménovy kurz,

urokové miry[37].
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3. Inflace v malych otevrenych

ekonomikach

Mala oteviena ekonomika je takova ekonomika, ktera je dostatecné mala
v porovnani se svétovymi trhy a to tak, ze zmény v jejim hospodafeni neméni
sveétové ceny ani piijmy. Zemé tudiz prejima ceny jinych svétovych trhu [8]. Malé
oteviené ekonomiky jsou silné provazany se svym okolim a vyvoj jejich makroeko-
nomickych ukazatell je svazan s vyvoje ukazatel okolnich zemi. Toto je tfeba zo-
hlednit v rdmci modelu pridanim vnéjsich vlivu jako muze byt naptiklad svétova
cena ropy, vykon silné sousedni zemé, piipadné inflace na celo evropské trovni. Ja-
ko predstavitelé malych otevienych ekonomik byly vybrany Ceské republika, Slo-
vensko, Mad arsko, Polsko a Rakousko. Na makroekonomicky ukazatelich téchto
zemi budou zkoumény predikéni vlastnosti VAR, TVAR modeli a neuronovych
siti. Nejdrive jsou popsana pouzita data a nasledné je predstaven jednoduchy
autoregresni model predstavujici benchmark pro zbylé modely.

K vypoctum byl pouzit programovaci jazyk R. VSechny napsané skripty

a pouzité balicky jsou uvedeny v piiloze [B]

3.1 Data

Pouzitd data byla ziskdna z databize OECD[[] Jednd se o ctvrtletni da-
ta za Ceskou republiku, Mad arsko, Polsko, Slovensko a Rakousko do posledniho
¢tvrtleti roku 2017. Z duvodu chybgjicich pozorovani jsou rady ruzné dlouhé
a s ruznymi pocateénimi obdobimi. Ze stejného duvodu nejsou vsechny ukazatele
pouzity pro vSechny zemé. Prehled pouzitych ukazatelu s kody databézi je uveden
v tabulce [3.1} Déle byla v modelech pouzita ¢asova fada Indexu spotiebitelskych
cen agregovanych za 28 ¢lenskych statu Evropské unie. Grafy prubéhu jednot-

livych ukazatelu jsou uvedeny v pifloze [A.1]

!Databéze je pifstupna na https://data.oecd.org)/.
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Tabulka 3.1: Ukazatele pouzité z OECD

Proménnd Databéaze Popis ID

act_q STLABOUR  Aktivni populce, starsi 15 let, v8echny osoby LFACTTTT
cpiq MEI Index spotiebitelskych cen, vSechny polozky ~ CPALTTO1
int3_q MEI Kratkodobd turokova sazba, 3 mésiéni IR3TIBO1
ulc_q MEI Néklady préace ULQEULO1
gdp_q QNA Hruby doméci produkt B1.GS1
imp_q MEI Import zbozi XTIMVAO1
unemp-_q MEI Nezameéstnanost, starsi 15 let LFUNTTTT
ml_q MEI Penézni zasoba, M1 MANMM101

3.1.1 Stacionarizace

Vsechny pouzité casové fady jsou nestacionarni. Nejdrive je tedy nutné

posoudit puvod této nestacionarity, presnéji zdali je zpusobena pouze determinis-

tickym trendem, piipadné zdali fada obsahuje jednotkovy kofen. Za timto ticelem
byl pouzit Rozsiteny Dickey-Fulleruv test jednotkového kotene (viz sekce .
Vysledky testu pro ukazatele jednotlivych zem{ jsou zobrazeny v tabulce [3.2], kde
sloupec Odhadnuty model odpovidda modelum , a . Uvedena kri-

tickd hodnota je stanovena pro 5% hladinu vyznamnosti. Zédns z pouzitych fad

neni integrovana vyssiho radu nez 1 a tedy pro stacionarizaci staci prvni diference.

Stacionarita diferencovanych fad byla opét ovérena pomoci ADF testu a zadna

z diferencovanych tad jiz jednotkovy koten neobsahuje.

Tabulka 3.2: Vysledky Rozsiteného Dickey-Fullerova testu

Zems Ukazatel Vysledek Odhadnuty Testova Kriticka
model statistika hodnota
AUT cpiq I(1) s driftem model2 tau2= 1.36 -2.89
AUT act_q I(1) s driftem model2 tau2= 0.63 -2.89
AUT  empq I(0) s trendem model3 taud= -4.66 -3.45
AUT exp.q I(1) model2 phil= 4.23 4.71
AUT gdp.qg  I(0) s trendem model3 taud= -6.34 -3.45
AUT imp.q  I(1) model2 phil= 3.18 4.71
AUT int3_q 1(1) model2 phil= 1.61 4.71
AUT net_q (1) model2 phil= 4.24 4.71
AUT ulc_q I(0) s trendem model3 taud= -4.19 -3.45
AUT  unemp.q I(1) model2 phil= 2.09 4.71
CZE cpiq I(1) s driftem model2 tau2=-1.1 -2.89
CZE act_q I(1) model2 phil= 1.33 4.71
CZE empq I(1) model2 phil= 1.47 4.71
CZE exp.q  I(1) model2 phil=2.11 4.71
CZE  gdpq I(1) model2 phil= 3.6 471
CZE imp_q 1(1) model2 phil= 1.81 4.71
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byl do modelu pfidan tento trend. Timto zpusobem je nestacionarita dostatecné

Pro ¢asové tady bez jednotkového kotfene s deterministickym trendem

oCisténa a lze fady povazovat za stacionarizované.
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3.2 Benchmark model

Velikost predikéni chyby vyjadiené sttedni ¢tvercovou chybou je zavisla
na jednotkach métreni a na rozptylu zkoumané casové tady. K porovnani pre-
dikéni chyby jednotlivych modelu a k vyhodnoceni jejich kvality je treba jeji
uroven vztahnout k predikéni chybé zakladniho modelu. K tomuto slozi odhad
benchmark modelu, ktery byl zvolen jako jednorozmérny autoregresni model ve

tvaru:

Y = o+ By + Boyi—o + - 4+ BplYi—p + & (3.1)

kde a, 8 jsou koeficienty a p je pocet zpozdéni. Pocet zpozdéni byl zvolen dle
Akaikeho informacniho kritéria((1.19))).

Pro vyhodnoceni chyby predpovédi cpi_q¢ danym modelem byla pouzita
stfedni ¢tvercova chyba pro predikei s horizontem 10 kroku (MSE10) a chyba
s klouzavym horizontem 3 kroky (MSE3) (obdobny postup je zobrazen na obrazku
1.11]). Pocatecni horizont MSE3 byl volen tak, aby se vypocet zopakoval 10 krat
a vyslednd chyba je tedy prumeérem téchto opakovani. Na rozdil od postupu uve-
deného v sekci ,,Ktizova validace ¢asovych tad* se s horizontem posouva
i pocatek trénovaci sady. Odhad je tedy vzdy tvofen pomoci stejného poctu pozo-
rovani a u vysledné chyby neni nutné zohlednovat rozdily v délkach trénovacich
sad. Vysledky jednorozmérnych AR modelu, dle jsou i s p-hodnotami dia-
gnostickych testt uvedeny v tabulce [3.3]

Tabulka 3.3: Odhady jednorozmérného AR modelu bez exogenni proménné

BG  ARCH JB
Zemé Lag MSE MSE10 MSE3

(pval) (pval) (pval)

CZE 8 0.4195 0.1501 0.0008 0.307 0.237 0.266
SVK 6 0.9519 0.6847 0.0000* 0.655 0.628 0.406
HUN 3 0.6947 0.4701 0.3684 0.325 0.486 0.679
POL 5 0.8728 0.6526 0.1854  0.286 0.359 0.419
AUT 5 0.2379 0.7632 0.5415 0.108 0.103 0.108
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Dale byl odhadnut druhy benchmark AR model s exogenni proménnou

ve tvaru

Y =+ Biyi—1 + Bolh—o + -+ Bpl—p + 117 + € (3.2)

Jkde a, B, v jsou koeficienty, z; je exogenni proménna CPI za 28 zemi EU. Vysledky

druhého modelu a p-hodnoty jsou uvedeny v tabulce |3.4.

Tabulka 3.4: Odhady AR modelu s exogenni proménou

Zemé Lag BG ARCH B MSE MSE10 MSE3

(pval)  (pval)  (pval)

CZE 8 0.82658 0.8557 0.00004 0.239 0.380 0.083
SVK 6 0.97138 0.5582 0.00000* 0.575 0.149 0.243
HUN 3 0.58692 0.5506 0.51319 0.391 0.398 0.501
POL 5 0.60677 0.7967 0.38826  0.146 0.662 0.131
AUT 5 0.77117 0.0001 0.00001 0.070 0.049 0.046
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3.3 0Odhad VAR modelu

VAR modely byly odhadnuty pro vsechny mozné kombinace indexu
spotiebitelskych cen s dalsimi proménnymi. Konkrétné kombinace byly tvoreny
tak, aby model obsahoval dvé, tfi a Ctyfi casové fady. Napiiklad pro Ceskou
republiku tak bylo odhadnuto 63 kombinaci. Pro kazdou kombinaci byla odhad-
nuta sada modelt s ruznym poc¢tem zpozdéni a s ruznymi deterministickymi ¢leny.
Pocet zpozdéni byl vybrany dle informaénich kritérii, AIC7 BIC a HQ
(1.21]). Pro kazdé vybrané zpozdéni byl odhadnut samostatny model. Protoze ji-
nak stejné modely jsou odhadnuty pro vSechna doporucend zpozdéni je mozné,
alespon orientacné, porovnat jejich stfedni ¢tvercovou chybu (MSE) a jejich pre-
dikén{ chyby (MSE3) (viz obrézek [3.1). Z porovnani se potvrzuje predpoklad (viz
sekce , ze AIC a HQ maji tendenci vést k nizsi chybé odhadnutého modelu,
a naopak BIC ma tendenci vést k nizsi predikéni chybe.

Déle do modelt byla priddna uméla proménna nabyvajici hodnoty jedna
v roce 2008 a nula pro zbyld obdobi. Tato proménna by méla pomoci ocistit

odhady od vykyvu zpusobeného celosvétovou ekonomickou krizi.

AUT CZE HUN AUT CZE HUN
2.0 20 0.3 ° ° ° 0.8 °
05 i i ! s ° . !
by 15 06§ .
0.4 . 15 0.6
0.2 [ ] °
0.3 0.4
Lo 1.0 0.4
0.2 0.1
0.5 0.2
o1 05 0.2
0.0
2 AIC BIC HQ AIC BIC HQ AIC BIC HQ w AIC BIC HQ AIC BIC HQ AIC BIC HQ
» 9]
s POL SVK = POL SVK
2.0 125 @ 0.5 . ° e
15 1.00 l | 04 g 0°
0.75 03 l
1.0 ' o2 06
0.50
05 0.1
0.25 03
0.0 0.0
AIC BIC HQ AIC BIC HQ AIC BIC HQ AIC BIC HQ
Informacni kritérium Informacni kritérium

Obrézek 3.1: Porovnani chyby pro modely se zpozdénim dle ruznych informaé¢nich kritérii (ome-
zeno pro MSE3 <2, MSE <2)

Jako dalsi deterministické ¢leny byly do modelu priddny umélé sezonni
proménné a trendova slozka. Vsechny modely byly odhadnuty ve verzi s deter-
ministickymi ¢leny a ve verzi bez nich. Jako exogenni proménna byla do modelu
pridana uroven Indexu spottebitelskych cen za 28 zemi Evropské unie. Pro tvorbu
skutecnych predpovédi by bylo nutné tuto proménnou nahradit za nékterou z pro-
fesiondlnich predpovédi. Pripadné ji odhadovat samostatnym modelem. Celkové
pro vSech pét zemi bylo odhadnuto 8073 VAR modelu.
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3.3.1 Odhad Ceska republika

Pro Ceskou republiku bylo celkové odhadnuto 1984 VAR modeli. Pét
modelu s nejnizsi hodnotou MSE3 je uvedeno v tabulkéch a . Chyby mo-
delu s exogenni proménnou jsou vyrazné nizsi nez chyby modelta bez ni. Dokonce
jako nejlepsi se dle MSE3 jevi VAR(4) model (viz obrazek obsahujici pouze
proménné cpi_q a gdp_q. Tento model vyhovuje i dle diagnostickych testu, ktera
na péti procentni hladiné vyznamnosti nezamitaji nulové hypotézy o neautoko-
relaci, homoskedasticité nahodné slozky a normalité jejiho rozdéleni. K testovani
jsou pouzity vicerozmérné verze Brausch-Godfrey testu, ARCH testu a Jarque-
Bera testu. V tabulkach jsou uvedeny p-hodnoty téchto testi. VSechny zminéné

model dosahuji nizsi chyby MSE3 oproti benchmark modelum.

