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POROVNANI IN-SAMPLE A OUT-OF-SAMPLE PREDIKCIi INDEXU PRUMYSLOVE
PRODUKCE

Anotace

Diplomova prace porovnava in-sample a out-of-sample predikce indexu
priimyslové produkce Ceské republiky a Slovenska v obdobi 2000-2023.
K modelovani jsou pouZity ARIMA modely liSici se pristupem k zachyceni
sezonnosti a predikovanim v ramci posuvného nebo rozsitujiciho se
okna. Data jsou rozdélena do péti obdobi pro srovnani v rliznych fazich
hospodarského cyklu. Vysledky ukazuji, Ze v klidnych obdobich je rozdil
mezi in-sample a out-of-sample predikcemi maly a zplsoben piredevsim
zménou parametri. V krizovych obdobich se rozdil zvétsuje a roste i vy-
znam odliSné volby radi modelu.
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Abstract

The thesis compares in-sample and out-of-sample forecasts of the indus-
trial production index for the Czech Republic and Slovakia from 2000 to
2023. ARIMA models are estimated in several variants differing in their
approach to seasonality and in the use of expanding or rolling windows.
The data are split into five periods to enable comparison across different
phases of the business cycle. The results show that in calm periods the
difference between in-sample and out-of-sample forecasts is small and
driven mainly by changes in parameter estimates. In crisis periods the
difference grows and the role of differences in selected model orders also
increases.
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Uvop

1 Uvod

V literature o predikci ¢asovych rad se standardné rozliSuji in-sample
a out-of-sample predikce. In-sample predikce hodnoti, jak dobie model
popisuje data, ze kterych byl odhadnut. Out-of-sample predikce naopak
méri jeho schopnost predikovat data, ktera pti odhadu nevidél. Oba typy
predikci se v literature béZzné uvadéji vedle sebe, ovSem primé srovnani
in-sample a out-of-sample predikcni presnosti zlistava stranou hlavniho
zajmu. VétSina existujicich praci se vztahem mezi in-sample a out-of-
sample metrikami zabyva ve formé statistickych testl predikéni sily jed-
notlivych prediktord, nikoli kvantifikaci samotného rozdilu. Pfitom veli-
kost tohoto rozdilu vypovida o tom, nakolik lze in-sample piesnost po-
vazovat za spolehlivy ukazatel o¢ekavané out-of-sample predikcni pres-
nosti.

Pro analyzu volime index primyslové produkce, ktery patii mezi
klicové kratkodobé makroekonomické ukazatele. Priimysl tvori vyznam-
nou cast pridané hodnoty v otevienych ekonomikach stredni Evropy
a vyznacuje se vyraznou cyklickou citlivosti. Index je zverejiiovan s ty-
picky dvoumési¢nim zpoZdénim, coZ je jedno z nejkratSich mezi makro-
ekonomickymi ukazateli. Vyuziva se proto pro nowcasting hrubého do-
maciho produktu, jehoZ ctvrtletni frekvence a delSi publika¢ni zpozdéni
omezuji vyuzitelnost v redlném case. Centralni banky index sleduji jako
jeden z hlavnich vstupt do kratkodobych predikénich modelt a pro pri-
béZné hodnoceni ekonomické situace. Predikci indexu priimyslové pro-
dukce se v literatute dlouhodobé vénuje pozornost a standardnim ben-
chmarkem zlistavaji ARIMA modely.

Cilem této diplomové prace je posoudit velikost rozdilu mezi in-
sample a out-of-sample predikcemi indexu priimyslové produkce a me-
todologické faktory, které tento rozdil ovliviiuji. Analyza je provedena
pro Ceskou republiku a Slovensko na mési¢nich datech za obdobi leden
2000 az prosinec 2023. Pro modelovani jsou vyuzity ARIMA modely v né-
kolika metodologickych variantach zahrnujicich riizné ptistupy k sezén-
nosti, konstrukci tréninkového vzorku i volbé radu modelu. Vzorek je
rozdélen na pét obdobi podle makroekonomického kontextu, coz umoz-
nuje posoudit vykon predikci jak ve stabilnich obdobich, tak v obdobich
strukturalnich zlomi (finan¢ni krize 2008-2009, pandemie COVID-19).

Prace je kromé ivodu ¢lenéna do osmi kapitol. Druha kapitola obsa-
huje reSersi literatury vénujici se vztahu mezi in-sample a out-of-sample
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predikcemi, predikci primyslové produkce a volbé modeli. Treti kapi-
tola predstavuje data a zakladni deskriptivni statistiky pro oba sledo-
vané staty. Ctvrta kapitola zavadi metodologicky ramec, konkrétné for-
malni zapis ARIMA a SARIMA modeldi, pristupy k zachyceni sezénnosti,
konstrukci in-sample a out-of-sample predikci a dekompozici jejich roz-
dilu. Pata kapitola prezentuje predikce rozsirujictho se okna pro obé
zemé a oba pFistupy k sezénnosti. Sesta kapitola srovnava predikce roz-
Sifujiciho se a posuvného okna. Sedma kapitola se zaméruje na manualni
vybér modelu pro dvé kontrastni obdobi, finan¢ni krizi 2008-2009 a sta-
bilni rok 2018. Osma kapitola diskutuje ziskané vysledKky, jejich interpre-
taci a limity prace. Devatd, zavérecna kapitola shrnuje hlavni zjisténi a je-
jich praktické implikace.
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2 Reserse literatury

2.1 In-sample a out-of-sample predikce

Klicovou otazkou prace je vztah mezi in-sample (IS) a out-of-sample
(00S) predikcemi. IS predikce hodnoti, jak dobi'e model popisuje data, ze
kterych byl odhadnut. OOS predikce naopak méri jeho schopnost predi-
kovat data, ktera pii odhadu nevidél.

Literatura se problematice vénuje pirevazné prostiednictvim testa
toho, zda konkrétni vysvétlujici proménna ma predikéni silu pro cilovou
veli¢inu (napriklad zda trokovy spread predikuje inflaci nebo zda divi-
dend-price ratio predikuje akciové vynosy). IS testy tuto otazku hodnoti
t-testem nebo F-testem vyznamnosti prediktoru v regresi na celém
vzorku, OOS testy ji hodnoti srovnanim predikénich chyb modelu s ben-
chmarkem. Inoue a Kilian (2005) teoreticky ukazuji, Ze IS testy maiji
v mnoha situacich vyssi silu nez OOS testy. Clark (2004) naopak obhajuje
00S srovnani jako prevenci overfittingu. V makroekonomickém kon-
textu Clark a McCracken (2006) na ptikladu Phillipsovy ktivky ukazuji,
Ze rozpor mezi IS a 00S testy lze z velké casti vysvétlit nizkou silou 00S
testll doplnénou nestabilitou koeficientl. V oblasti predikce akciovych
vynostu Goyal a Welch (2008) dokumentuji, Ze vétSina prediktort equity
premium selhava jak v IS, tak v 00S, zatimco Campbell a Thompson
(2008) v reakci ukazuji, Ze slabé restrikce na koeficienty umoznuji pre-
dikénim modeliim prekonat historicky primeér. Rapach a Wohar (2006)
argumentuji, Ze rozpor mezi IS a O0S testy se pri pouziti silnych 00S
testll vyrazné zmensuje.

V literature o predikci ¢asovych rad vsak primé srovnani IS a 00S
presnosti predikci obvykle neni hlavnim tématem. Autori zpravidla uva-
dé&ji IS diagnostické metriky (R?, informacni kritéria, RMSE ¢i MAE na tré-
ninkovém vzorku) i O0S predikéni metriky samostatné, bez jejich expli-
citniho srovnani na shodnych pozorovanich.

2.2 Volba transformace a pristup k sezoénnosti
Dilezitym metodologickym rozhodnutim pf¥i predikci priimyslové pro-

dukce je zachyceni sezonnosti, ktera vysvétluje znaCnou Cast variability
dat. Literatura nabizi dva hlavni pristupy: deterministické sezdnni
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dummy proménné v prvnich diferencich a stochastickou sezénnost za-
chycenou sezénnim diferencovanim, ptipadné v ramci SARIMA. Volba
transformace ovliviiuje predik¢ni presnost a zavisi na horizontu pre-
dikce i vlastnostech dat.

Franses a van Dijk (2005) srovnavaji devét modell s rtiznymi pii-
stupy k modelovani sezénnosti pro ¢tvrtletni data primyslové produkce
18 zemi OECD na datech z obdobi 1960-2002. Predikuji tempo ristu, je-
likoZ data logaritmuji a diferencuji. Autofi u vSech modeld predpokladaji
jednotkovy koren na nulové frekvenci a provadi tedy prvni diferenci. Se-
zonnost modeluji pomoci ARIMA modeli s deterministickymi dummy
sezénnimi proménnymi, SARIMA modelt se sezénnimi diferencemi, ale
Rady ARIMA modeli jsou voleny podle BIC kritéria za podminky nepfi-
tomnosti autokorelace rezidui. Out-of-sample predikce jsou generovany
pro obdobi 1988-2002 na horizontech 1 az 12 Ctvrtleti. Autofi pouZivaji
pristup rozsirujiciho se okna a pro kazdy krok znovu respecifikuji model
areestimuji parametry. Na kratkych horizontech (1-3 ¢tvrtleti) dosahuji
piresnéjSich predikci jednoduché modely ARIMA s deterministickou
dummy sloZkou a SARIMA. Na del$ich horizontech je naopak prekonavaji
modely s ¢asové proménlivou sezénnosti. Presnost predikci se rovnéz
1is1 podle fazi hospodatského cyklu. Zatimco jednoduché modely predi-

Osborn, Heravi a Birchenhall (1999) srovnavaji ¢tyfi AR modely li-
Sici se pristupem k sezénnosti pro mésicni data priimyslové vyroby osmi
primyslovych odvétvi v Némecku, Francii a Velké Britanii na datech
z obdobi 1978-1995. Predikuji tempo ristu, jelikoz data logaritmuji a di-
ferencuji. Sezénnost vysvétluje u vétSiny rad pres 80 % variability prv-
nich diferenci, u francouzskych rad pres 90 %. Autofri testuji sezonni jed-
notkové koreny pomoci OCSB a HEGY testti. Testy zamitaji pritomnost
jednotkovych kotenti u vétsiny rad, coZ podporuje modelovani pomoci
sezonnich dummy proménnych s prvnimi diferencemi. Autofi nicméné
pouzivaji modely s rliznymi specifikacemi. Srovnavané modely zahrnuji
AR v prvnich a sezénnich diferencich, AR v sezénnich diferencich, AR
v prvnich diferencich se sezonnimi dummy proménnymia AR v irovnich
se sezénnimi dummy a trendem. Rad autoregrese je volen podle HQ kri-
téria. Out-of-sample predikce na horizontech 1, 3, 6 a 12 mésicii jsou ge-
nerovany pro obdobi 1994-1995 pristupem rozsitujiciho se okna. Autori
porovnavaji tri strategie: model s fixnimi parametry, rozsirujici se okno
s reestimaci parametrii a rozSifujici se okno s reestimaci parametra
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i respecifikaci fadu AR. Reestimace parametrii prinasi nejvétsi prinosy
u modeli se sezénnimi dummy proménnymi, kde miZe dosahnout sni-
zeni RMSE az o 30 %, zatimco u modeli se sezénnimi diferencemi jsou
zisky z reestimace podstatné mensi. Dodatecna respecifikace radu AR
prinasi jen marginalni zlepSeni oproti samotné reestimaci. Navzdory vy-
sledkiim OCSB a HEGY testli Casto specifikace se sezénnimi diferencemi
produkuje presnéjsi out-of-sample predikce, zejména na delSich hori-
zontech. Model v prvnich diferencich se sezénnimi dummy dosahuje nej-
lepsich vysledkt na kratkych horizontech u rad se silnou sezénnosti.

K obdobnému zavéru jako Osborn, Heravi a Birchenhall (1999) do-
chazeji Clements a Hendry (1997). Na ctvrtletnich datech ukazuji, Ze se-
zonni diferencovani zlepsuje predikéni piresnost i v pripadech, kdy HEGY
test hovori ve prospéch deterministické sezénnosti. Tento paradox vy-
svétluji robustnosti sezénniho diferencovani viici strukturalnim zlomim
v sezénnim chovani. Diferencovani automaticky ptizptsobuje predikce
novému sezénnimu vzorci, zatimco deterministické dummy proménné
fixuji sezonnost na zakladé historickych odhadu.

Bruno a Lupi (2004) voli pro predikci italské priimyslové vyroby
z obdobi 1988-2001 rocni diference jako transformaci. Volbu zdtvod-
nuji tfemi argumenty: zadjem o meziro¢ni tempa ristu z hlediska kratko-
dobé ekonomické analyzy, empiricka evidence naznacujici, Ze filtrovani
pouze spravnych jednotkovych korenii neptinasi lepsi predikce, a ro-
bustnost ro¢nich diferenci vii¢i nahlym strukturalnim zménam.

Bodo, Golinelli a Parigi (2000) pracuji s logaritmovanymi mezimé-
si¢nimi diferencemi dat priimyslové produkce eurozény a sezénnost mo-
deluji pomoci deterministickych dummy proménnych doplnénych o se-
zonni autoregresni slozky. Volbu deterministické sezénnosti zdtivodnuji
OCSB testem, ktery zamita piitomnost sezénnich jednotkovych korent.

2.3 Vyuziti jednorozmérnych a vicerozmérnych modell
pro predikce indexu prumyslové produkce

Dal$im rozhodnutim pfi predikci primyslové produkce je volba mezi
jednorozmérnymi ARIMA modely a vicerozmérnymi specifikacemi zahr-
nujicimi exogenni proménné. Literatura testuje rtzné pristupy. Od tra-
di¢nich VAR modelti pies kointegracni ECM specifikace po faktorové mo-
dely redukujici rozsahlé datové soubory.
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Bianchi et al. (2010) predikuji priimyslovou vyrobu Némecka, Fran-
cie a Italie na mésicnich sezénné ocisténych datech z obdobi 1990-2005.
Data jsou transformovana do logaritmovanych mezimési¢nich diferenci.
Trace test zamita pritomnost kointegrace mezi primyslovymi vyrobami
tfi zemi, a autori proto voli VAR model v diferencich namisto VECM. Srov-
navaji copula-VAR model, standardni VAR, VAR s vicerozmérnym stu-
dentovym t-rozdélenim a ARMA(1,1) model. Vicerozmérné modely zahr-
nuji exogenni proménné (index primyslové diivéry, arokovy spread, re-
alné irokové miry a vynosy akciovych trhii), zatimco ARMA(1,1) pracuje
bez nich. Modely jsou odhadnuty na obdobi 1990-2002 a out-of-sample
predikce na horizontech jednoho a tii mésicii jsou generovany pro ob-
dobi 2003-2005 s fixnimi parametry bez reestimace. Index priimyslové
divéry se ukazuje jako vyznamny predstihovy ukazatel ve vSech trech
zemich, zatimco redlna drokova mira a drokovy spread jsou marginalné
signifikantni pouze pro Italii. Pro Italii ARMA(1,1) mirné prekonava
vSechny vicerozmérné modely navzdory absenci exogennich promén-
nych. Hanseniv SPA test potvrzuje, Ze pro Francii je ARMA(1,1) signifi-
kantné horsi, avsak pro Némecko a Italii nejsou rozdily mezi modely sta-
tisticky signifikantni.

Bodo, Golinelli a Parigi (2000) se zaméruji na predikci indexu pri-
myslové vyroby eurozény jako celku i jednotlivych zemi (Némecko, Fran-
cie, Italie, §panélsko) na mésic¢nich datech z obdobi 1987-1999. Autori
testuji kointegraci ve VAR modelu eurozény a USA, kterou nachazeji.
Proto pouzivaji ECM model, ktery vyuZziva dlouhodobého rovnovazného
vztahu mezi primyslovymi vyrobami obou oblasti, a navic zahrnuje in-
dex priimyslové dlivéry. Naproti tomu ¢tyirozmérny VAR model zahrnu-
jici IPP Némecka, Francie, Italie a Spanélska kointegraci nenachazi, a au-
tori ho proto odhaduji v prvnich diferencich. Kromé spole¢ného VAR mo-
delu predikuji autofi také IPP jednotlivych zemi samostatné. Jako ben-
chmarkové modely jsou specifikovany ARIMA(p,1,0), jelikoZ autofi ne-
nachazeji signifikantni MA slozku. Out-of-sample predikce na jeden mé-
sic dopredu jsou generovany pro obdobi 1997-1999 posuvnym oknem
o velikosti 96 mésicti s reestimaci parametrt pri kazdém kroku. Nejlep-
Sich vysledkili dosahuje ECM model zahrnujici USA IPP a index primys-
lové diivéry. Jednoduchy ARIMA model prekonava modely jednotlivych
zemi i VAR modely bez exogennich proménnych, coZ autori vysvétluji
tim, Ze VAR bez vhodnych indikatori trpi nedostate¢nym poctem stupnt
volnosti vzhledem k velkému mnoZstvi odhadovanych parametrt.
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Bruno a Lupi (2004) predikuji italskou priimyslovou vyrobu na mé-
sicnich datech z obdobi 1988-2001. Srovnavaji ARMA(2,2) benchmark
vybrany podle BIC kritéria s VAR modelem zahrnujicim index primys-
lové vyroby, objem Zelezni¢ni prepravy zbozi a index o¢ekavani budouci
vyroby z podnikovych prizkumi. VAR specifikaci vybiraji pfistupem ge-
neral-to-specific z pocatecni specifikace se 14 lagy. Out-of-sample pre-
dikce na horizontech 1 aZ 6 mésicii jsou generovany pro obdobi 1999-
2001 rozsirujicim se oknem s reestimaci parametri. VAR model dosa-
huje na horizontech 1 az 4 mésice lepSich vysledkii nez ARMA ben-
chmark, pricemz na horizontech 3 a 4 mésice je rozdil statisticky signifi-
kantni podle modifikovaného Diebold-Mariano testu. Na del$ich horizon-
tech (5-6 mésicti) je naopak ARMA benchmark presnéjsi.

Bulligan, Golinelli a Parigi (2010) analyzuji predik¢ni schopnosti
dvanacti modelt pro italsky index primyslové produkce na horizontech
1 az 3 mésice na mésicnich neociSténych datech z obdobi 1980-2007
v urovnich bez logaritmické transformace. Srovnavaji ARIMA(3,1,0) ben-
chmark se dvéma alternativnimi pristupy: jednorovnicovymi modely vy-
uzivajicimi nékolik vybranych kratkodobych indikatori (spotreba
elektriny, teploty, indexy z podnikovych prizkumi) a faktorovymi mo-
dely, které shrnuji datovy soubor 110 kvantitativnich i kvalitativnich
ukazateld do nékolika hlavnich faktort. Sezénnost je v modelech zachy-
cena kombinaci zminénych indikatort (spotteba elektriny a teploty maji
prirozeny rocni vzorec) a specidlnich dummy proménnych. Out-of-
sample predikce jsou generovany pro obdobi 2003-2007 posuvnym ok-
nem s reestimaci parametrt. Autofri testuji vliv délky estimac¢niho okna
(48, 84 a 138 mésicl) a nachazeji, Ze optimalni délka odpovida priblizné
jednomu hospodarskému cyklu (84 mésicti), pricemz kratsi i delsi okna
davaji statisticky signifikantné horsi predikce. Diivodem je, Ze kratsi
okno zvySuje variabilitu odhadd parametrti, zatimco delsi zahrnuje
strukturalné odliSna obdobi, ktera zkresluji odhady. ARIMA benchmark
dosahuje nejhorsich vysledkl ze vSech testovanych pristupd a modely
s vybranymi indikatory ho signifikantné prekonavaji na vSech horizon-
tech.
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2.4 Alternativni pfistupy k predikci indexu primyslové
produkce

Kromeé standardnich ARIMA a VAR modeli se literatura vénuje i alterna-
tivnim piistuptim k predikci priimyslové vyroby.

Hassani, Heravi a Zhigljavsky (2009) aplikuji neparametrickou me-
todu Singular Spectrum Analysis (SSA) na 24 mési¢nich neociSténych rad
primyslové vyroby v Némecku, Francii a Velké Britanii (osm odvétvi pro
kaZzdou zemi) v logaritmické formé. SSA rozklada radu na soucet neza-
vislych komponent (trend, oscilace, Sum) bez parametrickych predpo-
kladli a na rozdil od ARIMA tak nevyzaduje explicitni volbu diferenco-
vani. Autori srovnavaji SSA s Holt-Wintersovou metodou a SARIMA mo-
dely, jejichZ rady (p, d, q)(P, D, Q)12 jsou automaticky voleny minimalizaci
BIC kritéria. Na kratkych horizontech dosahuji vSechny tfi metody srov-
natelnych vysledkd, na delSich horizontech SSA vyrazné piekonava
ARIMA. V navazném c¢lanku Hassani, Heravi a Zhigljavsky (2013) rozsi-
fuji SSA na vicerozmérnou variantu (MSSA) aplikovanou na osm fad pri-
myslové vyroby Velké Britanie a pridavaji VAR model jako dalSi ben-
chmark. MSSA prekonava jednorozmérny SSA, ARIMA i VAR modely, pfi-
¢emZ zlepSeni oproti ARIMA dosahuje na riznych horizontech 18 az
43 %. Vyhoda SSA je patrna zejména v obdobich strukturalnich zlomg,
kdy je metoda robustnéjsi vii¢i Soklim v fadé nez parametrické modely.

Thury a Witt (1998) srovnavaji zakladni strukturalni model (BSM)
s modelem SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 pro predikci rakouské a némecké
primyslové vyroby v logaritmické formé. Vysledky ukazuji, Ze BSM pro-
dukuje presnéjsi predikce nez SARIMA jak podle absolutnich chyb, tak
podle schopnosti spravné predvidat smér zmény, priCemz rozdily se
zvétSuji s rostoucim horizontem predikce.

Tyto metody nabizeji alternativy ke standardnim ARIMA a VAR mo-
dellim zejména v situacich, kdy jsou relevantni strukturalni zlomy nebo
delsi horizonty predikce.

2.5 Shrnuti reSerse

Literatura ke vztahu mezi in-sample a out-of-sample piesnosti se zamé-
fuje predevSim na statistické testy prediktability. Diskutuje se relativni
sila IS a OOS testt, kdy IS testy byvaji v mnoha situacich silnéjsi, ale 00S
srovnani naopak chrani pred nadmérnym prizplisobenim. Rozpor mezi
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IS a 00S vysledky lze ¢asto vysvétlit nizkou silou OOS testi a nestabilitou
koeficientli. Pfimé srovnani IS a 00S predikéni presnosti vsak obvykle
nebyva hlavnim tématem vyzkumu.

Napri¢ studiemi se ukazuje, Ze sezénni diferencovani je z hlediska
predik¢ni presnosti konkurenceschopné nebo lepsi neZ deterministické
dummy promeénné. To plati i v pripadech, kdy testy sezénnich jednotko-
vych kotent hovofi ve prospéch deterministické sezdnnosti. Volba mezi
témito piistupy zavisi na horizontu predikce i vlastnostech dat. Na krat-
kych horizontech a u rad se silnou sezoénnosti Casto vitézi determinis-
tické dummy proménné, zatimco na delSich horizontech je sezénni dife-
rencovani obvykle presnéjsi. Modely s ¢asové proménlivou sezénnosti
pak na dlouhych horizontech prekonavaji i jednodussi specifikace se se-
zonnim diferencovanim. Testy sezdnnich jednotkovych koreni tedy ne-
musi byt spolehlivym voditkem pro volbu predik¢niho modelu.

Index primyslové diivéry se opakované ukazuje jako vyznamny
predstihovy ukazatel primyslové vyroby. Vicerozmérné modely vsak
nemusi automaticky prekonavat jednoduché ARIMA benchmarky. Mo-
hou trpét nadmérnou parametrizaci a ztratou stupid volnosti, zejména
pokud jim chybi vhodné exogenni proménné. Prinosy vicerozmérnych
modeli se navic koncentruji spiSe na kratsi horizonty, zatimco na delsich
se vyhoda obvykle vytraci.

Literatura se 1isi i ve volbé estimacni strategie. Pfevazujicim pristu-
pem je reestimace parametri pri kazdém novém pozorovani, a to bud’
v posuvném okné s fixni délkou, nebo v rozsitujicim se okné s rostoucim
vzorkem. Vyjimec¢né jsou modely odhadnuty jednorazové bez reesti-
mace. Vedle samotné reestimace parametri mize byt v kazdém kroku
respecifikovana i struktura modelu, naptiklad rad autoregrese podle in-
formacniho kritéria. Reestimace parametrid prinasi vyrazné zlepSeni
predikcni presnosti, u modeli se sezénnimi dummy proménnymi az
0 30 %, zatimco dodate¢na respecifikace struktury modelu prinasi jen
marginalni zlepseni. Optimalni délka estimacniho okna odpovida pfri-
blizné jednomu hospodarskému cyklu, pricemz kratsi i delSi okna vedou
ke statisticky signifikantné horsim predikcim.

Existujici studie predikce priimyslové vyroby se zaméruji prevazné
na velké zapadoevropské ekonomiky s daty koncicimi pred rokem 2010.
Ceska republika a Slovensko v této literatufe samostatné zkoumany ne-
byly. Tato prace tyto mezery v literatuie zapliiuje srovnanim in-sample
a out-of-sample predikci a aplikaci na zemé a obdobi, které v dosavadni
literatute predikovany nebyly.
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3 Data

Data pro index priimyslové produkce pochazeji z databaze Eurostatu, da-
tova sada Production in industry - monthly data (sts_inpr_m) (Eurostat,
2026). Pracujeme s agregatem sekci B-D podle klasifikace NACE Rev. 2,
ktery zahrnuje tézbu a dobyvani, zpracovatelsky priimysl a vyrobu a roz-
vod elektriny, plynu a tepla. Tento agregat odpovida standardnimu sou-
hrnnému indexu priimyslové produkce. Index je vyjadien s referen¢nim
rokem 2021 (2021 = 100). Zdrojova data shromazd'uji narodni statis-
tické urady na zakladé mésicnich podnikovych vykazi a nasledné je pre-
davaji Eurostatu. Data nejsou kalendainé ani sezénné ocisténa, jelikoZ
cilem je predikovat skutecny vyvoj priimyslové produkce, nikoliv jeho
sezonné ocisténou variantu.

Analyzované obdobi zahrnuje leden 2000 aZ prosinec 2023, tedy
288 pozorovani pro Cesko a Slovensko. Vzorek obsahuje dostate¢né
dlouhy predkrizovy usek pro odhad ARIMA modeli a zaroven zahrnuje
dvé obdobi Sokd, tedy financ¢ni krizi 2008-2009 a pandemii COVID-19
vroce 2020. Data indexu primyslové produkce jsou povazovana za fi-
nalni s odstupem dvou let od publikace, do té doby mohou probihat re-
vize (Eurostat, 2026). Poslednim pozorovanim v analyze je proto prosi-
nec 2023, ktery je v dobé vzniku prace nejpozdéjSim plné revidovanym
mésicem.

Obr. 1 znazornuje vyvoj indexu primyslové produkce obou zemi. Do
roku 2008 vykazuji obé rady rostouci trend. Slovenska rada roste
v tomto obdobi rychleji nez ¢eska a v prvnich mésicich roku 2008 vyka-
zemich prudky propad, ktery zacina ve druhé poloviné roku 2008 a do-
sahuje minima na pocatku roku 2009. Po nejhlubSim propadu nasleduje
postupné zotaveni, ndvrat na piredkrizové trovné vsak trva nékolik let.
Mezi lety 2010 a 2019 obé fady vykazuji stabilni riist s pravidelnymi se-
zonnimi vykyvy. Pandemie COVID-19 v breznu 2020 zptlisobuje vyrazny,
avSak kratky propad s minimem v dubnu 2020. Na rozdil od finan¢ni
krize je Sok COVID-19 kratkodoby a jiz béhem podzimu 2020 se obé rady
vraceji k predpandemickému trendu.
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Obr. 1: Vyvoj indexu priimyslové produkce Ceské republiky a Slovenska
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Tab. 1 zobrazuje deskriptivni statistiky IPP obou zemi. Priimér se mezi
zemémi vyrazné nelisi. Smérodatna odchylka je u slovenské rady vy-
razné vyssi, coz je zplisobeno nizsi pocatecni trovni slovenského IPP
a hlub$im propadem v krizich.

Tab. 1: Deskriptivni statistiky indexu priamyslové produkce

>

Statistika CR SK
Pocet pozorovani (n) 288 288
Primér 81,96 78,62
Smérodatna odchylka 16,01 25,77
Minimum 46,20 32,60
Maximum 115,80 119,00

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Obé rady vykazuji vyrazné pravidelné mésicni vykyvy, které jsou vidi-
telné jiz v grafu vyvoje indexu. Pro detailnéjsi pohled na sez6nni vzorec
zobrazuje Obr. 2 priimérné procentni odchylky indexu od ro¢niho pri-
meéru v jednotlivych kalendainich mésicich. Sezénni profil obou zemi je
velmi podobny. NejnizSich hodnot index dosahuje v ervenci a srpnu, coZ
odpovida letnimu Utlumu primyslové aktivity spojenému s dovolenymi
a planovanymi odstavkami. Druhy podprimérny tsek pokryva zimni
mésice od prosince do Unora. Nejvyssi hodnoty index vykazuje v fijnu
a listopadu, dalsi lokalni vrchol se objevuje v bieznu. Vykyvy mezi sou-
sednimi mésici jsou ¢astecné ovlivnény riiznym poctem pracovnich dnt.
Napftiklad rozdil mezi poftem pracovnich dnt v Gnoru a bieznu muze
prispivat k vyraznému narustu v breznu, stejné jako Velikonoce snizuji
produkci v dubnu. Data nejsou kalendarné ani sezénné ocisténa, takze
tyto efekty v nich ziistavaji zachovany.

Silu sezoénnosti kvantifikujeme po vzoru Osborn, Heravi a Bir-
chenhall (1999) pomoci koeficientu determinace R* z regrese prvnich di-
ferenci indexu na mési¢ni dummy proménné. Pro Ceskou radu dosahuje
R?hodnoty 65 % a pro slovenskou 56 %. Oba podily dokladaji, Ze sez6nni
slozka je v obou fadach dominantnim zdrojem mési¢ni variability.
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Obr. 2: Sezénni odchylky indexu primyslové produkce od roc¢niho priméru
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Pro modely ARIMA je klicové ovérit vlastnost stacionarity. U sezénnich
mésicnich dat vSak standardni testy jako ADF nebo KPSS test zachyti
pouze jednotkovy koten na nulové frekvenci a nedokazou odhalit poten-
cidlni jednotkové kofeny na sezénnich frekvencich. Pro tato data je proto
vhodnéjsi test HEGY (Hylleberg, Engle, Granger a Yoo, 1990) ve verzi pro
mésicni data podle Beaulieu a Miron (1993). Test rozklada AR polynom
na faktory odpovidajici jednotlivym frekvencim a testuje, zda je na nich
pritomen jednotkovy kofen. Pro mési¢ni data se testuje sedm frekvenci:
nulova (t;), Nyquistova Tt (t;) a pét komplexnich parti na sezénnich frek-
vencich (F3:4aZF411:12). Z pohledu modelovanti je klicové rozliSit mezi jed-
notkovym korenem na nulové frekvenci (implikuje potiebu prvni dife-
rence) a na sezonnich frekvencich (implikuje potfebu sezénni diference).
Stejnou metodiku pro IPP aplikuji napriklad Osborn, Heravi a Bir-
chenhall (1999) a Bruno a Lupi (2004).