Tabulka 3.5: Odhad VAR model Cesk republika - s exogenn{ proménou EU28

Model 585 Coms. Trend Lag DO ARCH B yep s MsEs 1c
dummy (pval) (pval) (pval)
1 cpigedpq Ano  Ano  Ano 4 0.0614 05889 00516 0.145 0.058  0.054 HQ,BIC
2 cpi_q,imp_q,int3_q,unemp_q Ne Ne Ne 2 0.0512 0.3893 0.0000* 0.140 0.057 0.055 HQ
6 cpiq,act_q,imp_q,ulc_q Ne Ano  Ano 1 0.0088 0.8228 0.0000* 0.162 0.070 0.057 AICHQ
7 cpiq,imp_q Ne Ne Ne 5 0.1295 0.2691 0.2032  0.131 0.052 0.057 AICHQ
8 cpiq,imp_q,int3_q Ne Ne Ne 1 0.1252 0.1256 0.0000* 0.176 0.063 0.057 BIC

Model s nejnizsi chybou MSE3 bez exogenni proménné obsahuje cpi_g,
int_3, ulc_q, unemp_q (viz obrézek. Tento model by mohl byt vhodny pro tvor-
bu predikei i prestoze nesplinuje predpoklady neautokorelovanosti chybové slozky
a jeji normality. Alternativou by mohl byt VAR(5) model s proménnymi cpi_g,
int_3, unemp_q, ktery je dle diagnostickych testu validni a jeho predikéni chyba
neni vyrazné vyssi. Na obrazcich a jsou zobrazeny vyrovnané hodnoty

modelu (¢Gervend barva) a predikce na 10 obdobi dopfedu (zelena barva).

Tabulka 3.6: Odhad VAR model Cesks republika - bez exogenni proménou EU28

BG ARCH JB
Model Seas: Cons. Trend Lag DO ARC ! MSE MSE10 MSE3 IC
dummy (pval)  (pval) (pval)

1 cpiq,int3_q,ulc_q,unemp_q Ano Ne Ne 3 0.0000* 0.6802 0.0000* 0.245 0.196 0.206 BIC

3 cpiq,imp_q,int3_q,unemp_q  Ano Ne Ne 5 0.0001 0.5462 0.1931 0.242 0.321 0.210 AIC

4 cpi_q,imp_q,ulc_q,unemp_q Ano Ano Ne 3 0.0001 0.9516 0.0000 0.250 0.198 0.221 BIC

7 cpi-q,unemp_q Ano Ne Ne 5 0.0050 0.1752 0.2583 0.344 0.444 0.233  AIC,HQ,BIC
8 cpi_q,int3_q,unemp_q Ano Ne Ne 5 0.0832 0.3817 0.8404 0.271 0.362 0.237  AIC,HQ

2Pro kazdou kombinaci proménnych je uvedena pouze ta s nejnizéi hodnotu MSE3. Tak aby
tabulka obsahovala pouze unikatni kombinace proménnych. Pofadi odpovidajici skutecnému je
uvedeno v prvnim sloupci tabulky.
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CZE,cpi_q,9dp_q -- lag( 4 ), last(10) CZE,cpi_q,int3_q,ulc_q,unemp_q -- lag( 3 ), last( 10)
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Obrézek 3.2: Odhad VAR(4) cpi_q,gdp-q s pre- Obrdzek 3.3: Odhad VAR(3) c¢pi_q, int3_q, ulc_q,
dikei na 10 obdobi dopfedu unemp_q s predikei na 10 obdobi dopredu

3.3.2 Odhad Slovensko

Pro Slovensko bylo celkové odhadnuto 768 modelu. Model s nejnizsi
MSE3 s exogenni proménou je VAR(5) model (viz obrazek obsahujici pou-
ze cpi_q a unemp_q. Jarque-Beruv test zamitda nulovou hypotézu o normalité
nahodné slozky a model dle tohoto testu nesplnuje predpoklad normality. Tento
test je vSak relativneé citlivy na odlehld pozorovani. Pomoci Grangerova testu lze
ovérit, ze existuje kauzalita v Grangerové smyslu mezi proménnymi unemp_q a
cpi_q. V opacném smeéru jiz tato kauzalita neni. Informace v ¢pi_q tedy nezlepsuje
predpovédi unemp_q. Predikéni chyby modelu je vyrazné nizsi nez u benchmark
modelu s FU2S.

Tabulka 3.7: Odhad VAR model pro Slovensko - s exogenni proménnou EU28

Model 5% s, Trend Lag 0 ARCHIB yen Msml0 MsE3 10
dummy (pval)  (pval)  (pval)
1 cpiq,unemp q Ano Ne Ano 5 0.1230 0.1618 0.0000* 0.486 0.079 0.066 HQ,BIC
3 cpiq,act_q,gdp_q Ne Ne Ne 5 0.1645 0.0689 0.0000* 0.420 0.080 0.067 AIC,HQ,BIC
4 cpig,act_q,unemp_q Ano Ne Ne 5 0.2981 0.7175 0.0000* 0.454 0.068 0.067 HQ,BIC
7 cpi-q,ulc_q,unemp_q Ano Ne Ne 8 0.0027 0.0031 0.0000* 0.350 0.100 0.074 AIC
8 cpigq,act_q,gdp_qulcq  Ano Ano Ne 5 0.0002 0.0167 0.0000* 0.400 0.054 0.075 AIC,HQ,BIC

Model s nejnizsi MSE3 bez exogenni proménné je VAR(7) model (viz
obrazek obsahujici pouze cpi_q a imp_qg. U tohoto modelu opét vicerozmérna
verze Jarque-Bera testu zamita nulovou hypotézu o normalité ndhodné slozky.

Zbylé modely vsak nesplnuji ani podminku nekorelovanosti nahodné slozky.
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Tabulka 3.8: Odhad VAR model Slovensko - bez exogenni proménné EU28

Seas. BG  ARCH JB
Model % Cons. Trend Lag MSE MSE10 MSE3 IC
dummy (pval) (pval) (pval)
1 cpiq,imp_q Ano Ne Ne 7 0.5886 0.9999 0.0000* 0.520 0.191 0.177  AIC
3 cpiq,act_q,imp_q Ano Ne Ne 1 0.0015 0.9308 0.0000* 1.083 0.186 0.195 HQ,BIC
5 cpiquactq Ano  Ne Ne 1 00001 04967 0.0000° 1.098 0.192 0200 HQ,BIC
6 cpi-q,act_q,imp_qunemp_.q  Ano Ne Ne 1 0.0001 0.5231 0.0000* 1.079 0.187 0.205 HQ,BIC
7 cpiq,imp_q,unemp_q Ano Ne Ne 1 0.0000 0.0708 0.0000* 1.079 0.187 0.206 HQ,BIC
SVK,cpi_q,unemp_q -- lag( 5 ), last( 10 ) SVK,cpi_q,imp_q -- lag(7), last(10)
4 4
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Obrézek 3.4: Odhad VAR(4) cpi_g,act_q s pre- Obrézek 3.5: Odhad VAR(7) cpi_g, imp_q s pre-
dikei na 10 obdobi dopfedu dikei na 10 obdobi dopiedu

3.3.3 Odhad Mad arsko

Pro Madarsko bylo celkem odhadnuto 1408 modeli. Z nich nejnizsi
predikéni chyby dosdhl VAR(1) model s proménnymi cpi_q, act_q, unemp_q (viz
obrazek . Vyrazny rozdil mezi predikénimi chybami s proménou FUZ2S8 a bez
ni ukazuje, Ze madarskd inflace je silné zdvisld na té evropské. Ale i modelim

bez exogenni proménné se daii dosdhnout nizsi predikéni chyby oproti benchmark
modelu bez EU2S.

Tabulka 3.9: Odhad VAR model pro Mad'arsko - s exogenni proménnou EU28

Model S5 ons. Trend Lag  CC ARCH B yep MsEl0 MSE 10
dummy (pval) (pval) (pval)
cpi_g,act_q,unemp_q Ne Ano  Ano 1 0.1104 0.0020 0.0005 0.220 0.144 0.161 HQ,BIC
2 cpi_g,act_q,ulc_q,unemp_q Ne Ano Ne 1 0.0052 0.2506 0.0029 0.220 0.155 0.162 BIC
9  cpig,act_q,ml_q,unemp_q Ne Ano Ne 1 0.0360 0.1683 0.0000* 0.222 0.174 0.175  HQ,BIC
10 cpi_q,ml_q,unemp_q Ne Ano Ne 1 0.2749 0.2075 0.0000* 0.225 0.184 0.176  HQ,BIC
11  cpi_q,act_q,imp_q,unemp_q Ne Ne Ne 1 0.1224 0.0887 0.2094 0.222 0.166 0.178  AIC,HQ,BIC
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Tabulka 3.10: Odhad VAR model Mad'arsko - bez exogenn{ proménnou EU28

Seas. BG ARCH JB
Model 8- Coms. Trend Lag MSE MSE10 MSE3 IC
dummy (pval)  (pval) (pval)
1 cpiq,act_q,ulc_q,unemp_q Ano Ne Ano 1 0.0000* 0.1709 0.0062 0.483 0.506 0.545 BIC
2 cpiq,imp_q,ulc_q,unemp_q  Ano Ne Ano 1 0.0000* 0.3244 0.6326 0.451 0.538 0.562 BIC
3 cpiqg,act_q,unemp_q Ano Ano  Ano 1 0.0001  0.0510 0.0026 0.489 0.496 0.562 HQ,BIC
4 cpiq,act_qimp_q,unemp_.q  Ano Ano  Ano 1 0.0010 0.1132 0.1209 0.456 0.531 0.573  AIC,HQ,BIC
5 cpiq,imp_g,unemp_q Ano Ano  Ano 1 0.0005 0.1661 0.4866 0.461 0.525 0.575 HQ,BIC
HUN,cpi_g,act_q,unemp_q -- lag( 1), last(10) HUN,cpi_g,act_g,ulc_q,unemp_q -- lag( 1), last(10)
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Obrézek 3.6: Odhad VAR(7) cpi-q, imp-q, Obrazek 3.7: Odhad VAR(1) cpi-q, act_q, ulc_q,
unemp_q s predikei na 10 obdobi dopiedu unemp_q s predikei na 10 obdobi dopredu

3.3.4 Odhad Polsko

Pro Polsko bylo odhadnuto 2480 modeli. Obdobné jako u ostatnich
zemi i pro Polsko predikce tvorené modely s exogenni proménou EU28 maji
vyrazné nizsi predikéni chyby MSE10, MSE3. Model s nejnizsi chybou je VAR(5)

s proménnymi cpi_q,ulc_q,unemp_q (viz obrézek. Tento model nesplnuje podminku
nekorelovanosti ndhodné slozky. Naopak model VAR(5) cpi_q,ulc_q je dle vsech
diagnostickych testu validni a jeho predikéni chyba MSES3 se prilis nelisi.

Tabulka 3.11: Odhad VAR model pro Polsko - s exogenni proménnou EU28

Model S5 Cons. Trend Lag 0 RO TP vep nspio mises 1c
dummy (pval)  (pval)  (pval)
1 cpiq,ulc_q,unemp_q Ano Ne Ano 5 0.0065 0.6532 0.5406  0.079 0.092 0.050 HQ
2 cpiq,gdp-q,imp_q,ulc_q Ano Ne Ano 4 0.0000 0.4135 0.8139 0.074 0.027 0.052 BIC
3 cpiq,gdp.q,ulc_qunemp q  Ano Ne Ano 4 0.0000* 0.4790 0.2485 0.081 0.061 0.053 BIC
4 cpiq,ulcq Ano Ne Ano 5 0.0791 0.8426 0.3376  0.092 0.123 0.055 AIC,HQ,BIC
5 c¢piq,int3_qml_q Ne Ano Ne 2 0.2305 0.3536  0.0000* 0.135 0.090 0.055 HQ
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V ramci modelu bez exogenniho ¢lenu je nejlepsi model VAR(2) bez
sezonnich proménnych obsahujici pouze proménné cpi_g,act_q,int3_q. Dle obrazku
a [3.9 se obéma modelum dai{ vhodné predikovat tvar cpi_g v horizontu 10

kroku. V ptipadé proménnych unemp_q a int3_q se vSak v roce 2015 vyrazné

zmeénit jejich prubéh a predikci se nedafi tuto zménu postihnout.