Vysledky HEGY testu uvadi Tab. 2. Pro obé zemé nemiiZeme zamit-
nout nulovou hypotézu jednotkového korene na nulové frekvenci, coz
naznacuje potrebu prvni diference. Spole¢ny F-test sezénnich frekvenci
naopak nulovou hypotézu zamita pro obé zemé, coZ naznacuje, Ze neni
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nutné sezdénni diferencovani a sezonni slozku lze modelovat determinis-
tickymi dummy proménnymi. Na nékterych individualnich sezénnich
frekvencich jednotkovy koren zamitnout nelze. Podobné vysledky dosta-
vaji i Bruno a Lupi (2004), ktef{ uvadéji, Ze pritomnost jednotkovych ko-
fenl na nékterych jednotlivych frekvencich nelze nikdy zcela vyloucit.
Rozhodujici je pro nas vysledek spolecného F,:;, testu. Obé rady tedy vy-
Zaduji prvni diferenci (d = 1), ale nikoli sez6nni diferenci (D = 0).

Tab. 2: HEGY test jednotkovych kofent

Test CR SK

4 -2,83 -0,44
t, -3,03* -2,99*
F3:4 11,49** 13,13**
Fsie 12,17%* 4,62
F7ig 5,51 511
Foii0 22,64** 13,89**
Fi1:12 8,00* 571
Fsiio 14,83** 11,25%*
Fi:12 14,14** 10,32**

Poznamka: Hodnoty signifikantni na hladiné 5 % oznaceny *, na hladiné 1 % **.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Pfi modelovani ¢asovych rad je otdzkou, zda fadu logaritmovat nebo pra-
covat s urovnémi. Logaritmicka transformace se aplikuje na fady s mul-
tiplikativni strukturou, kdy amplituda vykyvl roste imérné s urovni.
VétSina autort pri predikci IPP logaritmickou transformaci aplikuje bez
explicitniho testu jeji vhodnosti. Jednim z mala ptikladd, kdy je volba
mezi linearni a logaritmickou specifikaci formalné ovérena, jsou Mar-
chetti a Parigi (2000), ktef{ na zakladé Box-Coxovy analyzy voli linearni
specifikaci, tedy urovné bez transformace. Pro posouzeni vhodnosti
transformace v naSich datech pouzZivame stejny pristup, tedy Box-Co-
xovu analyzu, ktera hleda optimalni hodnotu parametru A mocninné
transformace. Hodnota A blizko nuly signalizuje vhodnost logaritmické
transformace. Hodnota blizko jedné naopak naznacuje, Ze urovné jsou
dostatecné. Metoda maximalni vérohodnosti dava pro ¢eské IPP A = 1,05
a pro slovenské A = 1,30. Obé hodnoty jsou blizké jedné, z cehoz vyplyva,
Ze urovné indexu lze modelovat bez transformace. Modelovani pfimo na
urovnich je navic vhodnéjsi z praktického hlediska, protoZe predikujeme
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IPP na plvodni $kdle indexu a logaritmickd varianta by vyZzadovala
zpétny pirevod predikci. V Priloze A uvddime srovnani modelt odhadnu-
tych na logaritmovanych datech s modely v urovnich, které ukazuje, Ze
logaritmicka transformace neptinasi zlepsSeni predikci.
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4 Metodologie

V této kapitole popisujeme metody pouZité v analytické ¢asti. Postupné
zavadime dva pristupy k zachyceni sezénnosti v datech IPP, formalni za-
pis ARIMA a SARIMA modeld, pristupy k volbé radti modelu a konstrukci
in-sample a out-of-sample predikci. Kapitolu uzavira popis metrik pre-
dik¢ni presnosti a rozdéleni vzorku na obdobi pro jejich hodnoceni.

4.1 Volba mezi ARIMA a VAR modely

Pred volbou konkrétni specifikace je tfeba rozhodnout mezi jednoroz-
mérnymi a vicerozmérnymi modely. Pro predikci indexu priimyslové
produkce se v literatuie béZné pouzivaji ARIMA modely jako benchmark,
zatimco VAR modely s exogennimi indikatory mohou v nékterych ptipa-
dech prinaset zlepSeni.

Prvnim krokem analyzy tedy bylo srovnani ARIMA a VAR specifi-
kace pro Ceskou republiku. Jde o dvourozmérné modely s Némeckem ja-
koZto hlavnim obchodnim partnerem a se Slovenskem jakoZto druhou
ekonomikou zkoumanou v této praci, dale trojrozmérny VAR a varianty
s indexem primyslové divéry jako endogenni proménnou v duchu
Bruno a Lupi (2004) nebo jako exogenni regresor v duchu Bianchi et al.
(2010). Johansentiv kointegra¢ni test neprokazal dlouhodoby rovno-
vazny vztah mezi IPP sousednich ekonomik, a proto jsme VAR modely
specifikovali v prvnich diferencich. Detailni vysledky pro VAR modely
s rozSifujicim se oknem (kde dosahuji nejlepsich vysledki) jsou zobra-
zeny v Priloze A.

Zadna z testovanych VAR variant nepiekonava jednoduchy
ARIMA+dummy model napri¢ horizonty. Tento vysledek je v souladu
s Bianchi et al. (2010) a Bodo, Golinelli a Parigi (2000), ktefi rovnéz ne-
nachdazeji signifikantni zlepseni vicerozmérnych modell oproti jednodu-
chému ARIMA. Pro hlavni analyzu in-sample a out-of-sample predikci
proto volime jednorozmérny ARIMA model. Misto srovnavani ARIMA
modell s VAR se zaméiujeme na srovnani ARIMA modelt s riznymi pii-
stupy k zachyceni sezénnosti.
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4.2 Zachyceni sezonnosti

Sezoénnost je v datech IPP dominantni slozkou variability a jeji specifi-
kace je dilezitym rozhodnutim. Literatura rozliSuje dva zakladni pfi-
stupy, které se lisi predpokladem o povaze sezénniho vzorce. Determi-
nisticka sezdénnost predpoklada, Ze sezdénni vzorec je v Case stabilni
a kazdy rok se opakuje ve stejné podobé. Stochastickd sezénnost naopak
pripousti, Ze se sezonni vzorec v ¢ase postupné meéni. (Ghysels a Osborn,
2001)

HEGY test provedeny v kapitole Data dochazi k zavéru, Ze v datech
neni sezénni jednotkovy kofen a sezénnost by se tak méla modelovat
jako deterministicka. Tyto vysledky je vSak treba brat s rezervou, jelikoz
pritomnost strukturalnich zlomt muze vysledky HEGY testu zkreslovat
(Clements a Hendry, 1997). Navic literatura ukazuje, Ze sezénni diferen-
covani miZe vést k presnéjsSim predikcim i tam, kde testy hovofti ve pro-
spéch deterministické sezénnosti (Osborn, Heravi a Birchenhall, 1999).
Z téchto dlivodii v praci sezénnost modelujeme obéma pristupy.

4.3 ARIMA modely

Ttida modelii ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) patii
mezi nejrozsirenéjsi nastroje analyzy a predikce jednorozmérnych ¢aso-
vych fad. Podstatou pristupu je popsat chovani sledované rady prostired-
nictvim jeji vlastni minulosti a posloupnosti ndhodnych Sokt. U nestaci-
onarnich rad je tento pristup podminén piedchozim diferencovanim.
Formalni zapis rovnic v této podkapitole vychazi z Hyndman a Athana-
sopoulos (2021).

Pro kompaktni zapis ARIMA modelu je vyhodné pouZit zpozd ovaci
operator B, pro ktery plati:

By, = ¥t (1)
Model ARIMA(p, d, q) 1ze potom zapsat jako:

(1 —¢B — - — (I)po)(l - B)y,
=c+ (1+ 6B+ -+ 6,B¢ (2)
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kde ¢(B) =1 - ¢1B - --- — ¢pBP je autoregresni polynom radu p, ¢len
(1-B)4 predstavuje d-nasobnou diferenci zajistujici stacionaritu,
0(B) =1+ 01B + --- + 8qB4 je polynom klouzavého priméru radu q. Kon-
stanta c v modelu s prvni diferenci odpovida linedrnimu trendu v drov-
nich yt a oznacuje se jako drift. Symbol &t pfedstavuje bily Sum s nulovou
stfedni hodnotou a konstantnim rozptylem. Koeficienty ¢ kvantifikuji
silu vazby mezi souc¢asnou hodnotou (po diferencovani) a jejimi zpozdé-
nimi, zatimco koeficienty 6 popisuji, jak se minulé ndhodné vykyvy pro-
mitaji do soucasné hodnoty.

Sezonni strukturu v fadé 1ze do ARIMA modelu zahrnout pridanim
dal$ich ¢lend na zpozdénich odpovidajicich sezénni periodé. Vysledkem
je SARIMA model, znaceny jako ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s. V tomto modelu
oznacuji mala pismena nesezénni ¢ast, velka sezdnni Cast, a s je délka se-
zonni periody. Sezoénni ¢ast ma analogickou strukturu jako nesezonni, ale
pouziva zpozd'ovaci operator zavisly na délce sezénni periody. Pro mé-
si¢ni data, s nimiZ pracujeme v této praci, je sezénni perioda s = 12. Na-
priklad model ARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 1)12 bez konstanty lze zapsat jako:

(1 - ¢:B)(1 - ¢,B)(1 — B)(1 — By,
= (1 + 6,B)(A + 6,B?)g, (3)

Alternativnim pristupem k modelovani sezonnosti je jeji deterministické
zachyceni pomoci indikatorovych (dummy) proménnych pro jednotlivé
mésice. Tento pristup predpoklada, Ze sezénni vzorec je v ¢ase stabilni
alze jej zachytit konstantnimi koeficienty. Striktné vzato se nejedna
o Cisty ARIMA model, ale o regresi s ARIMA chybami, kde dummy pro-
ménné tvoii systematickou regresni slozku a rezidudlni proces ut ma
ARIMA strukturu. V obecné formé lze tento model zapsat jako:

11

Ve = Bo + D nDme + e ~ ARIMAp, d, ) ()

m=1

kde Dmt jsou binarni dummy proménné mésici m = 1, ..., 11 (prosinec
slouZzi jako referencni kategorie), o je konstanta (uroven v referen¢nim
mésici), Bm jsou v Case konstantni sezonni odchylky jednotlivych mésict
od prosince, a rezidualni slozka ut ma ARIMA(p, d, q) strukturu. (Hynd-
man a Athanasopoulos, 2021)
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4.4 Volba radi modelu

V této praci pouzivame nékolik pristuptli k volbé modelu. Prvnim je vyu-
ziti funkce auto.arima, ktera automaticky voli model. DalSim pristupem
je vyuZiti fixni specifikace pro cely vzorek. Poslednim piistupem je zvo-
leni modelu ARIMA manudlné na zakladé ACF a PACF a informacniho kri-
téria.

441 Informacni kritéria

Pti volbé radi ARIMA modelu je treba rozhodnout, kolik autoregresnich
a klouzavych ¢lenti zahrnout. Pridani dalSich zpozdéni sniZuje soucet
¢tverci rezidui, zaroven vsak spotrebovava stupné volnosti a miize zhor-
Sit predik¢ni vykonnost modelu. Informacni kritéria umoziuji tento

vvvvvv

vvvvv

macni kritérium (AIC) a Bayesovské informacni kritérium (BIC). Jejich
zakladni tvary jsou:

AIC = T - In(SSR) + 2n (5)
BIC = T - In(SSR) + n - In(T) (6)

kde SSR je soucet ctverci rezidui, n pocet odhadovanych parametri
(p + q + pripadné konstanta) a T pocet pouzitelnych pozorovani. Model
s nizsi hodnotou kritéria je preferovan. (Enders, 2014)

Kli¢ovy rozdil mezi obéma kritérii spociva v penalizaci dodate¢ného
parametru. AIC ji vazi koeficientem 2, zatimco BIC koeficientem In(T),
ktery pro typické velikosti vzorka vyrazné prevysSuje 2. Volba mezi AIC
a BIC zavisi na cili analyzy. AIC cili na model s nejlepsi predikéni pres-
nosti pro dany vzorek, zatimco BIC je konzistentni a s rostoucim poctem
pozorovani konverguje k vybéru spravného modelu (Burnham a Ander-
te¢né parametry mohou zhorsit predikce mimo vzorek.

V této praci je jako informacni kritérium zvoleno BIC, které penali-
zuje pocet parametrd prisnéji nez AIC a vede k uspornéjsim modeldm.
Volba je rovnéZz v souladu s ¢lanky zabyvajicimi se predikcemi IPP, kde
autoti modely voli na zakladé BIC.
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4.4.2 ACF a PACF

Pro identifikaci fada p a q v ARIMA modelu srovnavame vybérovou au-
tokorelacni funkci (ACF) a parcialni autokorelac¢ni funkci (PACF) s teore-
tickymi vzorci raznych ARMA procesii. ACF udava korelaci mezi pozoro-
vanimi Fady v riznych zpoZdénich a PACF méri korelaci v daném zpoz-
déni po eliminaci vlivu mezilehlych pozorovani. Pro cisté autoregresni
proces AR(p) ACF postupné klesa (monoténné nebo oscilacné), zatimco
PACF je nenulova pouze do lagu p a poté ostre klesa k nule. Pro proces
klouzavého priméru MA(q) je obrazec zrcadlové obraceny. ACF vyka-
zuje nenulové hodnoty do lagu q a poté klesa k nule, zatimco PACF po-
stupné klesa. U smiSeného modelu ARMA(p, q) obé funkce klesaji po-
stupné, ACF od lagu q a PACF od lagu p. Pro ACF a PACF jsou definovana
pasma statistické vyznamnosti +1,96/VT kolem nuly, ktera odpovidaj
95 % intervalu spolehlivosti pro nulovou autokorelaci. Hodnoty presa-
hujici toto pasmo jsou statisticky vyznamné. (Enders, 2014)

443 Auto.arima

Rady modelt jsou v obou piistupech modelovani sezénnosti voleny au-
tomaticky pomoci algoritmu Hyndman a Khandakar (2008). Tento algo-
ritmus je implementovan ve funkci auto.arima() bali¢ku forecast v pro-
gramu R. Sezonni diference D se voli podle miry sezénni sily odvozené ze
STL dekompozice. Pokud tato mira presdhne hodnotu 0,64, algoritmus
sezonni diferenci zaradi, v opacném pripadé ji vynecha. Nasledné se pro
takto (pripadné) diferencovanou radu voli nesezénni diference d postup-
nymi KPSS testy. V kazdém kroku se testuje, zda je fada stacionarni. Po-
kud ne, rada se diferencuje a test se provede znovu, dokud fada nenfi sta-
cionarni. Poté se voli zbyvajici rady p, q, P, Q pomoci postupné (stepwise)
procedury. Ve stochastickém pristupu sezénni diferenci D explicitné fi-
xujeme na hodnotu 1, abychom zajistili konzistentni zarazeni sezénni di-
ference naptic¢ vSemi okny a zemémi. STL kritérium D v hrani¢nich pfi-
padech vynechava, coz by vedlo k modeliim bez sezénni slozky i tam, kde
je sezénnost v datech pritomna. Stejné tak totiZ sezénni dummy pro-
ménné zahrnujeme ve vSech pripadech.

V prvnim kroku se odhadnou Ctyti vychozi modely. V sezdnnim pii-
stupu se jedna o modely ARIMA(2,d,2)(1,D,1),,, ARIMA(0,d,0)(0,D,0)1,
ARIMA(1,d,0)(1,D,0),, a ARIMA(0,d,1)(0,D,1)4,. V ptistupu s dummy
proménnymi se odhadnou jejich nesez6nni varianty, jelikoz je sezénnost
zachycena 11 mésitnimi dummy proménnymi zahrnutymi jako exogenni
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vV

tou zvoleného informacniho kritéria. Ve druhém kroku se zkousi vsechny
variace aktudlniho modelu, kde se néktery z radii zméni o +1. Pokud ma
néktera variace nizsi hodnotu kritéria, stane se novym aktualnim mode-
lem a druhy krok se opakuje. Procedura kon¢i, kdyZ zZadna variace ne-
vede ke zlepSeni.