Tabulka 3.12: Odhad VAR model Polsko - bez exogenni proménné EU28

Seas. BG ARCH JB
Model % Cons. Trend Lag MSE MSEI0 MSE3 IC
dummy (pval) (pval) (pval)
1 cpiq,act_q,int3_q Ne Ne Ne 2 0.0001 0.0512 0.0000* 0.211 0.282 0.289 HQ,BIC
2 cpi_q,act_q,imp_q,int3_q Ne Ne Ne 2 0.0017 0.4120 0.0000* 0.202 0.272 0.299 HQ
4 cpiq,act_q,int3_q,unemp_q Ne Ne Ne 1 0.0092 0.3412 0.0000* 0.215 0.282 0.308 BIC
6 cpi_q,imp_q,int3_q Ne Ne Ne 2 0.0266 0.0588 0.0001 0.203 0.272 0.315  HQ
7 cpiq,imp_g,ml _q,unemp q Ne Ne Ano 4 0.0161 0.3184 0.5655 0.132 0.326 0.315  HQ
POL,cpi_q,ulc_q,unemp_q -- lag( 5 ), last( 10) POL,cpi_g,act_q,int3_q -- lag(2), last( 10)
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Obréazek 3.8: Odhad VAR(5) c¢piq, ulc.q, Obrazek 3.9: Odhad VAR(2) cpi_g, act_q, int3_q,

unemp_q s predikei na 10 obdobi dopfedu s predikei na 10 obdobi doptedu

3.3.5 O0Odhad Rakousko

Pro Rakousko bylo odhadnuto 1433 VAR modelu. Vsechny uvedené mo-
dely s exogenni proménou dosahuji vyrazné nizsi predikcéni chyby MSE3 oproti
benchmark modelim. U modelu bez exogenni proménné vykazuje lepsi hodnoty
pouze model s proménnymi cpi_q, act_q, imp_q, int3_q (viz obrazek [3.11)). Rezi-
dua tohoto modelu jsou autokorelovana a nemaji normalni rozdéleni a dle testu
Grangerovy kauzality ani jedna z téchto proménnych neptisobi na cpi_g ve smyslu
Grangerovy kauzality. I presto tyto vysledky tento model dosahuje v ramci VAR
modelu nejnizsi predpovédni chyby MSE3. Pro VAR(5) model s proménnymi

cpi-q, gdp_q, imp_q, ulc_q ,mezi kterymi jiz existuji vzajemné vztahy ve smyslu
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Grangerovy kauzality, a ktery je dle diagnostickych testu validni, by MSE3 vy-
chéazel 0.129. Chyba by tedy byla vyrazné vyssi nezli u benchmark modelu bez
EU2S.

Tabulka 3.13: Odhad VAR model pro Rakousko - s exogenni proménnou EU28

Seas. BG  ARCH JB
Model %% Coms. Trend Lag MSE MSE10 MSE3 1IC
dummy (pval) (pval) (pval)
1 cpig,act_q,gdp_q,ulc_q Ano Ne Ano 3 0.0000 0.2459 0.0000* 0.039 0.033 0.043 BIC
2 cpig,act_q,unemp_q Ne Ne Ano 4 0.0017 0.3511 0.0000* 0.040 0.033 0.043 HQ
3 cpiq,act-q,gdp-q,unemp_q  Ano Ano  Ano 5 0.0038 0.3763 0.0000* 0.023 0.050 0.043 HQ,BIC
6 cpi-q,act_q,gdp-q,imp_q Ano Ano  Ano 7 0.0040 0.4760 0.0000* 0.020 0.074 0.044 AIC
10 cpi_q,gdp-q,unemp_q Ne Ano  Ano 5 0.0026 0.3632 0.7064 0.025 0.055 0.045 HQ,BIC
Tabulka 3.14: Odhad VAR model Rakousko - bez exogenni proménné EU28
Seas. BG  ARCH JB
Model “% Cons. Trend Lag MSE MSEI0 MSE3 IC
dummy (pval)  (pval) (pval)
1  cpiqg,act_q,imp_q,int3.q  Ano Ano Ne 7 0.0000* 0.0957 0.0000* 0.060 0.085 0.096 AIC
5  cpiq,act_g,unemp_q Ano Ne Ne 7 0.0077 0.8869 0.0000* 0.099 0.181 0.117 AlIC
6  cpiq,act_q Ne Ne Ne 5 0.2098  0.7289 0.0000* 0.101 0.204 0.117 AICHQ
7 cpiq,imp.q Ne Ano Ne 6 0.0428 0.3851 0.0495 0.076 0.104 0.121 AIC
12 cpi-g,act_q,imp_q Ne Ano Ne 4 0.0030 0.4881 0.0000 0.084 0.089 0.123  AIC,BIC
AUT,cpi_g,act_q,gdp_q,ulc_q -- lag( 3 ), last(10) AUT,cpi_qg,act_q,imp_q,int3_q -- lag( 7 ), last( 10 )
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Obrézek 3.10: Odhad VAR(3) ¢piq, actq, Obrazek 3.11: Odhad VAR(7) c¢piq, act_q,
gdp_q, ulc_q s predikei na 10 obdobi dopiedu imp_q, int3_q, s predikei na 10 obdobi doptedu
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3.4 Odhad Neuronové sité

K odhadu vicevrstvych feedforward neuronovych siti byl pouzit Keras
s knihovnou TensorFlow (viz sekce. Odhad neuronovych siti jiz nevychazi ze
vSech moznych kombinaci proménnych, ale pouze z téch, které se prokazaly jako
vhodné v rdmci VAR modelu, pripadné existuje-li mezi proménnymi Grangerova,
kauzalita. I pfestoze bylo pouzito méné kombinaci, celkové bylo pro vSechny zemé
odhadnuto 16849 modelu. Pro kazdou kombinaci byly odhadnuty verze s ruznym
normalizacnim pristupem, s ruznou aktivacéni funkci, s ruznym poctem zpozdéni
a ruznymi deterministickymi ¢leny.

K normalizaci dat byla pouzita linearni transformace a normovani
(L.44). Jako aktivaéni funkce byly pouzity softmax (1.43), relu (1.41) a linedrni
funkce ((1.40)). Dale byla pouzita regularizace vah a regularizace aktiva¢nich funkci.
Oba tyto pristupy by meéli zamezit preuceni modelu. Regularizaéni konstanta
A byla nastavena na hodnotu 0.01. Takto hodnota byla ziskdna vyhodnocenim
fady ruznych hodnot v rozmezi od 0.5 do 0.001 na nékolika modelech za vSechny
zemé. Vybrana byla takova hodnota, kterd pro nejvice modeli minimalizovala
stfedni ¢tvercovou chybu pro predikéni horizonty 3, 5, 10. Tuto hodnotu vsak
nelze brat jako optimalni a pro dalsi zlepseni predikcnich vlastnosti by méla byt

zvolena pro kazdy odhadovany model samostatné.
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Obrézek 3.12: Porovnani aktivaénich funkei a normalizaénich piistupt
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Na obrazku je zobrazeno porovnani aktivacnich funkci a norma-
liza¢nich pristupt. Pro tuto tlohu linearni funkce, bez ohledu na normalizaéni
pristup, umoznuje v prumeéru lépe minimalizovat chybu sité. To vSak nemusi zna-
menat, ze je vhodnd pro vsechny pouzité modely.

K optimalizaci byla pouzita metoda ADAM [24], kterd v ramci této
tlohy na rozdil od metod RSMprop[1§| a SGDE| poskytuje stabilnéjsi vysledky.
Neboli chyba sité s rostoucim poctem iteraci dostatecné rychle klesa. Odhad neu-
ronové sité za¢ind ndhodnymi vahami, které jsou nasledné iteracné upravovany
pro minimalizaci nakladové funkce. Pokud je tedy sit odhadovana opakované
a pocet iteraci neni dostatecny pro nalezeni absolutniho minima vysledna chyba
se bude lisit v zavislosti na pocatecnich vahach. Vhodné je pak pouzit takovou
metodu a takovy pocet iteraci, aby chyba sité méla minimalni rozptyl. Na gra-
fu je zobrazen opakovana optimalizace pomoci metod ADAM a RMSprop.
Dosazeni absolutniho minima je znac¢né vypocetné, casové narocné, a to zejména
pro zpomaleni vypoctu v okoli optima. Pro odhad vSech modelu bylo pouzity
4000 iteraci, které dle provedenych experimentu s modely dosahuji dostatecné
nizkého rozptylu. Z duvodu vypocetni naroc¢nosti byly modely nejdfive vyhod-
bylo odhadnuto i pro MSE3. Vypocet MSE3 totiz vyzaduje, aby kazdy model
byl znovu 10krat odhadnut. Tento postup muze vést k opomenuti nékterych kva-
litnich modelt, ale MSE10 se na téchto datech ukazalo jako dostateény indikator

predikéniho potencidlu.

ADAM RMSprop
25

2.0

MSE
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100 400 600 1000 2000 3000 4000 7000 8000 100 400 600 1000 2000 3000 4000 7000 8000
Pocet iteraci (epochs)

Obréazek 3.13: Porovnéni optimalizaénich metod ADAM a RMSprop

3SGD - Stochastic gradient descent optimizer
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3.4.1 Odhad Ceska republika

Pro Ceskou republiku bylo odhadnuto 3456 modelii. V tabulkéch
a jsou opét zobrazeny modely s nejnizsi predikéni chybou MSE3 a unikatni
kombinaci proménnych. Vsechny vybrané modely pouzivaji linedrni transformaci
a oba model s minimélni MSE3 jako aktiva¢ni funkci pouzivaji softmax a maji
tfi skryté vrstvy. Dale vSechny modely s exogenni proménnou obsahuji regulari-
zaci vah. Model odhadnuty neuronovou siti s proménnymi cpi_g, imp_q, unemp_q
dosahuje podobné predikéni chyby jako VAR(4) model. 1 pfestoze na neurono-
vou sit nejsou kladeny zadné pfedpoklady je mozné zkoumat neautokorelovanost
a normalitu ndhodné slozky. Jednorozmérny Braushe-Pagantuv test nezamitd na
p-hodnoté 0.6296 nulovou hypotézu o neautokorelovanosti nahodné slozky pro
odhad cpi_q. Jednorozmérna verze Jarque-Bera test vSak zamita na p- hodnoté

0.0006 hypotézu o normalnim rozdéleni nahodné slozky.

Tabulka 3.15: Odhad NN model Ceské republika - s exogenni proménnou EU28

Regul. Regul. L Activ.  Hidden Hidden
ags

Model Norm. Seas. Iy MSE MSE10 MSE3

(act. fun) (weights) Fun. Units  Layers
1 cpi_q,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 4 softmax 15 3 0.379  0.125  0.058
2 cpi_q,imp_q,int3_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 4 softmax 30 1 0.602 0.132  0.059
3 cpiq,edpq linear  Ne Ne Ano 6 linear 20 3 0.170  0.126  0.162
4 cpiq,gdp-q.imp_q,ulc_q linear  Ne Ne Ano 6 linear 15 3 0.141 0.115  0.184
8 cpiq,gdp_q,ulc_q,unemp_q  linear  Ne Ne Ano 4 linear 15 3 0.171  0.109  0.233

Model bez exogenni proménné obsahuje regularizaci vah a stejné promén-
né jako model s exogenni proménnou, ale lisi se v poctu zpozdéni a v poctu
skrytych jednotek. Predikéni chyba MSE3 je u toho modelu nizsi nez u VAR mo-
delu. Celkové predikéni chyba modeli Ceské republiky bez EU28 je nizsi nez u
VAR modelu.

Tabulka 3.16: Odhad NN model Cesks republika - bez exogenn{ proménné EU28

Regul. Regul. Activ. Hidden Hidden

Model Norm. Seas. ) Lags MSE MSE10 MSE3

(act. fun) (weights) Fun. Units  Layers
1 cpi_q,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 5 softmax 30 3 0.427  0.163  0.156
2 cpiq,int3_q,ulc_.q,unemp_q linear  Ano Ne Ano 4 linear 20 1 0.318 0.154  0.339
4 cpiq,gdp_q,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 6 linear 20 1 0.283 0.136  0.557
5 cpiq,gdp_q,imp_q,ulc_q linear  Ne Ne Ne 6 linear 20 3 0.256  0.136  0.561
7 cpiq,gdp-q,ulc_.q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 5 relu 15 1 0.216 0.132  0.622
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Obrazek 3.14: Odhad Neuronové sité cpi_q,
imp_q, unemp_q s predikci na 10 obdobi dopfedu
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3.4.2 Odhad Slovensko
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Obrazek 3.15: Odhad Neuronové sité cpi_g,
s predikei na 10 obdobi

Predikéni chyba MSE3 u modelu s exogenni proménnou je opét vyssi

oproti VAR modelim. Naopak podobné jako pro data za Ceskou republiku pre-

dikéni chyba modelu bez exogenni proménné je nizsi u neuronovych siti. Vsechny

modely s exogenni proménou pouzivaji linearni transformaci a oba vybrané mo-

dely pouzivaji regularizaci vah. Z obrazku|3.16| je patrné, ze zvolenému modelu se

prilis dobfe nedafi vyrovnavat hodnoty casové fady a dosahuje i relativné vysoké

chyby MSE. To je zptuisobeno pievazné tim, ze model je vybiran na zakladé MSE3

a nikoliv na zaklad MSE. Modelu se tedy sice nedaii vysvétlil podstatnou cast va-

riability puvodni rady, ale relativné se mu dobfe dari zachytit tu cast variability,

ktera udava budouci chovani.

Tabulka 3.17: Odhad nn model Slovensko - s exogenni proménnou EU28

Model Norm. Seas. gl Regul Activ. Hidden Hidden o0\ 6p1o MsEs

(act. fun) (weights) Fun. Units  Layers
1 cpig,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 6  softmax 30 3 0.769 0.120  0.072
4 cpi_q,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 5 relu 30 3 0.456  0.111  0.158
8 cpiq,gdp-_q,ulc_qunemp_q linear  Ne Ne Ano 5 relu 15 3 0.457 0.102  0.182
6 cpig,actq linear  Ne Ne Ano 6 relu 15 3 0.571  0.123  0.206
12 cpiq,act_q,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 5 linear 15 3 0.565 0.111  0.260

V tabulce [3.18] s vysledky modelu bez exogenni proménné jsou uvedeny

pouze tfi modely. V celkovych vysledcich do 16. mista se objevovali pouze tyto

tii kombinace proménnych s riuznym rozmérem a nastavenim sité.
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Tabulka 3.18: Odhad nn model Slovensko - bez exogenni proménné EU28

Regul.

Regul.

Activ.

Hidden Hidden

Model Norm. Seas. ) . . MSE MSE10 MSE3
(act. fun) (weights) Fun.  Units  Layers
1  cpiq,act_q norm  Ne Ne Ano [ linear 15 3 0.582  0.069  0.174
11 cpiq,gdp_q,imp_q,ulc_q norm  Ne Ne Ano [ linear 15 3 0.441 0.122  0.282
16 cpig,act_q,imp_q,unemp_q norm  Ne Ne Ne 6 linear 20 3 0.366  0.124  0.383
cpi_qg,imp_q,unemp_q -- lag( 6 ), last( 10) cpi_g,act_q -- lag( 6 ), last( 10 )
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Obrazek 3.16: Odhad Neuronové sité cpi_g,
imp_q, unemp_q s predikci na 10 obdobi dopiedu

3.4.3 Odhad Mad arsko

Obrézek 3.17: Odhad Neuronové sité
cpi-q, act_q, s predikei na 10 obdobi dopfedu

Celkové pro Madarsko bylo odhadnuto 3888 modeli. Vysledek neuro-
novych sitf je velice podobny vysledku VAR modeli. Obdobné jako pro Ceskou

republiku oba modely s nejnizsi chybou pouzivaji linearni transformaci a ak-

tivacni funkci softmax. Pro model s exogenni proménou neuronové sité dosahuji

lehce nizsi chyby. Naopak u modelt bez exogennich se predikéni chyba blizi chybé

predpovédi pomoci aritmetického pruméru. I presto jsou predikce stéle lepsi nez
u benchmark modelu bez EFU28.

Tabulka 3.19: Odhad nn model Mad'arsko - s exogenni proménnou EU28

Model Norm. Seas, et Remul oy o Adtive Hidden SHidden i op gm0 MsEs

(act. fun)  (weights) Fun Units ~ Layers
1 cpiq,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 5 softmax 15 3 0.566  0.294  0.155
2 cpig,act_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 5 softmax 20 3 0.523  0.262  0.312
11 cpiq,ulc_q,unemp_q norm  Ne Ne Ano 6 linear 30 3 0.159  0.273  0.373
14 cpi_q,gdp-q,ulc_q,unemp_q norm Ne Ne Ano 5 linear 20 3 0.175  0.314  0.418
15  c¢pi_q,ml_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 4 softmax 15 1 0.315  0.287 0451
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Tabulka 3.20: Odhad nn model Mad'arsko - bez exogenni proménné EU28

Regul. Regul. Activ. Hidden Hidden
Model Norm. Seas. & 8 v ‘ " MSE MSE10 MSE3
(act. fun) (weights) Fun. Units  Layers
1 cpiq,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 5 softmax 20 1 0.522  0.214  0.641
5 cpiq,gdp-q,imp_q,ulc.q linear  Ne Ne Ne 5 linear 15 1 0.321  0.287  0.728
6 cpiq,ml _q,unemp _q norm  Ne Ne Ne 6 linear 20 3 0.310 0.333  1.083
8 cpiq,act_q,unemp_q norm Ne Ne Ne 6 linear 30 3 0.300 0.322 1458
cpi_g,imp_qg,unemp_q -- lag( 5), last(10) cpi_q,imp_q,unemp_q -- lag( 4 ), last(10)
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Obrazek 3.18: Odhad Neuronové sité
cpi-q, imp_q, unemp_q s predikei na

10

obdobi doptedu

3.4.4 Odhad Polsko

Obrazek 3.19: Odhad Neuronové sité
cpi-q, imp_q, unemp_q s predikci na
10 obdobi doptedu

Vsechny modely s exogenni proménou pouzivaji linedrni aktivacni funk-

ci. Model s nejnizsi chybou obsahuje proménné cpi_g, ulc_q a tii skryté vrstvy po

30 jednotkach a data jsou normovéana. Predikéni chyba tohoto modelu je lehce

vyssi nez u vSech vybranych VAR modelu, ale stile vyrazné nizsi oproti ben-

chmark modelum.

Tabulka 3.21: Odhad nn model Polsko - s exogenni proménnou EU28

Model Norm.  Seas Regul. Regul. Activ. Hidden Hidden MSE  MSEI0 MSES3

(act. fun) (weights) Fun.  Units  Layers
1 cpiq,ulecq norm Ne Ne Ne 6 linear 30 3 0.041  0.127  0.068
2 cpi_q,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 5 linear 30 3 0.038 0.169  0.082
3 cpiq,gdp_q,ulc_qunemp q linear  Ne Ne Ano 6 linear 30 1 0.045 0.161  0.084
8 c¢piq,gdp_q,imp_q,ulc_q norm  Ne Ne Ano 6 linear 20 3 0.021  0.179  0.119
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Tabulka 3.22: Odhad nn model Polsko - bez exogenni proménné EU28

Regul.

Regul.

Activ.

Hidden Hidden

Model Norm. Seas . . MSE MSE10 MSE3
(act. fun) (weights) Fun.  Units  Layers
cpi_q,ulc_q linear  Ne Ne Ano 4 relu 20 1 0.187 0.236  0.283
2 cpiq,gdp_q,imp_q,ulc.q linear  Ne Ne Ano 5 linear 15 3 0.133  0.231  0.335
4 cpiq,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 6 relu 30 1 0.125  0.229  0.376
17 cpi_q,imp_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 6 linear 30 3 0.130  0.223  0.468
cpi_q,ulc_q -- lag( 6), last(10) cpi_g,ulc_q -- lag( 4 ), last(10)
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Obréazek 3.21: Odhad Neuronové sité cpi_g,
ulc_q s predikei na 10 obdobi dopfedu

Neuronové sité pro Rakousko maji nizsi predikéni chybu oproti VAR mo-

delim pro modely s exogenni proménnou. Oba modely, podobné jako u ostatnich

zemi, obsahuji stejné proménné cpi_q, act_q, gdp_q, ulc_q a lisi se zejména v poctu

zpozdéni, skrytych vrstev a skrytych jednotek. Obdobné jako v piipadé VAR

modelu je predikéni chyba modelu bez exogenni proménné vysoka a v tomto

pripadé dokonce ptresahuje chybu benchmark modelu. Naopak NN model s exo-

genni proménnou prekonava predikce jak benchmark modeli, tak VAR modelt.

Tabulka 3.23: Odhad nn model Rakousko - s exogenni proménnou EU28

Model Norm, Seas negul  Regul o o Activ. Hidden Hidden - oo\ iap10 MsE3

(act. fun) (weights) Fun.  Units  Layers
1 cepiqgact_q,gdp_q,ulc_q linear  Ne Ne Ano 4 linear 30 3 0.027  0.030  0.037
2 cpiq,gdp-q,ulc_q,unemp_q norm Ne Ne Ne 4 linear 20 3 0.023  0.031  0.041
3 cpiq,gdp_q,imp_q,ulc_q linear  Ne Ne Ne 4 linear 30 3 0.026  0.040  0.048
4 cpi_q,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ano 4 relu 30 1 0.035 0.042  0.129
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Tabulka 3.24: Odhad nn model Rakousko - bez exogenni proménné EU28

Regul Regul. Activ. Hidden Hidden

Model Norm. Seas. e ) Lags ) MSE MSE10 MSE3
(act. fun) (weights) Fun.  Units  Layers
1 cpiq,act_q,gdp_q,ulc.q linear  Ne Ne Ne 5 linear 15 1 0.156  0.046  0.157
2 cpiq,ulc_q,unemp_q linear  Ne Ne Ne 6 linear 15 1 0.092  0.055  0.166
3 cpiq,act_q,unemp_q norm  Ne Ne Ne 5 linear 20 1 0.099 0.059  0.217
4 cpiq,imp_q,int3_q,ulc.q norm  Ne Ne Ano 4 linear 30 1 0.072  0.056  0.359
cpi_g,act_q,gdp_q,ulc_q -- lag( 4 ), last( 10) cpi_g,act_q,gdp_q,ulc_q -- lag( 5), last(10)
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Obrazek 3.22: Odhad Neuronové sité Obrazek 3.23: Odhad Neuronové sité
cpi-q, act_q, gdp_q, ulc_q s predikci na 10 obdobi  ¢pi_g, act_q, gdp_q,ulc_q s predikei na 10 obdobi
dopiedu dopiedu
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3.5 0Odhad TVAR modelu

Obdobné jako u VAR modelu byly TVAR modely odhadnuty na vsech
moznych kombinacich proménnych. Na rozdil od predchozich dvou modelovacich
pristupu implementace TVAR modelu v R balicku tsDynE| neumoznuje vlozeni
exogennich proménnych. Z tohoto duvodu byly pro TVAR odhadnuty pouze mo-
dely bez Indexu spotiebitelskych cen za 28 zemi EU. Pocty zpozdéni byly opét
voleny dle informacnich kritérii AIC, HQ, BIC a pro kazdé byl odhadnut samo-
statny model. Déle vSechny kombinace zpozdéni a proménnych byly odhadnuty
pro jeden a dva prahy. Predikéni chyba byla opét vyhodnocena pomoci chyby
s klouzavym horizontem MSE3 a chyby s horizontem 10 kroku MSE10. Celkové
bylo odhadnuto 1758 TVAR modeli.

3.5.1 Odhad za Ceskou republiku

Model TVAR s nejnizsi predikéni chybou MSE3 pro Ceskou republiku
mé dva rezimy a tii zpozdéni obsahuje proménné cpi_q, imp_q, int3_q, ulc_q (viz
obrazek . Predikéni chyba tohoto modelu je nizsi pouze oproti benchmark
modelu, ktery dosahuje MSE3 0.266 a vyrazné vyssi oproti VAR modelu a neu-

ronovym sitim.