Postupna procedura neprohledava cely prostor modelq, a proto ne-
volba je u¢inéna s ohledem na velky pocet iteraci v rdmci rozsitujiciho se
okna, kde se auto.arima() spousti pro kazdé okno zvlast. Pro rady delsi
nez 150 pozorovani algoritmus standardné pouZiva pti vybéru modelu
aproximaci vérohodnostni funkce pomoci podminéného souctu ¢tverct
(CSS). Tuto aproximaci explicitné vypiname, aby byl vybér radi modelu
zaloZen na piesnych hodnotach informacniho kritéria.

4.4.4 Fixni specifikace

Kromé funkce auto.arima, ktera pro kazdé okno znovu voli rady modelu,
testujeme také fixni specifikace. Jde tedy o ARIMA modely s pevné stano-
venymi rady, které zlistavaji stejné napric¢ vSemi predikénimi okny. Jed-
noduchou specifikaci v tomto kontextu rozumime model s maximalnim
radem 1 pro vSechny AR a MA slozky, vCetné sezénnich. Ovérujeme, zda
néktera jednoducha fixni specifikace nedosahne srovnatelné nebo lepsi
predik¢ni presnosti neZz adaptivni auto.arima. Jednoduché modely mo-
robustnéjsi viici strukturalnim zménam v datech a méné nachylné k pre-
uceni (Makridakis a Hibon, 2000).

4.5 Konstrukce in-sample a out-of-sample

V predikéni literature je standardem rozdélit data na in-sample a out-of-
sample. In-sample predikce jsou generovany modelem odhadnutym na
téchto datech, kterym se snazi co nejlépe prizpisobit. Out-of-sample pre-
dikce naopak model generuje pro pozorovani, ktera béhem tréninku ne-
vidél, ¢imz se lépe testuje jeho skutecna predikéni schopnost. (Tashman,
2000)

Predikce vyhodnocujeme na tfech horizontech h = 1, 3 a 6 mésict.
Volba reflektuje praxi v literature o predikci primyslové produkce.

IV s

Clanky s predikcemi mési¢niho IPP obvykle testuji horizonty 1, 3, 6
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a pripadné 12 mésicli doptedu. Horizonty 1, 3 a 6 jsme tedy zvolili v sou-
ladu s literaturou, horizont 12 mésicti jsme vynechali z dlivodu piehled-
nosti.

V literatute se in-sample predikce obvykle hodnoti na zakladé jed-
nokrokovych predikci v ramci celého tréninkového vzorku. Abychom
mohli porovnavat rozdil mezi in-sample a out-of-sample predikcemi na-
pii¢ riznymi horizonty i obdobimi, volime odliSny ptistup. V ném srov-
navame stejna konkrétni cilova pozorovani a sledujeme rozdil mezi pre-
dikcemi modelu, ktery ma k dispozici pouze data dostupna v daném oka-
mziku, a modelu, ktery je odhadnut iz pozorovani mezi timto okamzikem
a cilovym pozorovanim.

Out-of-sample model je odhadnut na vzorku bez cilového pozoro-
vani a bez vSech pozorovani mezi ¢asem t a cilovym pozorovanim. Pro
horizont h tedy OOS nevidi h pozorovani (yi+1, Vt+2, --» Vesn)- TO odpovida
situaci, kdy model v Case t generuje predikci budouci hodnoty bez zna-
losti vyvoje mezi ¢asem t a cilovym pozorovanim (t+h).

In-sample model je naopak odhadnut na rozsireném vzorku, ktery
téchto h pozorovani zahrnuje, v¢etné cilového y..,. Pro kazdy horizont je
tento rozsireny vzorek o jiny pocCet pozorovani delsi (o jedno proh =1,
o tfi pro h =3 a o Sest pro h = 6). Vlastni in-sample predikce hodnoty y..y
je predpovéd’ h krokli dopiedu z pozice t, stejné jako u out-of-sample mo-
delu. Samotny model (jeho specifikace i parametry) je ptritom ale odhad-
nut na rozsifeném vzorku, tedy vcetné hodnot y.,; aZ yi..

Tuto konstrukci in-sample a out-of-sample aplikujeme ve dvou riiz-
nych reZimech odhadovani modelu, které se v literature béZné pouzivaji.
V rezimu rozsirujiciho se okna se s kazdou iteraci ptrida do tréninkového
vzorku jedno nové pozorovani a model je znovu odhadnut (velikost okna
tedy postupné roste). V reZimu posuvného okna naopak ziistava velikost
tréninkového vzorku konstantni. S kazdou iteraci se ptrida nové pozoro-
vani a zaroven je odebrano nejstarsi, takZe se okno postupné posouva
¢asem (Rossi, 2013).

Konstrukci in-sample a out-of-sample predikci pro rozsirujici se
okno ilustruje Obr. 3, ktery zachycuje konstrukci predikci pro prvni tii
iterace. V kazdé z nich mame ctyfi rlizné tréninkové vzorky: jeden pro
out-of-sample, spolecny pro vSechny horizonty, a tfi pro in-sample (je-
den pro kazdy horizont). In-sample vzorky se od out-of-sample liSi o h
pozorovani pridanych napravo (cilova hodnota y.., a pripadna mezilehla
pozorovani). Pro horizont h = 1 je tak in-sample vzorek o jedno pozoro-
vani delsi, pro h = 6 o Sest.
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Obr. 3: Konstrukce in-sample a out-of-sample predikci pro rozsirujici se okno

Tréninkovy vzorek (in-sample) === Tréninkovy vzorek (out-of-sample) O Pocatek predikce ® Predikovana hodnota

In-sample, h =1 In-sample, h=3

I Oe [ O (A

1 60 61 1 60 63

¥ [ (]

1 6162 1 61 64

[ [ O (]

1 62 63 1 62 65
In-sample, h=6 OQut-of-sample, h=1, 3,6

[ Q (] (A ® @

1 60 66 1 60 61 63 66

I O () (] ®

1 61 67 1 6162 64 67

I 0] () e "¢ ‘e

1 62 68 1 62 63 65 68

Zdroj: vlastni zpracovdni

Analogickou konstrukci pro rezim posuvného okna ilustruje Obr. 4. Ob-
razek slouzi ke zndzornéni in-sample a out-of-sample modeli a nereflek-
tuje volbu velikosti posuvného okna, ktera je predmétem citlivostni ana-

lyzy.
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Obr. 4: Konstrukce in-sample a out-of-sample predikci pro posuvné okno

Tréninkovy vzorek (in-sample) === Tréninkovy vzorek (out-of-sample) O Pocatek predikce ® Predikovana hodnota
In-sample, h =1 In-sample, h =3

[ (] I (]

1 60 61 1 60 63

1 I ®

2 6162 2 61 64

I I O (]

3 6263 3 62 65
In-sample, h =6 Out-of-sample, h=1, 3,6

[ (] ‘e

1 60 66 1 6061 63 66

1 (] °

2 61 67 2 6162 64 67

[ (] o0 °

Zdroj: vlastni zpracovdni

4.6 Hodnoceni predikci

V této sekci popisujeme metriky pro hodnoceni predik¢ni presnosti, de-
kompozici rozdilu mezi in-sample a out-of-sample predikcemi a rozdé-
leni vzorku na analyzovana obdobi.

4.6.1 Metriky pro hodnoceni predikci

Pro hodnoceni predikéni presnosti modeld jsou v literature standardné
pouZzivany dvé metriky: odmocnina ze stredni kvadratické chyby (RMSE)
a stredni absolutni chyba (MAE). Pro vzorek n pozorovaniy;,i=1, 2, ...,
n, a odpovidajicich predikci §; jsou RMSE a MAE definovany jako:

n
1 A 7
RMSE = |~ (y; = 9)? (7)
i=1
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n
1
MAE = ="ly; = 9l (®)
i=1

Obé metriky vyjadiuji primérnou chybu ve stejnych jednotkach jako
data. Rozdil mezi nimi spoc¢iva v tom, Ze RMSE diky kvadratickému pena-
lizovani klade vétsi vahu na vyrazné chyby, zatimco MAE vazi vSechny
chyby linearné. Modely s nékolika vyraznymi chybami jsou proto podle
RMSE penalizovany silnéji nez podle MAE. Hodson (2022) srovnava obé
metriky a dochazi k zavéru, Ze Zadnou z nich nelze oznacit za univerzalné
lepsi. Je proto vhodné model hodnotit na zakladé obou.

4.6.2 Dekompozice rozdilu in-sample a out-of-sample
predikci

Rozdil mezi in-sample a out-of-sample u auto.arima v praci rozkladame
na dva efekty. Prvnim je parametricky efekt, tedy rozdil mezi parametry
odhadnutymi na OOS a IS vzorku pri stejné specifikaci modelu. Druhym
je efekt vybéru radd, nebot auto.arima miiZe na rozsifeném IS vzorku
zvolit odlisné rady nez na OOS vzorku. U modelu s fixni specifikaci od-
pada efekt vybéru radi (fady jsou pevné dané) a IS-00S rozdil je tak dan
pouze parametrickym efektem.

Pro oddéleni obou efektii zavadime mezikrok IS s 00S rady (IS*).
V tomto kroku zafixujeme specifikaci modelu na tu, kterou auto.arima
vybrala na OOS vzorku (stejné rady (p, d, q), ptipadné (P, D, Q), a stejnou
indikaci driftu), a parametry odhadneme na rozsifeném IS vzorku. Pre-
dikci y.., ziskdme z tohoto modelu jako predpovéd h krokii doptredu
z pozice t, stejnym zplsobem jako u IS predikce.

Parametricky efekt pak vyjadfujeme jako rozdil RMSE(OOS) -
RMSE(IS*) a efekt vybéru fadt jako rozdil RMSE(IS*) - RMSE(IS). Soucet
obou efektii odpovida celkovému IS-0O0S rozdilu RMSE(0OS) -
RMSE(IS).

4.6.3 Rozdéleni na obdobi

Vedle celkovych hodnot RMSE a MAE vyhodnocujeme predik¢ni pres-
nost také v péti obdobich, ktera jsou oddélena krizovymi propady IPP.
Hranice obou Sokovych obdobi stanovujeme na zdkladé meziro¢nich
zmén IPP. Pro prehlednost je rozdéleni zobrazeno v Tab. 3.
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Finan¢ni krizi vymezujeme od fijna 2008 do prosince 2009. Zacatek
krize stanovujeme podle ceské tfady, kde se v fijnu 2008 mezirocni
zména IPP poprvé propada do vyrazné zapornych hodnot (-9,7 %), coZ
zaroven odpovida mésici po kolapsu Lehman Brothers. Slovenska fada
stejnou interpretaci neumoznuje kvili vyjimec¢né silnému predkrizo-
vému rlstu IPP, ktery udrzuje mezirocni zménu v roce 2008 v kladnych
hodnotach navzdory redlnému propadu produkce. Spole¢nou hranici fi-
jen 2008 proto zakladame na cCeské radé. Konec krize stanovujeme na
prosinec 2009, kdy se meziro¢ni zména poprvé soucasné vraci do klad-
nych hodnot v obou zemich. Kritériem konce Kkrize tedy neni dno recese,
ale navrat k riistu.

Pandemii COVID-19 vymezujeme bireznem aZ srpnem 2020. V inoru
2020 byly meziro¢ni zmény IPP v obou zemich blizko standardnich
urovni, v breznu se v dlisledku lockdownt zavedenych v poloviné mésice
propadly do vyrazného zaporu (CR -9,0 %, SK -18,7 %). Béhem léta do-
Slo k rychlé obnové. V zati 2020 se meziro¢ni zmény vraceji na hodnoty
blizké predpandemickému stavu a od tohoto mésice radu zarazujeme do
obdobi po pandemii.

Pocet predikci n je pro jednotliva obdobi shodny naptic¢ horizonty
s vyjimkou obdobi pred krizi, kde je n pro delsi horizonty nizsi (n = 45
proh=1,n=43 proh=3an=40 proh = 6), nebot pri delsim horizontu
predikce zacinaji azZ od pozdéjsiho pozorovani. Stejné pocty predikci plati
ve vSech dalSich tabulkach s analyzou po obdobich.

Tab. 3: Vymezeni analyzovanych obdobi

Obdobi n od Do

Pied krizi 45 01/2000 09/2008
Finan¢ni krize 15 10/2008 12/2009
Mezikrizové 122 01/2010 02/2020
COVID 6 03/2020 08/2020
Po COVIDu 40 09/2020 12/2023

Zdroj: vlastni zpracovdni
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5 Srovnani predikci pfi rozsifujicim se okné

V této kapitole prezentujeme predikce ziskané v ramci rozsirujiciho se
okna. Pocatec¢ni velikost tréninkového vzorku je 60 mésict a s kazdym
krokem se zvétSuje o jeden mésic. Predikce tedy pokryvaji obdobi od
ledna 2005 do prosince 2023. Sezénnost modelujeme dvéma zpiisoby.
Prvnim je deterministicky pristup s dummy proménnymi a druhym je
stochasticky pristup zahrnujici sezénni slozky (SARIMA model). Dale
srovnavame dvé varianty volby rad modelu. V prvni podkapitole se za-
byvame modely zvolenymi pomoci funkce auto.arima, ve druhé modely
s fixnimi rady. V textu uvadime hodnoty RMSE pro porovnani predik¢ni
presnosti. Analyzovali jsme vSak i hodnoty MAE, které uvadime v Pii-
loze B. Zavéry se napri¢ metrikami neméni.

5.1 Modely auto.arima

Pti tvorbé predikci pomoci tohoto pristupu vyuzivame funkci auto.arima
s vybérem radi modelu na zadkladé Bayesovského informac¢niho kritéria.
V této podkapitole se zabyvame srovnanim predikcnich chyb napric ho-
rizonty a obdobimi. RovnéZ analyzujeme, jakou Cast rozdilu mezi in-
sample a out-of-sample predikcemi zplisobuje zména parametri a jakou
zména adl modelu.

5.1.1 Predikéni vysledky

Tab. 4 prezentuje srovnani in-sample a out-of-sample RMSE pro Cesko
a Slovensko pri modelovani sezénnosti pomoci dummy proménnych.
U obou zemi plati ocekavany riist RMSE se zvétSujicim se horizontem
predikce. Celkové out-of-sample RMSE se u Ceska zvySuje z 4,77 ptih = 1
na 6,45 pri h = 6 a u Slovenska z 6,48 na 9,04. Slovenské predikce maji
vyssi hodnoty RMSE, coZ odpovida vyssi volatilité slovenského IPP iden-
tifikované v deskriptivni analyze. Relativni rozdil mezi in-sample a out-
of-sample predikcemi se s horizontem vyrazné neméni a u vétSiny pri-
padi se pohybuje v rozpéti 13-16 %. Vyjimkou je h = 1 u Slovenska, kde
dosahuje 24,5 %. Tento vysledek je zplisoben predevsim obdobim pied
krizi, kde in-sample RMSE je 4,07, zatimco out-of-sample RMSE je témér
dvojnasobné (7,96). Diivodem je skokovy nartist IPP Slovenska na za-
¢atku roku 2008, na ktery out-of-sample predikce nedokazou reagovat.
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Presnost predikci se zaroveni liSi mezi jednotlivymi obdobimi. V me-
zikrizovém obdobi dosahuji modely nejnizZsich predik¢nich chyb, kon-
krétné se out-of-sample RMSE pohybuje mezi 3,81 a 4,29 u Ceska a mezi
5,33 a 5,75 u Slovenska. V obdobi pied finan¢ni krizi jsou chyby srovna-
telné nizké pro Cesko, oviem u Slovenska jsou vyrazné vyssi, coZ souvisi
s odliSnym vyvojem slovenského IPP.