Tabulka 3.25: Odhad TVAR modelu pro Ceskou republiku

Num

Model Cons. Trend ) Lag MSE MSE10 MSE3
Tresholds
cpi_q,imp_q,int3_q,ulc.q  Ano Ne 1 3  0.167 0.532 0.236
cpiq,act_q,int3_q,ulc.q  Ano  Ano 1 1 0.385 0.279 0.239
cpiq,int3_q,ml_q Ne Ne 1 4 0.272 0.433 0.258
cpi_q,ml_q Ne Ne 1 4 0.390 0.290 0.274
cpi_q,int3_gq,ml_q,ulc.q  Ano  Ano 1 1 0419 0.291 0.280

cpi_q,imp_q,ints_q,u!g_q -- lag(3), last(10)

2
: v
2000-1 2005-1 2010-1 2015-1 2000-1 2005-1 2010-1 2015-1

110 f@
6 100 N

cpi_q

N
int3_q

2000-1 2005-1 2010-1 2015-1 2000-1 2005-1 2010-1 2015-1
Tine

Obrézek 3.24: Odhad TVAR(2,3) cpi_q, imp_q, int3-q, ulc_q s predikei na 10 obdobi dopfedu

1Balicek tsDyn je dostpuny z CRAN https://cran.r-project.org/web/packages/tsDyn/
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3.5.2 (Odhad Slovensko

TVAR model pro Slovensko s proménnymi cpi_q, act_q, imp_q obsahuje
tfi rezimy a pouze jedno zpozdéni. Dosahuje vyrazné nizsi predikéni chyby pouze

oproti benchmark modelu.

Tabulka 3.26: Odhad TVAR modelu pro Slovensko

Model Cons. Trend "™ Lag MSE MSE10 MSE3
Tresholds

cpi_g,act_q,imp_q Ano  Ano 2 1 0.533 0.186 0.242

cpi_g,act_q Ano  Ano 1 1 0.702 0.189 0.244

cpi_q,imp_q Ano Ne 2 4 0.449 5.486 0.272

cpi_g,act_q,gdp_q,imp_q  Ne Ano 2 1 0.672 1.487 0.294

cpi_g,act_q,imp_q -- lag( 1), last(10)

4
3
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-20
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Obrazek 3.25: Odhad TVAR(3,1) cpi_q, act_q, imp_q s predikef na 10 obdobi dopfedu

3.5.3 Odhad Madarsko

Model s néjnizs{ predikéni chybou pro Mad arsko je TVAR(2,3) s promén-
nymi cpi_q, m1_q, unemp_q. Predikéni chyby tohoto modelu je nizsi nez u ben-

chmark modelu.

Tabulka 3.27: Odhad TVAR modelu pro Mad arsko

Model Cons. Trend "™ Lag MSE MSEI0 MSE3
Tresholds

cpi_q,ml_q,unemp_q  Ne Ano 1 3 0373 0414 0.660

cpi_q,act_q Ano Ne 1 4 0371 0.348 0.666

cpi_q,ml_q,unemp_q Ano Ne 1 1 0494 0.601 0.687

cpiq,ml_q Ne Ne 1 4 0400 0.592 0.743

cpi_q,act_q,imp_q Ano  Ano 1 1 0.526 0.643 0.757
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cpi_g,m1_q,unemp_q -- lag( 3 ), last(10)
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Obrézek 3.26: Odhad TVAR(2,3) cpi_g, m1_q, unemp_q s predikei na 10 obdobi doptedu

3.5.4 Odhad Polsko

Pro Polskou inflaci m4 nejnizsi MSE3 model TVAR(2,1) s dvéma rezimy

a proménnymi cpi_q, int3_q, unemp_q.

Tabulka 3.28: Odhad TVAR modelu pro Polsko

Model Cons. Trend "™ [ag MSE MSE10 MSE3
Tresholds

cpi_q,int3_q,unemp_q  Ne Ano 1 1 0.295 0477 0.377

cpi_q,imp_q,int3_q Ne Ne 1 2 0.245 0.326 0.384

cpi_q,imp_q,int3_q Ne Ne 1 1 0415 0.375 0.387

cpi_q,act_q Ano Ne 2 1 0.360 0.530 0.403

cpi_q,imp_q Ne Ne 1 1 0491 0.392 0.404

cpi_q,int3_qg,unemp_q -- lag( 1), last(10)
A

cpi_q

2005-1 2010-1 2015-1 2005-1 2010-1 2015-1

°
unemp_q
=

2005-1 2010-1 2015-1

Obrézek 3.27: Odhad TVAR(2,1) cpi_g, int3_q, unemp_q s predikei na 10 obdob{ dopfedu

3.5.5 Odhad Rakousko

Pro Rakousko model TVAR(2,1) pouze s proménnymi cpi_q, unemp_q.
Chyba MSE3 tohoto modelu je vyssi nez u benchmark a VAR modelu, ale je nizsi
oproti NN.
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Tabulka 3.29: Odhad TVAR modelu pro Rakousko

Num.
Model Cons. Trend "= Lag MSE MSEL0 MSE3
Tresholds
cpi_q,unemp_q Ne Ano 1 4 0.101 0.235 0.154
cpi_q,int3_q Ano Ne 1 4 0.107 0.293 0.166
cpi_q,ulc_q Ano  Ano 1 5 0.062 0.732 0.171
cpi_qact_q Ne  Ne 1 5 0106 0201  0.179
cpi_g,act_q,int3_.q  Ano Ne 1 4 0.099 0.212 0.180
cpi_q,unemp_q -- lag( 4 ), last( 10)
°
a
o
2000-1 2005-1 2010-1 2015-1 2000-1 2005-1 2010-1 2015-1

Obrézek 3.28: Odhad TVAR(2,1) cpi_g, unemp_q s predikei na 10 obdobi dopfedu
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Z.aver

Pro pét malych otevienych ekonomik byly pouzity vicerozmérné mode-
ly VAR, TVAR a neuronové sité pro predikci inflace vyjadiené spotiebitelskym
indexem cen. Modely VAR a neuronové sité byly odhadnuty ve verzi s exogenni
proménnou a ve verzi bez ni. TVAR modely byly odhadnuty pouze bez exo-
genni proménné. Pro vyhodnoceni predikéni chyby byla pouzita kiizova validace
ve formé klouzavého horizontu s predikei na 3 kroky dopfedu a pro nastaveni
dolni pficky byly pouzity benchmark modely v podobé jednoduchych AR mo-
delt. Vsem vicerozmérnym modelum se podafilo prekonat predikéni chyby od-
povidajicich benchmark modelu s vyjimkou predikei pro Rakousko bez exogenni
proménné, kde uspél pouze VAR model.

V modelech bez exogenni proménné pro Ceskou republiku, Slovensko a
Polsko poskytly nejlepsi predikce neuronové sité. Pro Mad arsko a Rakousko by-
ly predikce ziskané VAR modely lepsi. Predikce TVAR modelu byly pro vSechny
zemé prekonany jak neuronovymi sitémi, tak VAR modely. V modelech s exogenni
proménnou jsou vysledky piesné obracené. Nejlepsi predikce pro Ceskou repub-
liku, Slovensko a Polsko poskytuji VAR modely a neuronové sité lépe predikuji
pro Mad arsko a Rakousko. Z porovndni VAR a neuronovych siti nevychdzi zadny
vitéz. V ramci této tlohy se neuronové sité ukézaly jako rovnocenny nastroj pro
modelovani vicerozmérnych predikénich modelu.

Neuronové sité vsak oproti VAR modelim neumoznuji snadnou inter-
pretaci. Vybér vhodné struktury neuronové sité hraje velmi dulezitou roli. V praci
bylo odhadnuto mnozstvi ruznych kombinaci poc¢tu skrytych vrstev a jednotek s
riznymi normalizacnimi piistupy a aktivaénimi funkcemi. Zadn4 z téchto kombi-
naci vSak nedominovala nad ostatnimi a nelze tedy jednoznacné urcit optimalni
strukturu site, kterd by mohla byt aplikovatelnd na vSechny zemé. V ramci neu-
ronovych siti existuje fada dalsich nastroju, které v této praci nejsou pouzity, ale
mohly by vést ke zlepSeni predikénich schopnosti. Jednim z takovych ptistupu je
napiiklad tzv. ,brzké zastaveni®, pro které jsou pozorovani rozdélena na trénovaci,
testovaci a validacni sadu. Model je klasicky odhadovan na trénovaci sadé a
vypocet je zastaven v momenté, kdy chyba na validacni sadé prestane klesat.
Metodu ,, Early Stopping“ podrobné popisuje napiiklad Prechtl|34]. Podobny po-
stup by bylo vhodné aplikovat i pro vybér regularizacni konstanty A, ktera se
projevila jako velmi dulezita ¢ast modelu.

Na piikladu TVAR modelu lze vidét, ze samotné zvyseni variability a
povoleni nelinearnosti neptinasi v ramci predikei kyzeny efekt. Nejspise je nutné

kombinovat prave toto zvyseni s metodami zamezujicimi preuc¢eni modelu.
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Déle je dulezité zminit, ze dle vysledku modely s nizkou predikéni chy-
bou nemusi zaroven dobfe popisovat samotny generujici proces. Naopak, jak lze
vidét na vyslednych modelech, méné vysvétlené variability puvodnich data casto
koreluje s nizsi predikéni chybou. Z toho duvodu je vhodné volit predikéni mo-
del na zakladé chyby z testovaci sady. Tento postup vsak piinasi riziko, ze zvo-
lena specifikace modelu je ovlivnéna pouze konkrétnimi pozorovanimi z testovaci
sady, které nemuseji odrazet budouci vyvoj. Toto riziko lze snizit pouzitim ro-
bustnéjsiho vypoctu predikéni chyby, pripadné pro delsi casové tady rozdélenim

pozorovani na trénovaci, testovaci a validacni sadu.
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Obrazek A.2: Vyvoj ukazatelu za Slovensko
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Obrazek A.4: Vyvoj ukazatelii za Mad arsko
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B. Skripty

B.1 Pouzité balicky

Tabulka B.1: Piehled pouzitych balicka

Balieek Popis Verze

dplyr A Grammar of Data Manipulation 0.7.4

forecast  Forecasting Functions for Time Series 8,2
and Linear Models

gegplot2  Create Elegant Data Visualisations Using 2.2.1
the Grammar of Graphics

keras R Interface to 'Keras’ 2.1.5

Imtest Testing Linear Regression Models 0.9-35

OECD Search and Extract Data from the OECD 0.2.2

openxlsx Read, Write and Edit XLSX Files 4.0.17

reshape2 Flexibly Reshape Data: A Reboot of the  1.4.2
Reshape Package

tsDyn Nonlinear Time Series Models with 0.9-46
Regime Switching

tseries Time Series Analysis and 0.10-44
Computational Finance

urca Unit Root and Cointegration Tests for 1.3-0
Time Series Data

vars VAR Modelling 1.5-2

stats The R Stats Package 3.4.3




B.2 Benchmark

require(dplyr)
library(urca)
require(tseries)
#
rm(list=1s())

gcO

dev.off(dev.list() ["RStudioGD"])
#
list_of_files <- dir("dta") [grepl("*.q.dif", dir("dta"))][-3]
list_of_country <- sub(".q.dif .RDS", "", list_of_files)

names (list_of_files) <- list_of_country
df _models_all <- c()

df _models_tvar_all <- c()

df _models_all <- c()

df_models_nn_all <- c()

country <- "CZE"

#
#BENCHMARK
#

for(country in list_of_country){

gc()
#
#creating plot folder
#

print_plot <- FALSE

#dir.create(paste0("dta\\plots\\", country))
#
#load data
#

ts.df <- readRDS(file.path("dta", list_of_files[country]))
ts.dfl <- ts.df[,colnames(ts.df) %in} c("cpi_q","gdp_q","imp_q"
< q","unemp_q")]

ts.dfl <- na.omit(ts.df1)

ts.EU28 <- readRDS("dta/EU28.q.dif.RDS")

ts.EU28 <- ts.EU28[time(ts.EU28) %in% time(ts.df1)]

write.csv(ts.df[,"cpi_q"], pasteO("c:/git/",country,".csv"))
}
#
#List of models
#

list_of_modelsO <- combn(colnames(ts.dfl), 2, simplify = FALSE)
help0 <- t(combn(colnames(ts.dfl), 2, simplify = TRUE))
list_of_modelsO <- list_of_modelsO[helpO[,1]=="cpi_q"]

list_of_models <- combn(colnames(ts.df1), 3, simplify = FALSE)
help <- t(combn(colnames(ts.dfl), 3, simplify = TRUE))
list_of_models <- list_of_models[help[,1]=="cpi_q"]

list_of_models2 <- combn(colnames(ts.dfl), 4, simplify = FALSE)
help2 <- t(combn(colnames(ts.df1), 4, simplify = TRUE))
list_of_models2 <- list_of_models2[help2[,1]=="cpi_q"]