V obdobi finan¢ni krize dochdazi k vyraznému nartstu predikénich
chyb (primarné na delsich horizontech). Naptiklad u horizontu h = 6 je
out-of-sample RMSE témér trikrat vétSi neZ v mezikrizovém obdobi.
V obdobi krize COVID jsou predikcni chyby jesté vyssi, jelikoZ se jednalo
o kratky vykyv a model se nedokazal prizptsobit. Celkové se jedna
o predpokladané vysledky, nebot Kkrizova obdobi predstavuji struktu-
ralni zlomy, které model odhadnuty na predkrizovych datech nemiize
predikovat.
vém obdobi, kde u obou zemi napric¢ horizonty nepresahuje 11 %. Ve fi-
nanéni krizi se tento rozdil zvét$uje. U Ceska dosahuje 44 a% 53 % a u Slo-
venska 18 az 24 %. V krizi COVID pozorujeme, Ze rozdil klesa s rostoucim
horizontem.

V klidnych obdobich se parametry modelu na in-sample a out-of-
sample vzorku lisi jen malo a in-sample predikce je tak dobrym ukazate-
lem out-of-sample vykonu. V krizovych obdobich je tomu naopak. Out-
of-sample model nezachyti zménu dynamiky, zatimco in-sample model
ma vyhodu, Ze vidi krizova data.

48



SROVNANI PREDIKCI PRI ROZSIRUJICIM SE OKNE

Tab. 4: RMSE po obdobich - auto.arima, deterministicka sezonnost, rozsirujici

se okno
h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pred krizi 45 2,73 3,46 2,90 3,42 3,48 4,20
Fin. krize 15 3,54 514 4,48 6,85 8,37 12,05
Mezikrizové 122 3,44 3,81 3,48 3,84 3,87 4,29
COVID 6 12,76 14,75 15,85 17,54 17,00 18,43
Po COVIDu 40 5,18 5,42 5,59 5,82 6,66 7,28
Celkem 228 4,20 4,77 466 524 555 6,45
Slovensko
Pred krizi 45 4,07 7,96 6,87 8,63 9,36 10,88
Fin. krize 15 4,79 5,92 8,75 10,32 12,58 15,24
Mezikrizové 122 4,91 5,33 5,41 5,75 5,09 5,37
COVID 6 14,23 16,82 20,50 22,80 19,49 20,00
Po COVIDu 40 4,82 506 6,46 8,35 8,51 10,11
Celkem 228 520 648 696 8,08 7,98 9,04

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 5 zobrazuje vysledky pro modely se stochastickou sezénnosti, kde
auto.arima vybird model vcetné sezénni slozky. Celkové vysledky jsou
srovnatelné s deterministickym piistupem. U Ceska se celkové in-sample
i out-of-sample RMSE mezi obéma piistupy lisi maximalné o 2 %. U Slo-
venska jsou rozdily vétsi, zejména v out-of-sample pfih =6 (10,81 oproti
9,04 u modelu s dummy proménnymi).

Vyraznéjsi rozdily vidime p¥i srovnani jednotlivych obdobi. V mezi-
krizovém obdobi je SARIMA piesnéj$i u obou zemi. U Ceska pii h = 1 do-
sahuje 00S RMSE 3,33 oproti 3,81 u modelu s dummy proménnymi, za-
timco u Slovenska je vyhoda jesté vyraznéjsi (napr. pri h = 1 hodnota 4,29
oproti 5,33 a na h = 3 dokonce 4,34 oproti 5,75). SARIMA tedy v klidném
obdobi zachycuje sezdnni vzorec 1épe nez fixni dummy proménné. Nao-
pak v krizovych obdobich je deterministicky piistup vyrazné lepsi.

Nejvyraznéjsi rozdil vidime u Slovenska ve financ¢ni krizi pfi h = 6,
kde deterministicky pristup dosahuje OOS RMSE 15,24 oproti 28,22
u SARIMA. V obdobi COVID je deterministicky pristup lepsi predevSim na
krat$ich horizontech. U Ceska dosahuje 00S RMSE 14,75 pii h = 1 oproti
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17,26 u stochastického pristupu, kdeZto pro Slovensko pozorujeme
22,80 pii h = 3 oproti 25,84. Pti h = 6 se rozdily u obou zemi vyrovnavaji.

Tyto vysledky naznacuji, Ze modely se stochastickou sezdnnosti jsou
vyhodnéjsi v klidnych obdobich, zatimco v obdobich strukturalnich
zlomt dosahuji lepsich vysledki modely s deterministickou sezénnosti.

Tab. 5: RMSE po obdobich - auto.arima, stochasticka sezonnost, rozsiiujici se

okno
h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00s IS 00s IS 00s
Cesko
Pred Kkrizi 45 3,14 3,53 336 3,76 393 4,21
Fin. krize 15 4,26 5,65 5,81 7,36 9,96 12,12
Mezikrizové 122 3,08 3,33 3,20 3,29 3,79 4,04
COVID 6 15,14 17,26 18,17 20,51 1795 18,56
Po COVIDu 40 444 5,21 525 546 569 8,13
Celkem 228 4,21 481 485 535 564 6,57
Slovensko
Pied krizi 45 430 633 680 780 951 10,21
Fin. krize 15 561 1093 1095 18,58 14,95 28,22
Mezikrizové 122 4,13 4,29 4,00 434 4,53 5,08
COVID 6 1648 17,77 23,93 2584 1843 19,28
Po COVIDu 40 458 4,74 7,01 7,36 10,21 10,70
Celkem 228 5,07 6,15 7,02 8,48 8,38 10,81

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 6 prezentuje podil predikci, v nichZ jsou out-of-sample predikce
presnéjsi nez in-sample. U deterministického ptistupu jsou in-sample
predikce témét vzdy piresnéjsi. Cesko pii h = 1 nema jediny pripad, kdy
by 0OS predikce prekonala IS predikci, a i pfi delSich horizontech zi-
stava podil nizky (13,9 % pri h = 6). U Slovenska jsou out-of-sample pre-
dikce piresnéjsi v jesté mensim poctu pripadt (maximalné 6,3 % u h = 6).
V pripadé stochastické sezonnosti je obraz odliSny. JiZ pfi h = 1 je 00S
piresnéjsi v 10,5 % ptipadi pro Cesko a pfi h = 3 dokonce ve 35,8 %.
Tento vysledek muze souviset s vyssi sloZitosti modelt se sezonni
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ARIMA slozkou, ktera vede k vétsi variabilit¢ odhadi parametri
a vys$imu riziku preuceni na in-sample datech.

Tab. 6: Podil predikci, u nichz out-of-sample piesnéjsi nez in-sample - rozsiiu-
jici se okno

h=1 h=3 h=6
CR deterministicka 0,0 % 7,5 % 13,9 %

CR stochasticka 105% 358% 354 %
SK deterministicka 0,4 % 4,4 % 6,3 %
SK stochasticka 3,5 % 19,0 % 20,2 %

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 7 shrnuje nejcastéji vybrané modely funkci auto.arima v ramci roz-
Sifujictho se okna pro out-of-sample predikce. U deterministické sezdn-
nosti vidime, Ze pro Cesko je vybér modelu rozptylenéjsi neZ pro Sloven-
sko. Nejcastéjsi model (2,1,0) pokryva necelych 39 % oken a nejcastéjsi
3 modely dohromady 81 %. U Slovenska naopak vyrazné dominuje mo-
del (0,1,1), ktery je vybran v 62 % oken, priCemz 3 nejcastéjsi modely
pokryvaji 95 % pripadi.

U stochastické sezénnosti je vybér modelu pro Cesko méné stabilni
neZ u deterministické varianty. NejcastéjSi model pokryva jen 25,4 %
oken a nejcastéjsi 3 modely dohromady 43 %. U Slovenska naopak domi-
nuje specifikace (1,0,1)(0,1,1) s podilem 40,8 % oken, pri¢emZ prvni tfi
modely pokryvaji 69 %. Zaroven je patrné, Ze stochasticka sezénnost
(napriklad (3,0,0)(2,1,2) oproti (2,1,0) u deterministické sezénnosti).
Slovenské modely zlistavaji pomérné jednoduché i pti volbé stochastické
sezonnosti. Obé zemé preferuji odliSné modely. U deterministické sez6n-
nosti Ceska jsou vybrany AR slozky, zatimco Slovensko preferuje MA
slozky. Tento rozdil naznacuje odliSnou dynamiku primyslové produkce
obou zemi.

Podil oken, v nichZ auto.arima zahrnula drift, se vyrazné 1is{ mezi
pristupy i zemémi. U deterministické sezénnosti voli drift u Ceska 40,8 %
oken a u Slovenska jen 18,0 %. Pro Cesko tedy dlouhodoby linearni trend
prispiva modelu vyrazné Castéji. U stochastické sezonnosti podil driftu
pro obé zemé roste (CR 51,8 %, SK 55,7 %). U Slovenska to znamena troj-
nasobny narust oproti deterministické varianté.
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Tab. 7: Nejcastéji vybrané auto.arima modely a volba driftu - rozsiiujici se okno

Poradi CR model CR po- SK model SK po-
dil dil

Deterministickd
1, (2,1,0) 38,6 % (0,1,1) 61,8 %
2. (3,1,0) 22,8 % (0,1,2) 20,6 %
3. (0,1,1) 19,3 % (0,1,0) 12,3 %
Drift 40,8 % 18,0 %
Stochastickad
1. (3,0,0)(2,1,2) 254% (1,0,1)(0,1,1) 40,8%
2. (3,0,0)(0,,1) 88% (L,0,0)(0,,1) 158%
3. (4,0,0)(0,,1) 88% (0,1,1)(0,L,0) 12,7 %
Drift 51,8 % 55,7 %

Zdroj: vlastni zpracovdni

5.1.2 Dekompozice rozdilu in-sample a out-of-sample
predikci

Rozdil mezi in-sample a out-of-sample predikcemi pti vybéru modelu
pomoci funkce auto.arima ma dvé priciny. Prvni je parametricky efekt,
tedy model pti in-sample odhaduje jiné hodnoty parametra nez out-of-
sample model, jelikoZ vidi dodatetna pozorovani. Druhou je radovy
efekt, tedy in-sample model mize volit jiné fady modelu na zakladé do-
date¢nych pozorovani. V této podkapitole se zabyvame obéma efekty
zvlast. Jejich soucet davd dohromady rozdil mezi in-sample a out-of-
sample RMSE.

Na Obr. 5 je pro jednotliva obdobi zobrazena dekompozice pro de-
terministickou sezénnost. U Ceské republiky dominuje ve vech obdo-
bich zmé&na parametri. Radovy efekt je zejména po COVIDu na krat$ich
horizontech prakticky nulovy, v mezikrizovém obdobi tvori priblizné
¢tvrtinu aZ polovinu celkového rozdilu, ale v absolutnich hodnotach zt-
stava maly (nepresahuje 0,2). V krizovych obdobich podil fadového
efektu roste a na del$ich horizontech tvoii 30 az 55 % celkového rozdilu.
Béhem krizi se méni dynamika vyvoje, tudiZ dodatend pozorovani
vzorku vedou k volbé odliSnych fada modelu.

U Slovenska pozorujeme obdobny vzorec. Zvlastni pozornost si za-
slouZi obdobi pred krizi, kde celkovy IS-O0S rozdil klesa s rostoucim ho-
rizontem, coz je opacny pribéh nez v ostatnich obdobich. Tento pokles
vysvétluje parametricky efekt, ktery za nim stoji. Skokovy narust
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slovenského IPP na zac¢atku roku 2008 je soucasti in-sample vzorku a vy-
razné méni odhady parametrii oproti out-of-sample modelu trénova-
nému jesté na datech pied neobvyklym riistem. S rostoucim horizontem
se vliv tohoto Soku v out-of-sample parametrech postupné vyrovnava,
a IS-00S rozdil se tak zmenSuje.

Obr. 5: Dekompozice rozdilu IS-00S - deterministicka sezonnost, rozsirujici se
okno

Ceska republika

B Parametricky
<~ 7 O Radovy

Rozklad rozdilu IS-O0S

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Fin. krize Mezikrizove covib Po COVIDu

Slovensko

B Parametricky
O Radovy

Rozklad rozdilu IS-O0S

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Fin. krize Mezikrizove covib Po COVIDu

Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznaduji horizonty predikce. Kladné hodnoty roz-
dilu znamenaji, Ze IS predikce jsou presnéjsi nez 00S, zadporné naopak.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Na Obr. 6 je dekompozice provedena pro stochastickou sezdénnost.
Oproti deterministickému pristupu se vysledky méni ve dvou smérech.
Zaprvé je IS-00S rozdil ve financ¢ni krizi vyrazné vétsi. Zadruhé se v né-
kterych obdobich prosazuje radovy efekt, ktery u deterministického pfi-
stupu zlstaval sekundarni. U Slovenska dosahuje ve finan¢ni krizi na
h = 6 hodnoty 13,27, coZ je témér pétinasobek oproti deterministickému
pristupu (2,67). Tento rozdil je navic témér zcela tvoren radovym efek-
tem (na h = 6 ¢ini radovy efekt RMSE 12,77, tedy 96 % celkového rozdilu,
zatimco parametricky efekt tvori jen RMSE 0,50). Auto.arima tedy na in-
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sample vzorku obsahujicim krizova pozorovani voli velmi odlisny rad
nez na out-of-sample vzorku, kterému cast krizovych pozorovani chybi,
a parametrické rozdily jsou oproti volbé radu zanedbatelné.

V obdobi COVID pozorujeme u stochastické sezénnosti nekonzis-
tenci napric horizonty. Pfi h = 1 dominuje parametricky efekt. Pri h = 3
vyznam Fadového efektu roste a u Slovenska dokonce prevazuje nad pa-
rametrickym. Pri h = 6 jsou celkové IS-O0S rozdily u obou zemi malé ve
srovnani s krat$imi horizonty. Tento pokles celkového rozdilu s rostou-
cim horizontem vysvétluje ibytek parametrického efektu. U Ceska klesa
z 2,04 ptih =1na 0,39 pti h = 6, coz odrazi postupné vyrovnavani odhadt
parametrl v delSich horizontech, kdy predikce zaviseji vice na dlouho-
dobé urovni nez na kratkodobé dynamice.

Obr. 6: Dekompozice rozdilu IS-00S - stochasticka sezéonnost, rozsirujici se
okno

Ceska republika

B Parametricky
O Radovy

Rozklad rozdilu IS-O0S

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pfed krizi Fin. krize Mezikrizové CovibD Po COVIDu

Slovensko

15
|

B Parametricky
O Radovy

10
L

Rozklad rozdilu IS-O0S

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Fin. krize Mezikrizové CovID Po COVIDu

Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikce. Kladné hodnoty roz-
dilu znamenaji, Ze IS predikce jsou presnéjsi nez 00S, zaporné naopak.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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5.2 Fixni modely

V predchozi sekci jsme porovnavali predikce pro modely auto.arima. To
jsou modely, u kterych oCekavame nejlepsi in-sample predikce, jelikoZ je
fad modelu pro kazdé okno zvolen znovu. Navic na IS-00S rozdilu se po-
dili jak zména parametrq, tak zména radi modelu. Otazkou je, zda exis-
tuje model s fixnimi rady, ktery by dokazal 1épe predikovat out-of-
sample. V ramci takového modelu bychom mohli pfimo porovnat rozdily
mezi in-sample a out-of-sample predikcemi zplisobené pouze zménou
parametru.

Pro modely s deterministickou sezénnosti jsme testovali jednodu-
ché specifikace s nejvySe jednou AR nebo MA slozkou: ARIMA(1,1,0)
a ARIMA(0,1,1). Model s MA(1) sloZkou mél vyrazné lepsi predikce nez
model s AR(1) sloZkou. To souhlasi s Tab. 7, v niZ jsou zobrazeny nejc¢as-
téji vybrané modely funkci auto.arima. Ve trech nejcastéji vybranych mo-
delech se ARIMA(0,1,1) objevuje u obou zemi.

Otazkou pro fixni model bylo, zda ptidat drift. Pro obé zemé jsme
testovali obé varianty a celkové O0S RMSE bylo niZ$i u modelu bez driftu.
Z tohoto diivodu jsme zvolili fixni model bez driftu. Vysledny fixni model
pro deterministickou sezénnost je tedy ARIMA(0,1,1) s dummy promén-
nymi a bez driftu.