M int3_q"

list_of_models <- c(list_of_modelsO,list_of_models, list_of_models2)

#
#VAR
#

"

,"ml_q

non
s>

act_q","ulc_



source("model_var.r")
df_models_all <- rbind(df_models_all, df_models)
#
#TVAR
# #
source("model_tvar.r")
df_models_tvar_all <- rbind(df_models_tvar_all, df_models_tvar)
#
#NN
#
list_of_lags <- unique(df_models$lag)
list_of_lags <- c(4,5,6)
list_of_n_hidden <- c(1,3)
epochs <- 4000
list_of_hidden <- c(15, 20, 30)

act_fce <- c("linear","relu","softmax")

list_std <- c("linear","norm")

optimizer2 <- "adam"

trend = TRUE

seas = FALSE

dum_yes = TRUE
source("model_nn_tensorflow.R")
df_models_nn_all <- rbind(df_models_nn_all, df_models_nn)
#

rm(list = 1s() [!1s() %in% c(
"df _models_all",
"df _models",
"df _models_nn_all",
"df _models_nn",
"df _models_tvar_all",
"df __models_tvar",
"list_of_models",
"list_of_country",
"ts.df1",
"ts.df",
"country",
"list_of_files"
D
gc )
print (country)
#
}
#
saveRDS (df _models_all,pasteO("dta/results/df_models_all2",Sys.Date(),".RDS"))
saveRDS (df _models_nn_all,pasteO("dta/results/df_models_nn_template",Sys.Date(),".RDS"))
saveRDS (df _models_tvar_all,pasteO("dta/results/df _models_tvar_all2",Sys.Date(),".RDS"))
#




B.3 Odhad neuronové sité

pomoci Keras(Tensorflow)

#
ts.org <- ts.df
ts <- data.frame(ts.org)

#

# Normalization functions
#

if (std == "norm") {

standardize <- function(z) {
means <- apply(z, 2, mean)
names (means) <- colnames(z)
vars <- apply(z, 2, var)
names (vars) <- colnames(z)
z <- sweep(z, 2, means, "-")
z <- sweep(z, 2, vars, "/")
return(list(
z =z,
means = means,
vars = vars
D)
}
unstandardize <- function(z, mean, var) {
z <- sweep(z, 2, var, "*")
z <- sweep(z, 2, mean, "+")
return(z)
}
unstandardize.vector <- function(z, mean, var) {
z <- z * var
z <- z + mean
return(z)
}
}else if (std == "linear") {
standardize <- function(z) {
max <- apply(z, 2, max)
names (max) <- colnames(z)
min <- apply(z, 2, min)
names (min) <- colnames(z)
z <- sweep(z, 2, min, "-")
z <- sweep(z, 2, (max - min), "/")
return(list(
z =z,
means = max,
vars = min
D)
}
unstandardize <- function(z, max, min) {
z <- sweep(z, 2, (max - min), "x")
z <- sweep(z, 2, min, "+")
return(z)
}
unstandardize.vector <- function(z, max, min) {
z <- z * (max - min)
z <- z + min

return(z)



}
#
#Data selection
#
model_vars <- unlist(model_vars)
if (template$EU[i] == TRUE){

ts <- ts.orgl, c(model_vars,"eu")]

Yelse{
ts <- ts.org[, model_vars]
}
#
#Data normalization
#

means <- standardize(ts)$means
vars <- standardize(ts)$vars
ts <- standardize(ts)$z

ts <- data.frame(ts)

#
#Add lags
#

ts.lag <- data.frame(matrix(ncol = lags * ncol(ts), nrow = dim(ts)[1]))
col <- 0
for (il in 1:lags) {
for (j in colnames(ts)) {
col <- col + 1
ts.lagl[, col] <- dplyr::lag(ts[, jl, il)
colnames(ts.lag) [col]l <- c(pasteO(j, "_1", il))
}
}
ts <- cbind(ts, ts.lag)
if (template$EU[i] == TRUE){
tsl <- ts[, !colnames(ts) %inj} c("eu",pasteO("eu_1l",seq(1l,lags,1)))]
ts2 <- ts[, colnames(ts) %in% c("eu",pasteO("eu_l",seq(1l,lags,1)))]
ts <- cbind(tsl, ts2)}
#
#Add trend
#
if (trend == TRUE) {
ts$t <- 1l:nrow(ts)
}
#
#Add seasonal dummy (s1,s2,53,s4)
#
if (seas == TRUE) {
ts$s2 <- rep(c(0, 1, 0, 0), (nrow(ts) + 4) / 4)[1l:nrow(ts)]
ts$s3 <- rep(c(0, 0, 1, 0), (nrow(ts) + 4) / 4)[1l:nrow(ts)]
ts$s4 <- rep(c(0, 0, 0, 1), (nrow(ts) + 4) / 4)[1l:nrow(ts)]
}
#
#Add dummy (year = 2008)
#
if (dum_yes == TRUE) {
ts$dummy <- rep(0, dim(ts)[1])
ts$dummy [time (ts.org) == "2008"] <- 1
}
ts$c <- 1

ts <- na.omit(ts)
#

#Cross wvalidation - dataset split (training, testing)




#
size <- nrow(ts) - 10
ts.test <- ts[(size + 1):nrow(ts), ]

ts.train <- ts[l:size, ]
#

y_train <- ts.train[, model_vars]

y_test <- ts.test[, model_vars]

x_train <- ts.train[, !'colnames(ts.train) %in% model_vars]
x_test <- ts.test[, !colnames(ts.test) %in), model_vars]

#

x_train <- as.matrix(x_train)

y_train <- as.matrix(y_train)
#

X_test <- as.matrix(x_test)

y_test <- as.matrix(y_test)
#
#Model estimation
#
batch_size <- dim(ts) [1]

num_variables <- length(model_vars)

number_of_hidden_layers <- n_hidden

clip_norm <- 1.0
hidden_units <- hidden
#
#Model estimation
#
model <- keras_model_sequential()
model %>%

layer_dense(units = hidden_units, input_shape = dim(x_train)[2])

#

for (n in 1:number_of_hidden_layers) {

model %>% layer_dense(units = hidden_units)

if (reg_defl== TRUE) {
model %>%
layer_dense(units = num_variables,
activation = actf,
use_bias = TRUE,
kernel_regularizer = regularizer_12(0.01))
Yelse{
model %>%
layer_dense(units = num_variables,
activation = actf,
use_bias = TRUE)
}
#
if (reg_def) {
model %>% layer_activity_regularization(l1l = 0.0001, 12 = 0.0001)
}
#summary (model)
#
#sgd <- optimizer_sgd(lr=0.01, decay=le-6, momentum=0.9, nesterov=TRUE)

model %>} compile(loss = ’mean_squared_error’,

optimizer = optimizer2)




history <- model %>% fit(
x_train,
y_train,
verbose = getOption("keras.fit_verbose", default = 0),
epochs = epochs,

batch_size = batch_size

)
#
#plot (history)
print (paste("beep nn —,",paste(model_vars,collapse = "-"), as.numeric(Sys.time()-time.flag)))
#
#Prediction function
#
nn_predict <- function(y_train, x_train, last, model_vars) {
dta <- c()
for (i in model_vars) {
j = which(i == model_vars)
#
#PREDICTIONS
#

yhat.est.m <- c()
yhat.est <- y_train[nrow(y_train),]
x.est <- x_train[nrow(x_train),!colnames(x_train) %in} c("t", "s2", "s3", "s4", "dummy", "c",
— c("eu",paste0("eu_1",seq(1,lags,1))))]
names_of_columns <- colnames(x_train)
for (k in 1:last) {
test_dummy <- x_test[k, names_of_columns[names_of_columns %inJ c("t", "s2", "s3", "s4", "
< dummy", "c", c("eu",paste0("eu_1",seq(1,lags,1))))]]
last_obs <- c(yhat.est, x.est[0:(length(x.est) - length(yhat.est))], test_dummy)
names(last_obs) <- names_of_columns
yhat.est <- model %>% predict(t(last_obs))
yhat.est.m <- rbind(yhat.est.m, yhat.est)
X.est <-
last_obs[!names(last_obs) %inJ c("t", "s2", "s3", "s4", "dummy","c",c("eu",pasteO("eu_1",
— seq(1l,lags,1))))]
}
yhat.est <-

unstandardize.vector(yhat.est.m[, jl, means[j], vars([j])

dta <- cbind(dta, yhat.est)

}

colnames(dta) <- model_vars

return(dta)
}
#
#Prediction
#
yhat <- (model %>% predict(x_train))[, 1]

yhat <- unstandardize.vector(yhat, means[1], vars[1])

yhat.est <- nn_predict(y_train, x_train, 10, model_vars)[, 1]

y <- ts.orgl(lags + 1):(nrow(ts.org) - 10), "cpi_q"]

y.p <~ ts.orgl[(nrow(ts.org) + 1 - 10):nrow(ts.org), "cpi_q"]

yhat2 <- c(Q)

for (1 in 1:dim(y_train)[2]) {

yhat2 <-
cbind(yhat2,
unstandardize.vector((model %>/ predict(x_train))[, 1],

means[1],
vars[1]))



}
#
# Error Measure
#
Rsq <- (sum((yhat - y) ~ 2)) / sum((y - mean(y)) ~ 2)
MSE = mean((yhat - y) ~ 2)

MSE.est = mean((yhat.est - y.p) ~ 2)

res <- yhat - y

#

tseries::jarque.bera.test(res)

acf (res)
Imtest: :bgtest(res™1)
summary (1m(res~lag(res)))
#
#Saving Plots
#
if (print_plot == TRUE){
png(file.path("dta","plots","fin_plots2",pasteO(tolower(country),irina,"nn",".png")),
width=1000,
height = 1050

)
print(plot_fcst(list(nn_predict(y_train, x_train, 10, model_vars),
yhat2),
as.data.frame(ts.orgl[, model_vars]),
lags,
10,
0,
model_vars,
nn = TRUE))
dev.off()
}
#
#Saving results
#
#result <-
# data. frame(

index = country,

model = paste(model_vars, collapse = ","),
std = std,

trend = trend,

seas = seas,

dum_yes = dum_yes,
EU = EU,

reg_def = reg_def,
reg_defl = reg_def1,
lags = lags,

actf = actf,

hidden = hidden,
n_hidden = n_hidden,
MSE = MSE,

MSE.est = MSE.est,
Rsq = Rsq,
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time = as.numeric(Sys.time()-time. flag)
#)

#df_models_nn <- rbind(df_models_nn, result)

#

rm("model")

gc()

#




B.4 Odhad TVAR modelu

library(urca)
library(vars)
library(forecast)
library(dplyr)
require(reshape2)
require(ggplot2)
require (OECD)
require(stats)
require(tsDyn)
source("scripts.r")
#

df _models_tvar <-

data.frame(

index = c(),

model =c(),
n_tresh = c(),
EU = cQ),
lag = cQ),
BG = c(Q),
ARCH = cQ),
JB = cQ,
tvarlin.p = cQ),
cpi.r = c(),
cpi.rs.adj = cQ),
AICv = cQ),
MSE = c(),
RMSE = c(),
MSE10 = c(),
RMSE10 = c(),
MSE3 = c(),
MAE3 = c()
)

#

#Model selection

#

for(model in list_of_models){
for(ntresh in 1:3){
for(EU in c(TRUE, FALSE)){
dumyes = 1
tryCatch({
#
#Data selection
#
ts.model <- ts.df1[,unlist(model)]
#
#Lag selection
#
AIC_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[1]
HQ_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[2]
SC_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[3]
#
#0ptimal lag search
#
for (AIC in c(AIC_def, HQ_def, SC_def)){
#
tvar <- TVAR(data=ts.model, include= c("both"), nthresh = ntresh, lag=AIC, plot=FALSE)




#
tvarlin.p <- TVAR.LRtest(ts.model, lag = 3, series = "cpi_q", thDelay=1:2, trend=TRUE, test="1vs"
< )$Pvalueboot [1]

#
#Model wvalidation tests
#
BG <- 0

ARCH <- 0
JB <- 0

#

cpi.r <- 0

cpi.rs.adj <- 0
#
#Error measurement
#
AICv<-AIC(tvar)
#
fit <- fitted(tvar)[,"cpi_q"]

y <- ts.model[(AIC+1):length(ts.modell,"cpi_q"]),"cpi_q"]
MSE <- round(mean((y-fit)"2),4)