Na Obr. 7 je znazornén rozdil mezi RMSE modelu s fixnimi rady
a modelu auto.arima pro Ceskou republiku. Kladna hodnota zna¢{ vyssi
RMSE modelu s fixnimi rady, a tedy auto.arima dosahuje presnéjsich pre-

vvvvv

vivys

sample, coZ je zplisobeno hlavné tim, Ze auto.arima pro toto obdobi pri-
dava drift (v 91 % oken), kdeZto fixni model je bez driftu. V mezikrizo-
vém obdobi jsou rozdily mezi modely minimalni. V krizovych obdobich
je naopak fixni model vyrazné presnéjsi. V obdobi finan¢ni krize dosa-
huje niZ$tho 00S RMSE na vSech horizontech. Na h = 6 je rozdil dokonce
2,42.V obdobi COVIDu je fixni model rovnéz presnéjsi (RMSE nizsi o 0,5
az 0,9). V obdobi po COVIDu vidime jediny rozdil na horizontu 6. Tento
rozdil je zplisoben predikci pro jediné pozorovani (fijen 2020), které je
druhym pozorovanim po COVIDu. Tréninkovy vzorek pro tuto predikci
konci v dubnu 2020, tedy na dné krizového propadu. Auto.arima nevoli
jednoduchy model ARIMA(0,1,1) jako v ostatnich ptipadech, ale
ARIMA(0,1,3), jelikoZ je ovlivnéna propadem. Ostatni rozdily v tomto
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obdobi jsou nulové, jelikoZ auto.arima ve vSech dalSich oknech voli pravé
model ARIMA(0,1,1).

Obr. 7: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - CR, deterministicka se-
zonnost, rozsiiujici se okno

In-sample B Nizsi RMSE (0,1,1)
M Niz&i RMSE auto.arima
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Pred krizi Finanénf krize Mezikrizové COVID Po COVIDu

Out-of-sample
Ll 1
2
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: |l
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Pfed krizi Finanéni krize Mezikrizové COVID Po COVIDu

Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikece.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Obr. 8 zobrazuje stejné srovnani pro Slovensko. Celkovy obraz je po-
dobny, ovSem existuji dil¢i rozdily. In-sample predikce jsou opét ve vét-
$iné pripadi lepsi u modelu auto.arima. Na rozdil od Ceska v$ak v obdobi
financni krize a mezikrizovém obdobi jsou rozdily mezi in-sample pre-
dikcemi obou modeld mensi a fixni model dokonce ve ¢tyrech piipadech
dosahuje lepSich predikci (Fin. krize h = 6, mezikrizové h = 3, COVID
h =6, Po COVIDu h = 1, ale vSechny rozdily pod 0,05). Pro out-of-sample
predikce vidime rozdil v obdobi pred krizi, kdy fixni model na kratSich
horizontech dosahuje presnéjsich predikci, ale na horizontu 6 naopak
lépe predikuje auto.arima. V obdobi finan¢ni krize je fixni model lepsi
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napric horizonty, pricemzZ na h = 6 je rozdil v RMSE 1,90 ve prospéch fix-
niho modelu. Stejné tak v obdobi po COVIDu dosahuje fixni model niZsiho
OO0S RMSE, a to zejména na h = 3 (rozdil 1,58) a h =6 (0,59). Pro out-of-
sample predikce v ramci krize COVID je rozdil prakticky nulovy na rozdil
od CR, kde fixni model pfekonaval auto.arima napti¢ horizonty.

Obr. 8: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - SK, deterministicka se-
zonnost, rozsirujici se okno
In-sample

~ - W Niz8i RMSE fixni
B Nizsi RMSE auto.arima

: Il =

Rozdil RMSE

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Financni krize Mezikrizove COovID Po COVIDu
Out-of-sample

~ — W Niz5i RMSE fixni
B Nizsi RMSE auto.arima

Rozdil RMSE

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Finanéni krize Mezikrizové COovID Po COVIDu

Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikce.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Vybér jednoduchého SARIMA modelu je méné primocary nez u determi-
nistického pristupu. Zatimco u deterministické sezénnosti stacilo srov-
nat dvé specifikace s AR(1) nebo MA(1) sloZkou, u SARIMA pribyvaji se-
zonni slozky (P, D, Q) a volba mezi nesezénni diferenci, sezénni diferenci,
nebo jejich kombinaci. Proto jsme pro stochastickou sezonnost testovali
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33 SARIMA specifikaci s omezenim d + D € {1, 2}, kazdou sloZkou AR
a MA v {0, 1} a maximalné dvéma nenulovymi AR a MA rady.

zonty model (0,1,1)(0,1,1). Tento model je v literatuire o modelovani mé-
si¢ni primyslové produkce pouzivanym benchmarkem. Thury a Witt
(1998) jej srovnavaji s dalsSimi modely pro Rakousko a Némecko.
Hassani, Heravi a Zhigljavsky (2009) jej podle BIC vybiraji jako optimalni
ARIMA specifikaci u 5 z 8 britskych sérii. Drift u této specifikace nezahr-
nujeme, nebot jiz v modelu mame nesezonni i sezénni diferenci.

Na Obr. 9 je znazornén rozdil mezi RMSE fixntho modelu
SARIMA(0,1,1)(0,1,1) a modelu auto.arima pro Ceskou republiku. In-
sample predikce jsou opét presnéjsi u auto.arima s vyjimkou obdobi pied
krizi, kde jsou rozdily minimalni, a obdobi COVIDu, kde je na h = 1 naopak
fixni model presnéjsi o 0,94. V out-of-sample predikcich vidime odlis-
nosti oproti deterministické sezénnosti. V obdobi pred krizi jsou rozdily
zanedbatelné a v mezikrizovém obdobi auto.arima dosahuje mirné pres-
néjSich predikci. Ve financ¢ni krizi dokonce auto.arima konzistentné po-
razi fixni model (+0,99 na h = 3), coZ je opacCny vzorec neZ u determinis-
tického pristupu. Vyrazna prevaha fixntho modelu se vSak projevuje
v obdobi pandemie COVID, kdy na kratSich horizontech dosahuje pod-
statné presnéjsich predikci (-2,41 nah =1a-1,73 na h = 3). Auto.arima
coz vede k horSim kratkodobym predikcim. Na h = 6 ma naopak
auto.arima o 0,64 nizsi RMSE. V obdobi po pandemii je fixni model ptes-
néjsi na horizontu h = 6 (-1,24).
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Obr. 9: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - CR, stochasticka sezén-
nost, rozsirujici se okno

In-sample
™ - M Nizsi RMSE fixni
B Nizsi RMSE auto.arima
wo
w
=
xr ©
%
N
o T
o
C\II —
o
1 3 6 1 3 [ 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Finanéni krize Mezikrizoveé CovID Po COVIDu
Out-of-sample
o 5 W Nizsi RMSE fixni
B Nizsi RMSE auto.arima
wo
w
=
xr <
%
N
o T
v
(\.l -

1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6 1 3 6
Pred krizi Finanéni krize Mezikrizove COovID Po COVIDu

Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikece.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Obr. 10 zobrazuje stejné srovnani pro Slovensko. In-sample predikce
jsou naptic¢ vSemi obdobimi pifesnéjsi u auto.arima, pricemz nejvétsi roz-
dily jsou ve finan¢ni krizi na h = 6 (+2,17) a u COVIDu na h = 3 (+1,83).
V out-of-sample predikcich auto.arima vitézi pouze v obdobi finan¢ni
krize (+0,84 nah =1, +1,44 na h = 3, +2,09 na h = 6). Tento vzorec je
opacny nez u deterministické varianty SK, kde v Kkrizi vitézil fixni
ARIMA(0,1,1)+dummy. Fixni SARIMA(0,1,1)(0,1,1) s dvojnasobnou dife-
renci v krizi trpi nadmérnym rozdilovanim, zatimco auto.arima ma vétsi
flexibilitu pri vybéru radu. V obdobi pred krizi je na kratkych horizontech
presnéjsi fixni model (0,63 na h = 1, -0,23 na h = 3), v mezikrizovém
obdobi dosahuje fixni model niz§itho OOS RMSE zejménanah =6 (-0,51),
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v obdobi COVIDu jsou rozdily malé a prevazné ve prospéch fixntho mo-
delu (-0,05 azZ -0,53). V obdobi po pandemii jsou rozdily prakticky nu-
lové.

Obr. 10: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - SK, stochasticka se-
zonnost, rozsiiujici se okno
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Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikce.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 8 popisuje IS a 00S RMSE pro fixni model ARIMA(0,1,1)+dummy po
jednotlivych obdobich. Rozdil mezi IS a O0S v této tabulce odpovida pa-
rametrickému efektu, tedy zméné odhadu parametra po pridani doda-
te¢nych pozorovani do tréninkového vzorku.

V klidnych obdobich je parametricky efekt maly. U deterministic-
kého modelu se u Ceské republiky rozdil mezi IS a 00S RMSE pohybuje
mezi 0,19 a 0,24, u Slovenska mezi 0,21 a 0,35. Dodate¢na pozorovani
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v téchto obdobich neposkytuji vyrazné odliSné informace o dynamice
fady, a parametry se tedy odhaduji podobné jako z kratsiho vzorku.

V krizovych obdobich se parametricky efekt znatelné zvysuje. Pro
Ceskou republiku dosahuje u deterministického modelu 0,54 az 0,74 ve
finan¢ni krizi a 0,48 az 0,94 v obdobi COVIDu. U Slovenska je efekt silnéjsi
a ve finan¢ni krizi dosahuje az 0,82 na h = 6, v obdobi COVIDu az 1,22 na
h = 1. Tato zvySena citlivost odpovida tomu, Ze Sokova pozorovani v tré-
ninkovém vzorku vyrazné méni odhady MA parametru a sezdénnich
dummy proménnych.

Specificky vzorec pozorujeme u IS-00S rozdilu v obdobi COVID na-
pric horizonty. Zatimco v ostatnich obdobich je parametricky efekt na-
ptic horizonty priblizné konstantni nebo mirné klesa, v COVIDu je nao-
pak nejvyssi pti h = 1 a klesa s horizontem (u Ceska z 0,94 na 0,48). P¥i-
¢inou je, Ze pro delsi horizonty kon¢i tréninkovy vzorek OOS modelu
jesté pred pandemii, a OOS je tak bez Sokovych pozorovani. PrestoZe IS
model obsahuje krizova pozorovani, jejich maly pocet (6 pozorovani na
vzorku obsahujicim pres 240 pozorovani) vede k podobnym odhadiim
parametri jako u O0S. Parametricky efekt zlistava nizky navzdory na-
ristu RMSE.

Tab. 8: RMSE po obdobich - ARIMA (0,1,1)+dummy, rozsifujici se okno

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pred Kkrizi 45 3,14 3,60 3,31 3,73 4,54 498
Fin. krize 15 396 4,50 577 648 888 9,62
Mezikrizové 122 3,72 396 356 3,76 4,12 4,31
COVID 6 12,87 13,81 16,18 1698 17,04 17,52
Po COVIDu 40 5,18 542 5,59 5,82 6,66 6,88
Celkem 228 441 474 486 517 584 6,13
Slovensko
Pred krizi 45 5,03 6,19 7,39 8,36 11,03 12,00
Fin. krize 15 4,95 5,73 881 964 12,53 13,35
Mezikrizové 122 4,92 527 537 5,69 514 5,38
COVID 6 1562 16,84 2194 2280 19,48 20,00
Po COVIDu 40 4,81 505 649 678 931 9,52
Celkem 228 548 6,05 7,17 7,67 8,52 8,98

Zdroj: vlastni zpracovdni

61



SROVNANI PREDIKCI PRI ROZSIRUJICIM SE OKNE

Tab. 9 ukazuje stejny detail pro model (0,1,1)(0,1,1). Ten vykazuje oproti
deterministické varianté odlisSnosti hlavné u Slovenska. V mezikrizovém
obdobi je pro obé zemé srovnatelny nebo mirné lepsi. U Slovenska dosa-
huje O0OS RMSE 4,27 oproti 5,27 u deterministického modelu na h = 1.
Zasadni slabinou je vSak jeho chovani ve finan¢ni krizi slovenské rady,
kde O0S RMSE prudce roste az na 30,31 na h = 6, tedy vice neZ dvojnaso-
bek deterministické varianty (13,35). Tento extrémni vysledek doku-
mentuje, Ze stochasticky pristup s dvojitou diferenciaci u kratkych krizo-
vych oken selhava, protoze kombinace nesezénni a sezénni diference ne-
dokaZe dostatec¢né rychle absorbovat strukturni Sok. Deterministicka se-
cuji sezénni hladinu stabilné bez ohledu na krizové odchylky.

U Ceské republiky je parametricky efekt u (0,1,1)(0,1,1) celkové
mensi neZ u deterministické varianty (napiiklad v mezikrizovém obdobi
0,11 oproti 0,24 na h = 1). To naznacuje, Ze dvojita diferenciace u ceské
fady vede ke stabilnéjsim odhadiim parametri v klidnych obdobich,
i kdyz celkové 00S RMSE je u obou modelti podobné.

Tab. 9: RMSE po obdobich - SARIMA (0,1,1)(0,1,1), rozsiiujici se okno

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pred krizi 45 3,27 3,54 3,30 3,60 3,86 4,02
Fin. krize 15 5,01 5,73 7,51 8,35 11,48 12,64
Mezikrizové 122 3,70 3,81 348 3,54 393 4,05
COVID 6 14,19 14,85 1836 18,78 19,19 19,20
Po COVIDu 40 4,92 5,00 5,55 565 6,69 6,89
Celkem 228 4,54 4,75 517 537 6,16 6,41
Slovensko
Pred krizi 45 4,83 570 6,94 7,57 9,58 10,26
Fin. krize 15 568 11,76 11,23 20,02 17,12 30,31
Mezikrizové 122 420 427 417 421 455 4,57
COVID 6 17,01 17,72 25,76 25,68 18,46 18,75
Po COVIDu 40 4,71 478 7,20 7,38 10,72 10,83
Celkem 228 526 6,13 7,33 8,62 8,79 11,07

Zdroj: vlastni zpracovdni
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5.3 Shrnuti pro rozSifujici se okno

Predik¢ni presnost klesa s rostoucim horizontem pro obé zemé i oba pfti-
stupy k sezonnosti. Slovenské predikce jsou konzistentné méné presné
nez Ceské, coz reflektuje vyssi volatilitu slovenského IPP.

NejlepSich 0O0S predikci obé zemé dosahuji v klidnych obdobich
(mezikrizovém, po COVIDu a u Ceska také pied krizi), kde modely funguji
podle ocekavani na stabilnich datech. Nejhor$i vysledky prichazeji
v obou krizovych obdobich, zejména v COVIDu, kde kratké trvani pande-
mie v kombinaci se strukturdlnim Sokem znemoznilo modelim ade-
kvatné reagovat. Vyjimkou je slovenska rada se stochastickou sezoén-
nosti, kde nejhorsich vysledk model dosahuje ve finan¢ni krizinah = 6
(O0S RMSE 28,22), protoze kombinace nesezénni a sezénni diference
nedokaZe absorbovat prudky propad. V obdobi pted krizi se obé zemé
lisi. U Ceska jsou predikce ptesné, u Slovenska vyrazné horsi kvili sko-
kovému nartstu IPP v roce 2008.

Dva pristupy k sezénnosti davaji odlisné vysledky. V klidnych obdo-
bich je stochasticka sezonnost mirné presnéjsi, protoZe flexibilni sez6nni
slozka l1épe zachyti postupné se ménici sezénni vzorec. V krizovych ob-
dobich je naopak deterministicky pristup vyrazné robustnéjsi, protoze
dummy proménné zachycuji sezénni hladinu stabilné bez ohledu na kri-
zové odchylky.

In-sample predikce jsou u obou zemi témér vzdy presnéjsi neZ out-
of-sample. Rozdil mezi nimi ma dva zdroje. Parametricky efekt dominuje
v klidnych obdobich, kde radovy efekt je zanedbatelny. V krizovych ob-
dobich roste vyznam radového efektu, ktery se stava druhou vyznamnou
slozkou celkového rozdilu. V obdobi COVID u stochastické sezénnosti
klesa parametricky efekt s rostoucim horizontem (u Ceskaz 2,04nah=1
na 0,39 na h = 6), coz vede k prekvapivé malému celkovému IS-OOS roz-
dilu na h = 6 navzdory vysoké urovni RMSE.

Fixni modely tyto zavéry dopliuji a v nékterych pripadech zlepsuji.
Auto.arima ma diky flexibilnimu vybéru fadu zpravidla lepsi IS predikce,
ale v O0S ji ve vétSiné obdobi prekonavaji fixni modely. Deterministicky
fixni model ARIMA(0,1,1) s dummy proménnymi je lepSi nebo srovna-
telny s auto.arima u obou zemi témér ve vSech obdobich, zejména ve fi-
nancni krizi a v pandemii COVID. Hlavni vyjimkou je obdobi pted krizi
u Ceska, kde auto.arima diky zahrnut{ driftu predikuje pfesnéji. Stochas-
ticky fixni model SARIMA(0,1,1)(0,1,1) je naopak méné konzistentni.
U Slovenska je v klidnych obdobich lep$i neZ auto.arima, u Ceska jsou
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vysledky smiSené. Ve financ¢ni krizi slovenské rady fixni model selhava,
protoZe dvojita diferenciace neni schopna absorbovat strukturni sok. Vy-
sledky potvrzuji zavér, Ze deterministicka sezonnost je v krizovych ob-
dobich spolehlivéjsi volbou.
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6 Srovnani predikci pfi posuvném okné

V predchozi kapitole jsme prezentovali predikce v ramci rozsirujiciho se
okna, kde se tréninkovy vzorek s kazdym krokem rozsifuje o jeden meé-
sic. Alternativnim pristupem je posuvné okno s pevnou velikosti trénin-
kového vzorku, které se s kazdym krokem posouva vpied a pracuje
pouze s nejnovéjSimi pozorovanimi. V této kapitole nejprve urCujeme op-
timalni velikost posuvného okna pomoci citlivostni analyzy a nasledné
srovnavame jeho predikce s rozsifujicim se oknem pro auto.arima i fixni
modely.

6.1 Citlivostni analyza

Volba velikosti posuvného okna je zasadni metodologické rozhodnuti.
Prilis malé okno vede k nestabilnimu odhadu parametri s vysokou vari-
anci predikci, naopak prilis velké okno se svym chovanim priblizuje roz-
Sifujicimu se oknu a ztraci vyhodu rychlejsi adaptace na aktudlni data.
V této podkapitole testujeme délky posuvného okna od 36 do 120 mésicti
pro obé zemé a oba pristupy k sezénnosti. VSechny hodnoty RMSE jsou
pocitany na spole¢nych pozorovanich od ledna 2010, aby byly srovna-
telné napfric velikostmi okna.

Pro volbu optimalni délky posuvného okna se zamérujeme na out-
of-sample RMSE. In-sample RMSE se u obou pfistupli chova opacné.
U deterministického pristupu se s rostouci velikosti posuvného okna
zvySuje (sezonni dummy proménné lépe popisuji kratsi vzorek), zatimco
u stochastického klesa (SARIMA potrebuje delsi vzorek pro stabilni od-
had sezonnich slozek). Grafy pro citlivostni analyzu IS RMSE uvadime
v Priloze C.

Na Obr. 11 je znadzornéna citlivostni analyza pro deterministicky pri-
stup modelovani sezonnosti. V grafu vidime celkové out-of-sample RMSE
v zavislosti na délce okna. V grafu jsou rovnéz preruSovanymi carami
znazornény RMSE na jednotlivych horizontech pro rozsirujici se okno.
Mizeme tak srovnat, zda ma na spole¢nych predikcich posuvné okno
nizsi predikéni chyby neZ rozsirujici se okno.

Pro Ceskou republiku je patrné, Ze optimalni délkou posuvného
okna je 96, protoZe na této délce je RMSE minimalni pro vSechny hori-
zonty. Pro Slovensko neni shoda na vSech horizontech, nicméné se jako
nejlepsi jevi délka okna 72. Pri této délce je RMSE nejmensi pri h=1

65



SROVNANI PREDIKCI PRI POSUVNEM OKNE

a h = 3. RMSE pro h = 6 je nejniZsi pri délce okna 108, ale toto zlepSeni je
malé oproti oknu o délce 72 (7,13 oproti 7,15). Jako optimalni délku po-
suvného okna tedy volime 96 pro Ceskou republiku a 72 pro Slovensko.

Obr. 11: Citlivostni analyza pro out-of-sample RMSE - auto.arima, determinis-
ticka sezénnost
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Poznamka: PIné ¢ary zobrazuji posuvna okna o riiznych délkach, prerusované cary zob-
razuji referencni hodnoty pro rozsitujici se okno. VSechny hodnoty jsou vypocteny na
spole¢nych pozorovanich (od ledna 2010). Zluté zvyraznéné body oznacuji minimum
pro dany horizont.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Obr. 12: Citlivostni analyza pro out-of-sample RMSE - auto.arima, stochasticka
sezénnost
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Poznamka: PIné ¢ary zobrazuji posuvna okna o riiznych délkach, prerusované cary zob-
razuji referencni hodnoty pro rozsitujici se okno. VSechny hodnoty jsou vypocteny na
spole¢nych pozorovanich (od ledna 2010). Zluté zvyraznéné body oznaduji minimum
pro dany horizont.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Na Obr. 12 je zobrazen vyvoj celkového out-of-sample RMSE v zavislosti
na velikosti posuvného okna pro model se stochastickou sezénnosti. Na
rozdil od modeld s deterministickou sezénnosti nevidime u modelt se
stochastickou sezdnnosti vyrazné zlepsSeni oproti rozsirujicimu se oknu.
Pro Ceskou republiku je nejnizsi RMSE pro kazdy horizont na jiné délce
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okna, nicméné se neblizi RMSE pro rozsitujici se okno. U Slovenska je si-
tuace odliSna. Posuvné okno dosahuje u horizontu 3 a 6 pri vhodné délce
okna mirné niZ$tho RMSE neZ rozsirujici se okno, ale zlepSenti je zanedba-
telné (do 0,05). U horizontu 1 zlistava rozsirujici se okno presnéjsi oproti
vSem délkam posuvného okna.

Z téchto poznatkli dochazime k zavéru, Ze pro SARIMA modely je
nejvhodnéjsi metodou rozsirujici se okno a dale se jim v této kapitole ne-
budeme vénovat.

6.2 Srovnani predikci auto.arima mezi posuvnym
a rozsifujicim se oknem

Tab. 10 ukazuje rozdily mezi rozsifujicim se a posuvnym oknem po jed-
notlivych obdobich pro IS i O0S predikce. Kladné hodnoty znamenaiji, Ze
posuvné okno ma nizZsi RMSE, zaporné hodnoty, Ze je lepsi rozsitrujici se
okno.

Celkové je u obou zemi posuvné okno presnéjsi neZ rozsitujici se
okno. U Ceska je vyhoda mirna (0OS o 0,18 aZ 0,34 RMSE), u Slovenska
vyrazné vétsi (o 0,46 az 0,82). Vzhledem k vyssi tirovni RMSE (pres
6 u celkového 00S) jsou tyto rozdily v relativnim vyjadreni malé, ale
u Slovenska jsou viditeIn&jsi nez u Ceska.

Pti pohledu na jednotliva obdobi je posuvné okno piesnéjsi prede-
vS§im v mezikrizovém obdobi a po COVIDu. U Slovenska je vihoda posuv-
ného okna v mezikrizovém obdobi vyraznéjsi (az +1,41 pti h = 3) nez
u Ceska (+0,25 pti h = 1). Slovenské predikce tedy vice profituji z toho,
Ze posuvné okno zapomina starsi data, ktera uz nereflektuji aktualni dy-
namiku.

Vyjimku predstavuje obdobi COVID, kde u obou zemi pti h = 1 dosa-
huje lepsich vysledk rozsirujici se okno. Nejmarkantnéjsi rozdil je u Slo-
venska (-3,81 pti h = 1). RozSitujici se okno obsahuje ve svém tréninko-
vém vzorku finan¢ni krizi 2008, coz miiZe vést k lepsim odhadt@im p¥i no-
vém Soku. Posuvné okno naopak pokryva pouze klidné mezikrizové ob-
dobi, a proto na Sok reaguje méné presné. Tento vysledek je ale treba in-
terpretovat opatrné kvili malému poctu pozorovani (n = 6).

IS predikce vykazuji podobny vzorec jako OOS. Posuvné okno je
a rozdily jsou pritom casto jeSté vétsi nez u OO0S, zejména u Slovenska
v mezikrizovém obdobi (IS rozdil +1,73 oproti +1,36 u 00S).
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Srovnani IS a 00S rozdilt odhaluje odliSnou povahu obou pristupti
v klidnych a krizovych obdobich. V klidnych obdobich posuvné okno
zlepSuje IS vice nez 00S, tedy ma vétsi IS-0O0S rozdil neZ rozsirujici se
okno. Kratsi vzorek posuvného okna se lépe piizplisobi konkrétnim da-
tim v IS, ale tato vyhoda se jen zcasti prenasi do OOS predikci. V krizo-
vych obdobich pozorujeme opaény vzorec. U Ceska ve finanéni krizi ma
rozSirujici se okno nizsi IS RMSE (-0,20 az -0,62), ale vysSi 00OS RMSE
(+0,41 az +1,12). Rozsitujici se okno se tedy 1épe prizplisobuje krizovym
datlim, ale jeho delsi tréninkovy vzorek vede k zahrnuti krizovych pozo-
rovani, ktera se v dalSich oknech neopakuiji.

Tab. 10: Rozdily RMSE mezi rozsifujicim se a posuvnym oknem po obdobich -
auto.arima, deterministicka sezonnost

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Fin. krize 15 -0,20 +0,52 -0,62 +0,41 -0,39 +1,12
Mezikrizové 122 +0,44 +0,25 +0,37 +0,25 +0,12 -0,05
COVID 6 +048 -1,17 +0,11 -0,22 +0,36 +0,37
Po COVIDu 40 +0,92 +0,58 +0,76 +0,41 +0,74 +0,77
Celkem 183 +0,48 +0,18 +0,31 +0,22 +0,21 +0,34
Slovensko
Fin. krize 15 +0,54 +0,61 +0,06 +0,46 -0,03 +0,46
Mezikrizové 122 +1,73 +1,36 +1,72 +1,41 +0,88 +0,66
COVID 6 +087 -381 -044 -1,43 +1,59 +0,40
Po COVIDu 40 +094 +048 +0,51 +1,30 -1,10 +0,67
Celkem 183 +1,28 +0,46 +0,86 +0,82 +0,20 +0,54

Poznamka: Kladné hodnoty = posuvné okno ma nizs$i RMSE. Zaporné hodnoty = rozsi-

svvs

fujici se okno ma niz$i RMSE. Cesko w = 96, Slovensko w = 72. Spole¢né pozorovani.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 11 znazornuje, jaké modely auto.arima nejcastéji vybirala v rozsiru-
jicim se a posuvném okné na spolecnych pozorovanich pro out-of-sample
predikce. U Ceska jsou tii nej¢ast&jsi modely stejné v obou p¥istupech,
lisi se ale jejich zastoupeni. Rozsitujici se okno ¢astéji vybira AR modely,
zejména (2,1,0) s 36,5 % oproti 24,5 % u posuvného okna. Posuvné okno
naopak mirné vice preferuje MA model (0,1,1). Vyrazny je rozdil ve
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vybéru driftu, ktery rozsitujici se okno na rozdil od posuvného vybira ve
31,8 % oken oproti 14,1 %.

U Slovenska jsou rozdily mezi pristupy vyraznéjsi. RozSirujici se
okno preferuje model (0,1,1) s 59,7 %, zatimco posuvné okno nejcastéji
vybira (0,1,0) ve 47,2 % oken, tedy random walk se sezonnimi dummy
proménnymi bez ARMA dynamiky. Na krat$im vzorku o 72 pozorovanich
BIC castéji vyhodnoti, Ze pridané ARMA parametry neprinaseji dosta-
te¢né zlepSeni modelu. Zajimavy je také rozdil u modelu (2,1,0), ktery
rozSirujici se okno témér nikdy nevybira (0,5 %), zatimco posuvné okno
jej voli v 16,2 % oken. Drift vykazuje oproti Cesku opa¢ny vzorec. Po-
suvné okno ho vybira Castéji (28,7 %) neZ rozsitujici se okno (15,7 %).

Tab. 11: Nejcastéji vybrané modely - posuvné a rozsitrujici se okno

Model RozSifujici  Posuvné
se okno okno
Cesko
(2,1,0) 36,5 % 24,5 %
(3,1,0) 27,1 % 17,2 %
(0,1,1) 22,4 % 22,9 %
Drift 31,8 % 14,1 %
Slovensko
(0,1,1) 59,7 % 19,4 %
(0,1,2) 21,8 % 10,6 %
(0,1,0) 13,0 % 47,2 %
(2,1,0) 0,5 % 16,2 %
Drift 15,7 % 28,7 %

Zdroj: vlastni zpracovdni

6.3 Srovnani predikci fixniho modelu mezi posuvnym
a rozSifujicim se oknem

Tab. 12 ukazuje rozdily mezi posuvnym a rozsirujicim se oknem pro fixni
model ARIMA(0,1,1) s dummy proménnymi. ProtoZe fixni model ma
stejné rady v obou pristupech, rozdily odrazeji pouze vliv odliSného tré-
ninkového vzorku na odhad parametrt.

Posuvné okno je u fixntho modelu celkové mirné presnéjsi v 00S
(u Ceska 0 0,07 az 0,14, u Slovenska o 0,13 aZ 0,55). Vyhoda se projevuje
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predevSim v mezikrizovém obdobi, zejména u Slovenska (+1,28 az
+1,45). Vyhoda posuvného okna plyne z toho, Ze parametry jsou odhad-
nuté na aktualnéjsich datech, ktera lépe odraZeji dynamiku klidného ob-
dobi. Ve financ¢ni krizi jsou rozdily minimalni, jelikoZ se tréninkové
vzorky obou pristupti z velké ¢asti prekryvaji.

V obdobi COVID je naopak rozsitujici se okno na kratsich horizon-
tech vyrazné presnéjsi (u Ceska 00S -1,25 pii h = 1, u Slovenska -1,91),
coz jsme vidéli rovnéz v Tab. 10.

Posuvné okno je v IS presnéjsi napti¢ vSemi obdobimi s vyjimkou
financ¢ni krize, kde jsou rozdily malé. Nejvyraznéjsi je vyhoda posuvného
okna v mezikrizovém obdobi, po COVIDu a zejména v COVIDu u Sloven-
ska (+1,41 pti h = 6). Kontrast s O0S je nejvice zietelny pravé v COVIDu,

vV

00S RMSE.