RMSE <- round(sqrt(MSE),4)

#
#Cross wvalidation error
#
ts.model.est <- ts(ts.df1[1:(dim(ts.df1)[1]-10),unlist(model)], start=c(1998,2),frequency = 4)
dummy_est <- dummy[1:dim(ts.model.est)[1]]

#

tvar.est <- TVAR(data=ts.model.est, include= c("both"), lag=AIC)
#

fcst <- predict(tvar.est, n.ahead = 10)

#

fcst.value<- as.numeric(fcst[,1])

y.value <- ts.model[(length(ts.modell,"cpi_qg"]1)-9):length(ts.modell,"cpi_q"1),"cpi_q"]
MSE.test<- round(mean((y.value-fcst.value)~2),4)

RMSE.test <- round(sqrt(MSE.test),4)

#
#Rolling window
#
mse3 <- c()
mae3 <- c()

rmse3 <- c()
for(i in 1:10){
ts.model.est3 <- ts(ts.df1[i:(dim(ts.df1)[1]1-(13-i)),unlist(model)], frequency = 4)
dummy3 <- dummy[i:(dim(ts.df1)[1]-(13-1))]
var.est3 <- TVAR(data=ts.model.est, include= c("both"), lag=AIC)
y3 <= ts.df1[(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+1):(dim(ts.df1) [1]-(13-1)+3)]
fcst3 <- predict(var.est3, n.ahead = 3)[,1]
mse3 <- c(mse3, mean((y3-fcst3)"2))
rmse3 <- c(rmse3, sqrt(mean((y3-fcst3)~2)))
mae3 <- c(mae3, mean(abs(y3-fcst3)))
}
MSE3 <- mean(mse3)
RMSE3 <- mean(rmse3)
MAE3 <- mean(mae3)
#
#Results
#

result <-

data.frame(



index = country,

model = paste(model, collapse = ","),
n_tresh = ntresh,

EU = EU,

lag = AIC,

BG = BG,

ARCH = ARCH,

JB = IJB,

tvarlin.p = tvarlin.p,

cpi.r = length(cpi.r),
cpi.rs.adj = length(cpi.rs.adj),
AICv = AICv,

MSE = round(MSE,3),

RMSE = round(RMSE,3),

MSE10 = MSE.test,

RMSE10 = RMSE.test,

MSE3 = MSE3,
MAE3 = MAE3
)
df _models_tvar <- rbind(df_models_tvar, result)
#
#Plot
#

if (print_plot == TRUE){

png(file.path("dta","plots",country,paste0("tvar_",country,"_",paste(unlist(model),collapse=","),

< "ntr=", ntresh, "lag=", AIC,".png")))
plot_fcst(tvar.est, ts.model, AIC, 10, model, tvar=TRUE)
dev.off()
}
#
}}, error=function(e){cat("ERROR,:",conditionMessage(e), "\n")1})
3




B.5 Odhad VAR modela

library(urca)
library(vars)
library(forecast)
library(dplyr)
require(reshape2)
require(ggplot2)
require(stats)
source("scripts.r")
#
df _models <-

data.frame(
index = c(),
model =c(),
seas =c(),

dettype = c(),

EU=c(),

lag = cQ),

BG = c(Q),
ARCH = cQ),
JB =cQ,
cpi.r = c(Q),
cpi.rs.adj = c(Q),
MSE = c(),
RMSE = c(),
AICv = cQ),
MSE10 = c(Q),
RMSE10 = c(),
MSE3 = c(),
MAE3 = cQ),

AIC_def = c(Q),
HQ_def = c(),

SC_def = c()
)
#
#Model selection
#

for(model in list_of_models){
for(seas in c(1,0)){
for(dettype in c("none","trend","const","both")){
for(dumyes in c(1)){
for(EU in c(TRUE,FALSE)){
#
#Data selection
#
ts.model <- ts.df1[,unlist(model)]
#
if (country == "SVK"){

ts.EU282 <- c(rep(mean(ts.EU28),5), ts.EU28)
}

dummy <- rep(0, dim(ts.model)[1])
if (dumyes == 1){
dummy [time (ts.model) == "2008"] <- 1
}
if (EU == TRUE){
dummy <- cbind(dummy, ts.EU282)



}
#
#Lag selection (AIC, HR, SC)
#
AIC_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[1]
HQ_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[2]
SC_def <- VARselect(ts.model, lag.max = 8, type = "both")$selection[3]
#
#0ptimal lag search
#
for (AIC in unique(c(AIC_def, HQ_def, SC_def))){
#
if (seas == 1){

var <- VAR(ts.model, p=AIC, type=dettype, exogen= cbind(dummy))

Yelseq{

var <- VAR(ts.model, p=AIC, type=dettype, season = 4, exogen= cbind(dummy))
}
#
#Model wvalidation tests
#
BG <- serial.test(var, lags.bg=5, type="BG")$serial$p.value

ARCH <- arch.test(var)$arch.mul$p.value
JB <- normality.test(var)$jb.mul$JB$p.value

#

#Error measurement
#

AICv<-AIC(var)

#

cpi.r <- round(as.numeric(var$varresult$cpi_q$r.squared) ,4)
cpi.rs.adj <- round(as.numeric(var$varresult$cpi_q$adj.r.squared),4)
#
fit <- fitted(var)[,"cpi_q"]
y <- ts.model[(AIC+1):length(ts.modell,"cpi_q"]1),"cpi_q"]
MSE <- round(mean((y-fit)~2),4)
RMSE <- round(sqrt(MSE),4)
#
#Cross walidation error
#
ts.model.est <- ts(ts.df1[1:(dim(ts.df1)[1]-10),unlist(model)], frequency = 4)
if (EU == TRUE){
dummy_est <- dummy[1:dim(ts.model.est)[1],]
dummy_est2 <- dummy[(dim(ts.df1) [1]-9) :dim(ts.df1) [1],]
Yelse{
dummy_est <- dummy[1:dim(ts.model.est)[1]]
dummy_est2 <- dummy[(dim(ts.df1)[1]-9):dim(ts.df1) [1]]
}
#
if(seas == 1){

var.est <- VAR(ts.model.est, p=AIC, type=dettype, exogen= cbind(dummy_est))
Yelse{

var.est <- VAR(ts.model.est, p=AIC, type=dettype, season = 4, exogen= cbind(dummy_est))
}
#

fcst <- predict(var.est, n.ahead = 10, dumvar=cbind(dummy_est=dummy_est2))

fcst.value<- as.numeric(fcst$fcst$cpi_ql,11)

y.value <- ts.model[(length(ts.model[,"cpi_q"])-9):length(ts.modell[,"cpi_q"]),"cpi_q"]
MSE.test<- round(mean((y.value-fcst.value)"2),4)

RMSE.test <- round(sqrt(MSE.test),4)

#




#Rolling window
#
mse3 <- c()
mae3 <- c()

rmse3 <- c()

for(i in 1:10){
ts.model.est3 <- ts(ts.df1[i:(dim(ts.df1) [1]-(13-1i)),unlist(model)], frequency = 4)
if (EU == TRUE){
dummy3 <- dummy[i:(dim(ts.df1)[1]-(13-i)),]
dummy4 <- dummy[(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+1):(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+3),]
Yelseq{
dummy3 <- dummy[i:(dim(ts.df1) [1]-(13-i))]
dummy4 <- dummy[(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+1):(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+3)]1}
#
if(seas == 1){
var.est3 <- VAR(ts.model.est3, p=AIC, type=dettype, exogen= cbind(dummy3))
Yelseq{
var.est3 <- VAR(ts.model.est3, p=AIC, type=dettype, season = 4, exogen= cbind(dummy3))

}
#
y3 <~ ts.df1[(dim(ts.df1) [1]-(13-i)+1):(dim(ts.df1) [1]-(13-1)+3)]

fcst3 <- predict(var.est3, n.ahead = 3, dumvar=cbind(dummy3=dummy4))$fcst$cpi_ql,1]
#
mse3 <- c(mse3, mean((y3-fcst3)~2))

rmse3 <- c(rmse3, sqrt(mean((y3-fcst3)~2)))
mae3 <- c(mae3, mean(abs(y3-fcst3)))

}
#
MSE3 <- mean(mse3)
RMSE3 <- mean(rmse3)
MAE3 <- mean(mae3)

#

#Results

#

result <-

data.frame(
index = country,
model = paste(paste(model, collapse = ",")),
seas = paste(seas,dumyes,dettype),
dettype = dettype,
EU = EU, lag = AIC,
BG = BG, ARCH = ARCH,
JB = JB, cpi.r = length(cpi.r),
cpi.rs.adj = length(cpi.rs.adj),
MSE = MSE, RMSE = RMSE,
AICv = AICv, MSE10 = MSE.test,
RMSE10 = RMSE.test, MSE3 = MSE3,
MAE3 = MAE3, AIC_def = AIC_def,
HQ_def = HQ_def, SC_def = SC_def
)

df_models <- rbind(df_models, result)

#

#Plot

#

if (print_plot == TRUE){
print (paste("beep", paste(model, collapse = ",")))
png(file.path("dta","plots",country,paste0("var_",country,"_",paste(unlist(model),collapse=","),



— seas,dumyes, dettype,"eu=",EU,"lag=",AIC,".png")))

plot_fcst(var.est, ts.model, AIC, 10, dummy_est2, c(country,model), tvar=FALSE)
dev.off()
}
#
g

print(paste("beep", paste(model, collapse = ",")))
}




B.6

Prohledavani datasetu OECD

require(dplyr)

require(reshape2)

require(ggplot2)
require (OECD)

#

#http://stats.oecd.org/#

cpt -
exc -
gpd -
unemp
emp -

int -

customer price indezx
echange rate

gross domestic product
- unemployment rate
employment rate

interest rate

oW W W O™ R R B

dta.selected = data.frame(id=c(),dataset=c(),label=c(),LOCATION=c(),

count=0
dtasets
dtasets
#

SUBJECT=c() ,MEASURE=c(), FREQUENCY_M=c(),
FREQUENCY_Q=c () ,TIME_FORMAT=c(), UNIT=c(),
POWERCODE=c (), obsTime=c()

)

<- "MEI"
<- c("MEI","MEI_PRICES","QNA","ULC_EEQ","STLABOUR","KEI","MEI_FIN")

for (dtaset in dtasets){

ds <- get_data_structure(dtaset)

str(ds, max.level = 1)

ds$VAR_DESC

selected <- ds$SUBJECT
for (i in selected$id) {

try ({

count = count+1

print (paste(i,round(count/length(selected$id)*100,2),"%", " "dataset:",dtaset))
query <- get_dataset(dtaset, filter = 1list(LOCATION="CZE", SUBJECT=i))
dta.selected <- rbind(dta.selected,data.frame(id = i,

b
1}
#

dataset=dtaset,

label=selected$label [selected$id==i],
LOCATION=paste (unique (query$LOCATION) ,collapse="."),
SUBJECT=paste (unique (query$SUBJECT) ,collapse=","),
MEASURE=paste (unique (query$MEASURE) ,collapse="_"),
FREQUENCY_M=any ( (unique (query$FREQUENCY) %in’ c("M")

—)),
FREQUENCY_Q=any (unique (query$FREQUENCY) %in% c("Q"))
i
TIME_FORMAT=paste (unique (query$TIME_FORMAT) ,collapse
o=y,

UNIT=paste (unique (query$UNIT),collapse=","),

POWERCODE=paste (unique (query$POWERCODE) , collapse=","
=),

obsTime=query$obsTime [1]

»

saveRDS(dta.selected,"./dta/dta_selected2.RDS")
write.csv(dta.selected,"./dta/dta_selected2.csv")



B.7 Stahovani pozadovanych datasett

require(dplyr)
require(reshape2)
require(ggplot2)
require (OECD)

#
#http://stats.oecd.org/#
#
#ds$MEASURE

#IXOB Index 2010=100
#IXOBSA Indexr 2010=100, s.a.

#STSA Level, rate or national currency, s.a.

#ST Level, rate or national currency
#
#load instructions
#
download <- openxlsx::read.xlsx("./dta/download.xlsx")
#
country <- download$LOCATION
#
for (j in country) {

download$LOCATION <- j

count = 0

for (i in 1:length(download$id)) {

dta <- downloadl[i,]

count = count + 1
try ({
print(paste(
s
dta$SUBJECT,
round(count / length(download$id) * 100, 2),
%",
"dataset:",
dta$dataset
)
filter <-
list(
LOCATION = dta$LOCATION,
SUBJECT = dta$SUBJECT,
MEASURE = dta$MEASURE,
FREQUENCY = dta$FREQUENCY
)
#filter = 14st (LOCATION="CZE", SUBJECT=dta$SUBJECT)
query <- get_dataset(dta$dataset, filter = filter)
saveRDS(query, file.path("dta", "oecd_new", j, pasteO(dta$file_name, ".RDS")))
1))



B.8 Priprava dat

require(dplyr)

require(reshape?2)
#
#Data merge
#
for(j in c("CZE","POL", "SVK", "AUT", "HUN")){
#
#Load files (folder: dta)

#.
#

list_of_files<-dir(file.path("dta","oecd_new",j))
list_of_files <- list_of_files[grepl("*_q.RDS",list_of_files)]
list_of_files <- list_of_files[-2] #exzclude cp?

#
#Load initial file
#
dta <- readRDS(file.path("dta","oecd_new",j,"cpi_q.RDS"))
dta <- dta %>} dplyr::select(LOCATION, obsTime, obsValue)
colnames(dta) [3] <- "cpi_g"

#
for (i in list_of_files) {

query <- readRDS(file.path("dta","oecd_new",j,i))

name <-gsub(".RDS","",i)

query <- query %>% dplyr::select(LOCATION, obsTime, obsValue)

colnames(query) [3] <- name

dta <- dta %>% left_join(query, by=c("LOCATION", "obsTime"))
}
#
#Save merged data
#
saveRDS(dta, pasteO("dta/",j,".dta_oecd_new_q.RDS"))
}

require(dplyr)

library(urca)

require(tseries)
#
source("scripts.r")
#
list_of_files <- dir("dta") [grepl("*.dta_oecd_new_q.RDS",dir("dta"))]

list_of_country <- sub(".dta_oecd_new_q.RDS","",list_of_files)
#
dif_all <- c()

for(i in 1:length(list_of_files)){

dta <- readRDS(file.path("dta",list_of_files[i]))
#
country <- list_of_country[i]
#
start_date <- c(AUT = "1996-Q1",CZE="1997-Q4" ,EU28 = "1996-Q1", HUN = "1999-Q1",POL="2001-Q4",SVK

— ="1994-Q4")

#
dta <- dta %>% filter(obsTime > start_date[country], obsTime < "2017-Q4")
if (country == "EU28"){
dta <- dplyr::select(dta, cpi_q)
Yelse{
dta <- dplyr::select(dta, -LOCATION, - obsTime, -int10_q)
}

#




if (country %inj c("SVK","HUN")){
dta <- dplyr::select(dta, -int3_q)

}

ts.dta <- ts(dta, start = as.numeric(unlist(strsplit(start_date[country],split="-Q"))), frequency
— =4)

#

dif <- cQ

for(j in names(dta)){
adft <-df_test(ts.dtal,jl)

dif <- rbind(dif,data.frame(country,
index = j,
df1 = adft$res,
df2 = df_test(diff(ts.dtal,jl))$res,
dif =adft$dif,
model = adft$model,
stat = adft$test_stat_val,
st = adft$test_stat))

print(j)
plot_acf(ts.dtal,jl, j)
}
dif_all <- rbind(dif_all,dif)
ts.dif <- ts.dta
for(index in colnames(dta)){
if (dif [dif$index == index,"dif"]==1){
ts.dif[,index] <- c(NA,diff(ts.dif[,index]))
}else if (dif[dif$index == index,"dif"]==2){
ts.dif[,index] <- c(NA,NA,diff(diff(ts.dif[,index])))
}else if (dif[dif$index == index,"dif"]==3){
ts.dif[,index] <- c(NA,NA,NA,diff(diff(diff(ts.dif[,index]))))
}else if (dif[dif$index == index,"dif"]==0){
ts.dif[,index] <- ts.dif[,index]
}
}
#
ts.df <-ts.dif
ts.df <- na.omit(ts.dif)
#
#plot_acf(ts.df[, "cpi_q"], "cpi_q")
#
#saveRDS (ts.df,paste0("dta/", country, ".q.dif.RDS"))
}
#

require(dplyr)
require(reshape2)
#

#Data merge
#
for(j in c("CZE","POL", "SVK", "AUT", "HUN")){
#
#Load files (folder: dta)
#
list_of_files<-dir(file.path("dta","oecd_new",j))
list_of_files <- list_of_files[grepl("*_q.RDS",list_of_files)]
list_of_files <- list_of_files[-2] #ezclude cpt

#




#Load initial file
#
dta <- readRDS(file.path("dta","oecd_new",j,"cpi_q.RDS"))
dta <- dta %>} dplyr::select(LOCATION, obsTime, obsValue)
colnames(dta) [3] <- "cpi_q"
#
for (i in list_of_files) {
query <- readRDS(file.path("dta","oecd_new",j,i))
name <-gsub(".RDS","",i)

query <- query %>% dplyr::select(LOCATION, obsTime, obsValue)

colnames (query) [3] <- name

dta <- dta %>} left_join(query, by=c("LOCATION", "obsTime"))
}
#
#Save merged data
#
saveRDS(dta, pasteO("dta/",j,".dta_oecd_new_q.RDS"))
}

B.9 Podpurné funkce

#
#Transform prediction from VAR
#
get_fcst <- function(predict.var){

dta <- cQ

for(i in names(predict.var$fcst)){

dta <- cbind(dta, predict.var$fcst[[i]][,1])
}

colnames(dta) <- names(predict.var$fcst)

return(dta)
}
#
#Transform original data
#
get_y <- function(dta, last){

y <- dtal[(dim(dta) [1]-(last-1)):dim(dta) [1],]

return(y)

}

#.
#

#Plot forecast
#
plot_fcst <- function(var.est, dta, lag, last, dummy, model_vars, tvar=FALSE, nn =FALSE){
if (nn == TRUE){
yhat.fcst <- var.est[[1]]
yhat <- var.est[[2]]
yhat <- rbind(yhat,matrix(rep(NA,dim(dta) [2]*last) ,nrow=last))

colnames(yhat) <- model_vars
y.fcst <- get_y(dta, last)
colnames(y.fcst) <- model_vars
start_point <- time(ts.org) [1]

Yelsed{

if (tvar == FALSE){

predict.var <- predict(var.est, n.ahead = last, dumvar=cbind(dummy_est=dummy))



yhat.fcst <- get_fcst(predict.var)
}elsed{
yhat.fcst <- predict(var.est, n.ahead=last)
}
y.fcst <- get_y(dta, last)
yhat <- rbind(fitted(var.est),matrix(rep(NA,dim(dta) [2]*last) ,nrow=last))
start_point <- time(ts.model) [1]
}

ts.yhat <- ts(yhat, start=c(start_point+lag/4),frequency = 4)
ts.y <- ts(dtal(lag+1):dim(dta) [1],],start=c(start_point+lag/4),frequency = 4)

ts.yhat.fcst <- ts(yhat.fcst, start=c(2017.5-last/4),frequency = 4)
ts.y.fcst <- ts(y.fcst, start=c(2017.5-last/4),frequency = 4)

# par(mfrow=c(dim(ts.y) [2],1),mar = rep(2, 4))

# for(i in colnames(ts.y)){

# plot(ts.yl[,t],main=paste(paste(model_vars,collapse=","),"-=",4," lag(",lag,"), last(",last,")
— "))

# lines(ts.yhat[,i], col="red")

# abline(v=(2017.5-last/4), col="blue")

# lines(ts.yhat. fest[,1], col="green",type="1", lwd=1)

# lines(ts.y. fest[,4i], col="blue", type="1", lwd=1)

# }

library(zoo)

library(ggplot2)

ts.y_ <- as.data.frame(ts.y)
ts.y_$time <- as.yearqtr(time(ts.y), format = "%Y-Q%q")
m.ts.y <- reshape2::melt(ts.y_ , "time")

ts.yhat_ <- as.data.frame(ts.yhat)
ts.yhat_$time <- as.yearqtr(time(ts.yhat), format = "%Y-Q%q")
m.ts.yhat <- reshape2::melt(ts.yhat_ , "time")

ts.yhat.fcst_ <- as.data.frame(ts.yhat.fcst)
ts.yhat.fcst_$time <- as.yearqtr(time(ts.yhat.fcst), format = "%Y-Q%q")
m.ts.yhat.fcst <- reshape2::melt(ts.yhat.fcst_ , "time")

ts.y.fcst_ <- as.data.frame(ts.y.fcst)
ts.y.fcst_$time <- as.yearqtr(time(ts.y.fcst), format = "%Y-Q%q")
m.ts.y.fcst <- reshape2::melt(ts.y.fcst_ , "time")

gegplot () +
geom_line(data = m.ts.y, aes(x = time, y = value, group = variable),size=0.8, show.legend = F
— ) +
geom_line(data = m.ts.yhat, aes(x = time, y = value, group = variable),size=0.8, color = "red

— ", show.legend = F) +

geom_vline(xintercept = (2017.5-last/4), color = "steelblue") +

geom_line(data = m.ts.yhat.fcst, aes(x = time, y = value, group = variable),size=0.8, color =
— ‘"green3", show.legend = F) +

geom_line(data = m.ts.y.fcst, aes(x = time, y = value, group = variable),size=0.8, color = "
— black", show.legend = F) +

facet_wrap(~“variable, scales = ’free’, ncol = 1, switch = "y") +

labs(x = ’Time’, y = "", title = paste(paste(model_vars,collapse=","),"--"," lag(",lag,"),y



— last(",last,")")) +

theme_minimal() +

theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5, size = 29, face = "bold"),
strip.text.y = element_text(size=29),
axis.text = element_text(size = 21)) +

scale_x_yearqtr()

}
#
#ADF test
#

df_test <- function(series) {

library(urca)
require(tseries)
# |test static/ > critical = HO rejected
#phi3 null - no det trend, I(1)
#phi2 null - no det trend, no drift, I(1)
#phil null - no drift, I(1)
#tau - I(1)
df1 <- summary(ur.df(series, type = "trend", selectlags = "AIC"))
stat <- dfi@teststat[3]
phi3 <- dfil@cvall3, 2]
if (abs(stat) > abs(phi3)) {
#rejected - there is a trend
stat <- dfl@teststat[1]
tau3 <- dfi@cvall1l, 2]
if (abs(stat) > abs(tau3)) {
#reject - there is no unit root
res <- "I(0) t"
dif <- 0
test_stat = "tau3"
test_stat_val = stat
test_stat = paste("tau3,=_",tau3)
} elsed{
#accept - unit root
stat <- dfil@teststat[2]
phi2 <- dfi@cvall[2, 2]
if (abs(stat) > abs(phi2)) {
res <- "I(1)_trend + drift"
dif <- 1
test_stat = "phi2"
test_stat_val = stat
test_stat = paste("phi2 =_",phi2)
} elseq{
res <- "I(1)"
dif <- 1
test_stat = "phi2"
test_stat_val = stat
test_stat = paste("phi2 =_",phi2)
}
}
model = "model3"
} elseq{
#accept - no trend
df2 <- summary(ur.df (series, type = "drift", selectlags = "AIC"))
stat <- df2@teststat[2]
phil <- df2@cvall2, 2]
if (abs(stat) > abs(phil)) {



stat <- df2@teststat[1]
tau2 <- df2@cvalll, 2]
if (abs(stat) > abs(tau2)) {
res <- "I(0)"
dif <- 0
test_stat = paste("tau2 =_",tau2)
test_stat_val = stat
} elseq{
res <- "I(1)_drift"
dif <- 1
test_stat = paste("tau2,=_,",tau2)
test_stat_val = stat
}
} elseq{
res <- "I(1)"
dif <- 1
test_stat = paste("phil =_",phil)
test_stat_val = stat
}
model = "model2"
}
return(list(res=res, dif=dif, model= model, test_stat=test_stat, test_stat_val=test_stat_val))
}
#
#Plot ACF
#
plot_acf <- function(series, name){
par (mfrow=c(3,3), mar= c(2,2,2,2))

plot(series, main = name)

acf (series)

pacft (series)

plot(diff (series), main = paste("Prvni diference ,-,", name))
acf(diff (series))

pacf (diff (series))

plot(diff (series), main = paste("Druhe diference -", name))
acf (diff (diff(series)))

pacf (diff (diff (series)))
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