Tab. 12: Rozdily RMSE mezi rozsifujicim se a posuvnym oknem po obdobich -
fixni model ARIMA(0,1,1)+dummy

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Fin. krize 15 +0,08 +0,03 -0,03 -0,09 +0,00 -0,06
Mezikrizové 122 +0,43 +0,24 +0,35 +0,20 +0,27 +0,14
COVID 6 +041 -1,25 +0,33 -098 +0,43 -0,35
Po COVIDu 40 +0,92 +0,58 +0,76 +0,41 +0,74 +0,39
Celkem 183 +0,48 +0,14 +0,36 +0,07 +0,33 +0,11
Slovensko
Fin. krize 15 +0,26 -0,03 +0,19 -0,18 -0,03 -0,36
Mezikrizové 122 +1,55 +1,28 +1,68 +1,45 +0,85 +0,63
COVID 6 +1,28 -191 +1,11 -1,12 +1,41 -0,76
Po COVIDu 40 +0,89 +0,33 +0,27 -041 +0,34 -0,08
Celkem 183 +1,17 +0,55 +0,96 +0,44 +0,55 +0,13

Poznamka: Fixni model ARIMA(0,1,1) s dummy proménnymi bez driftu. Cesko w = 96,
Slovensko w = 72. Spole¢na pozorovani.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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6.4 Srovnani predikci auto.arima a fixniho modelu
posuvného okna

V predchozi kapitole byly srovnavany fixni modely s auto.arima pti pou-
ziti rozSirujictho se okna. Stejné srovnani provedeme také pro posuvné
okno. Obdobi Pied krizi v analyze posuvného okna neuvadime, jelikoz
posuvné okno ma pro toto obdobi malé mnoZstvi pozorovani.

Na Obr. 13 je znazornén rozdil mezi RMSE fixniho modelu
a auto.arima pro Ceskou republiku. Stejné jako u rozsifujictho se okna
jsou in-sample predikce presnéjsi u auto.arima témér ve vSech horizon-
tech i obdobich, ackoliv rozdily jsou v pripadé posuvného okna mensi.
V out-of-sample predikcich se vyhoda fixnitho modelu soustiedi do krizo-
vych obdobi. Ve finan¢ni krizi pri h = 6 dosahuje fixni model o 1,24 niz-
Stho RMSE, v obdobi COVID vitézi fixni model pti h = 1 s rozdilem -0,85.
V mezikrizovém obdobi a po pandemii jsou rozdily mezi obéma modely
minimalni. Ve srovnani s rozsifujicim se oknem jsou rozdily celkové
mensi, coZ odrazi skutec¢nost, Ze oba modely maji ve verzi posuvného
okna kratsi vzorek pro odhad parametru.
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Obr. 13: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - CR, deterministicka
sezonnost, posuvné okno
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Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikece.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Obr. 14 zobrazuje stejné srovnani pro Slovensko. In-sample predikce
jsou u vétsiny kombinaci presnéjsi u auto.arima, nejvyraznéji v COVIDu
a financ¢ni krizi pri h = 1. Vyjimkou je horizont h = 6 po pandemii, kde
fixni model dosahuje o 0,64 nizsiho IS RMSE. V out-of-sample predikcich
pozorujeme ve finan¢ni krizi nekonzistenci napric horizonty. Prih =1 je
auto.arima presnéjsi o 0,44, zatimco pfi h = 6 je fixni model presnéjsi
0 1,07. V obdobi COVID je vzorec jesté vyraznéjsi (pti h = 1 fixni model
vitézi o 1,87, pti h = 6 naopak auto.arima vitézi o 1,16). V mezikrizovém
obdobi a po pandemii jsou rozdily zanedbatelné. Oproti rozsirujicimu se
oknu je u Slovenska v obdobi COVID pfti h = 1 prevaha fixntho modelu
vyrazné silnéjsi.
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Obr. 14: Rozdil RMSE mezi fixnim a auto.arima modelem - SK, deterministicka
sezénnost, posuvné okno
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Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikce.

Zdroj: vlastni zpracovdni

6.5 Dekompozice rozdilu in-sample a out-of-sample
predikci

Stejné jako u rozsirujiciho se okna rozkladame i u posuvného okna rozdil
mezi in-sample a out-of-sample predikcemi auto.arima na parametricky
a radovy efekt. Vzhledem k zavéru citlivostni analyzy se omezujeme
pouze na deterministickou sezénnost.

Obr. 15 zobrazuje parametricky a radovy efekt po obdobich pro de-
terministickou sezénnost. Vysledky se v klidnych obdobich témér nelisi
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od vysledkii pro rozsitujici se okno, tedy hlavni je parametricky efekt
a radovy je prakticky nulovy. Zasadni rozdily se ale objevuji v krizovych
obdobich. Parametricky efekt je u posuvného okna v krizich vyrazné
vy$si. Nejmarkantnéjsi je to v obdobi COVID. U Ceska pti h = 1 dosahuje
+3,03 oproti +1,37 u rozsirujiciho se okna, u Slovenska pfi h = 1 dokonce
+6,53 oproti +1,37. To je pravdépodobné zplisobeno tim, Ze kratky tré-
ninkovy vzorek posuvného okna je k pridavani krizovych dat citlivéjsi.

Radovy efekt se u posuvného okna v nékterych krizovych obdobich
obraci do zdpornych hodnot, coZ u rozsitujiciho se okna prakticky nepo-
zorujeme. Naptiklad u Ceska v COVIDu pii h = 3 je radovy efekt -0,35
a u Slovenska po COVIDu pfi h = 6 dokonce -0,67. Zaporny radovy efekt
znamena, Ze auto.arima na IS vzorku posuvného okna vybira horsi rady
nezna 00S vzorku. U posuvného okna se tak v nékterych obdobich para-
metricky a radovy efekt ¢astecné neutralizuji, takze celkovy IS-00S roz-
dil je niZs$i, neZ by odpovidalo samotnému parametrickému efektu.

Obr. 15: Dekompozice rozdilu IS-00S - deterministicka sezénnost, posuvné
okno
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Poznamka: Cisla pod sloupci (1, 3 a 6) oznacuji horizonty predikce. Kladné hodnoty roz-
dilu znamenaji, Ze IS predikce jsou presnéjsi nez 00S, zadporné naopak.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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6.6 Shrnuti pro posuvné okno

Citlivostni analyza identifikovala optimalni délku posuvného okna 96
mésict pro Ceskou republiku a 72 mésici pro Slovensko. U stochastické
sezonnosti posuvné okno nedosahovalo konkurenceschopnych vysledkt
vici rozsirujicimu se oknu, proto jsme se soustiedili pouze na determi-
nistickou sezénnost.

Posuvné okno je u obou zemi celkové mirné presnéjsi v OOS predik-
cich nez rozsirujici se okno, zejména v klidnych obdobich. Slovenské pre-
dikce z posuvného okna profituji vice nez ¢eské, protoZe starsi data méné
reflektuji aktualni dynamiku. Vyjimkou je obdobi COVID pfti h = 1, kde je
rozSirujici se okno presnéjSi u obou zemi. Posuvné okno totiz pokryva
pouze klidné mezikrizové obdobi, a proto na pandemicky Sok reaguje
méneé prresné.

Rozdil mezi obéma pristupy ma v klidnych a krizovych obdobich od-
lisny ptivod. V klidnych obdobich jej zptisobuji predevsim aktualnéjsi od-
hady parametri na kratSim vzorku. Potvrzuje to i fixni model s konstant-
nimi rady, ktery vykazuje velmi podobné vzorce. V krizovych obdobich
se ale vyhoda posuvného okna u fixntho modelu oslabuje nebo obraci.
Vyhoda auto.arima v posuvném okné tedy prameni hlavné z odliSné
volby Fadi modelu. To doklada i analyza vybéru modelti. Posuvné okno
preferuje u Slovenska random walk (0,1,0) ve 47 % oken, zatimco rozsi-
fujici se okno silné preferuje (0,1,1).

Dekompozice rozdilu IS-O0S u posuvného okna ukazuje, Ze v klid-
nych obdobich dominuje parametricky efekt, shodné s rozsirujicim se
oknem. V COVIDu je parametricky efekt u posuvného okna mnohem sil-
néjsi nez u rozsirujiciho se okna, kvili velké vaze krizovych pozorovani
v krat$im vzorku.

Napric¢ vSemi testovanymi pristupy s deterministickou sezénnosti
a vétSiny horizontl. Diivodem je kratky tréninkovy vzorek v kombinaci
s flexibilni volbou modelu, ktery se nejlépe prizptisobi tréninkovym da-
tlim. V 00S predikcich jsou vysledky odli$né. U Ceska jsou v piipadé po-
suvného okna fixni a auto.arima modely témér identické. U Slovenska je
fixni model posuvného okna mirné presné€jsi na kratsSich horizontech. Pri
h =1 ma 00S RMSE 5,43 oproti 5,63 u auto.arima v posuvném okné, tedy
rozdil 0,2. Rozdily jsou ale napri¢ horizonty velmi maléauh=3ih=6
jsou oba modely prakticky vyrovnané.
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7 Srovnani predikci pfi manualnim vybéru
modelu

V predchozich kapitolach jsme hodnotili predikce napric¢ celym dostup-
nym vzorkem a po rozdéleni do obdobi. V této kapitole se zaméiime na
dvé kontrastni obdobi: finan¢ni krizi 2008-2009 jako obdobf struktural-
niho Soku a rok 2018 jako posledni klidny rok priimyslové expanze pired
cyklickym zpomalenim v roce 2019. Cilem je porovnat manualné volenou
ARIMA specifikaci s automatickym postupem auto.arima v obou uvede-
nych obdobich, a to jak v identifikaci modelu, tak v jeho predikéni pres-
nosti.

V tomto pripadé pouZivame odliSny pristup k in-sample predikcim.
Na rozdil od konstrukce v predchozich kapitolach zde mame pouze jeden
in-sample model zahrnujici celé predikované obdobi. Jinak se odhad pre-
dikci nelisi a cilova pozorovani jsou stale h krokili vzdalena od pocatku
predikce. Out-of-sample predikce vznikaji stejné jako u rozsitujiciho se
okna.

Analyzu provadime zvlast pro Cesko a Slovensko a pro kazdou zemi
vybirdme model na zakladé ACF/PACF diagnostiky a hodnoty BIC. Tré-
ninkovy vzorek volime v ptistupu rozsirujiciho se okna s pevné stanove-
nym pocatkem. Pro analyzu finan¢ni krize 2008-2009 je pocatkem leden
2000 (cela dostupna predkrizova historie). Pro analyzu roku 2018 je po-
catkem leden 2010, coZ z tréninkovych dat vylucuje finanéni krizi. Dtvo-
dem tohoto asymetrického vybéru je, Ze krizova dynamika 2008-2009 je
strukturalné odlisna od klidného obdobi 2010-2018, a jeji zahrnuti do
tréninku pro predikci klidného roku by snizovalo presnost odhadt para-
metri relevantnich pro toto obdobi.

ACF a PACF grafy zobrazujeme v hlavnim textu pro O0S vzorek (tré-
ninkovy vzorek pred cilovym obdobim). Pro uplnost jsou v Priloze C uve-
deny i odpovidajici ACF a PACF pro IS vzorek (OOS vzorek rozsiteny o ci-
lové obdobi), ktery slouzi jako kontrolni diagnostika. TotéZ plati pro
testy stacionarity.

7.1 Predikce financ¢ni krize

Pro obdobi financ¢ni krize volime ARIMA model s deterministickou se-
zonnosti (dummy proménné), jelikoZ predchozi analyza ukazala, Ze je
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v krizovém obdobi presnéjsi nez stochasticky SARIMA. Cilovym obdobim
predikci je 15 mésicii od iijna 2008 do prosince 2009. Pocatecni trénin-
kovy vzorek je tedy pro out-of-sample 01/2000-09/2008. Pro in-sample
je pouze jeden tréninkovy vzorek 2000-2009.

711 Testovani stacionarity

Stacionaritu rad IPP testujeme kombinaci KPSS testu s nulovou hypoté-
zou stacionarity a ADF testu s nulovou hypotézou jednotkového koiene.
JelikoZ sezdénnost v naslednych modelech zachycujeme deterministicky
pomoci dummy proménnych, testy aplikujeme na rezidua z OLS regrese
yt na sezonni dummy proménné, jak doporucuji Dickey, Bell a Miller
(1986).

V Tab. 13 jsou zobrazeny vysledky ADF a KPSS testti. U trovni KPSS
zamita stacionaritu na 1 % hladiné vyznamnosti u obou zemi. Po prvni
diferenci KPSS nezamita stacionaritu a ADF zamita jednotkovy koren
u obou zemi. Je proto vhodné pouzit ARIMA model s dummy promén-
nymi a prvni diferenci.

Tab. 13: Testy stacionarity - out-of-sample vzorek pro finan¢ni krizi

Zemé Obdobi Urovné Diference
KPSS ADF KPSS ADF

CR 2000-09/2008 0,010 0,610 >0,100 <0,010

SK 2000-09/2008 0,010 0,810 >0,100 <0,010

Poznamka: Hodnoty < 0,010 a > 0,100 reflektuji hrani¢ni hodnoty tabulky téchto test
vR

Zdroj: vlastni zpracovdni

71.2 Identifikace modelt

Modely identifikujeme pomoci ACF a PACF prvni diference IPP po odstra-
néni deterministické sezonni slozky (regresi na mésicni dummy pro-
ménné). Obé funkce jsou znazornény na Obr. 16.

U Ceské rady vykazuje ACF zaporny spike na lagu 1 (-0,56) nasledo-
vany oscilacemi se stfidavym znaménkem. PACF ma dva vyrazné za-
porné spiky na lagu 1 a 2, pricemz dalsi lagy jiZ nejsou vyznamné. Tento
vzor naznacuje autoregresni strukturu pravdépodobné radu 2, ale pro
robustni vybér testujeme i alternativni specifikace.
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U slovenské rady je vzor méné jednoznacny. ACF vykazuje jediny vy-
razny spike nalagu 1, ostatni poc¢atec¢ni lagy jsou nevyznamné. PACF ob-
sahuje rovnéZ pouze jeden vyrazny spike na lagu 1. Vzor je kompatibilni
jak s MA(1), tak s AR(1), pripadné s jejich kombinaci.

Pro vybér modelu porovnavame kandidatni specifikace pomoci BIC.
Pro Cesko testujeme ARIMA(p,1,q) s p € {0, 1, 2} a q € {0, 1}, pro Sloven-
sko s podobnym nastavenim, ale s omezenim p € {0, 1} odpovidajicim
uzsimu prostoru kandidatnich modeli nazna¢enému ACF a PACF. V obou
variantach zvaZzujeme i zahrnuti driftu.

Obr. 16: ACF a PACF IPP po prvni diferenci a odstranéni deterministické sezonni
slozky, 01/2000-09/2008
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Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 14 uvadi Ctyri nejlepsi modely pro tréninkovy vzorek OOS (2000-
09/2008) a IS (2000-2009) na zakladé BIC. R4dy modelu vybrané po-
moci BIC jsou pro oba vzorky stejné. Pro Cesko vychazi ARIMA(2,1,0)
a pro Slovensko ARIMA(0,1,1). Rozdil je v zahrnuti driftu. Na O0S vzorku
BIC drift preferuje, protoze linearni trend dobre zachycuje monoténné
rostouci vyvoj. Na IS vzorku, ktery jiZ zahrnuje krizova pozorovani, BIC
drift naopak vyrazuje, jelikoZ linearni trend je v rozporu s prudkym
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propadem roku 2008. Model ARIMA(2,1,0) je tudiZ zvolen pro Cesko
a ARIMA(0,1,1) pro Slovensko.

Tab. 14: Vybér modelu pro finan¢ni krizi na zakladé BIC

Model BIC 00S (poradi) BIC IS (poradi)

Cesko

ARIMA(2,1,0) + drift 543,48 (1) 647,02 (3)
ARIMA(2,1,1) + drift 547,90 (2) 648,34 (4)
ARIMA(2,1,0) 548,21 (3) 644,56 (1)
ARIMA(2,1,1) 552,17 (6) 645,43 (2)
Slovensko

ARIMA(0,1,1) + drift 633,20 (1) 734,51 (4)
ARIMA(0,1,1) 633,45 (2) 731,43 (1)
ARIMA(1,1,0) 634,51 (3) 732,56 (2)
ARIMA(0,1,0) 641,31 (7) 733,51 (3)

Zdroj: viastni zpracovdni

Pred prezentaci predikénich vysledkd kontrolujeme rezidua zvolenych
modell Ljung-Boxovym testem na lagu 24. Vzhledem k tomu, Ze prace
reportuje pouze bodové predikce, neprovadime dodatecné testy norma-
lity a homoskedasticity, které by mély vyznam piredevsim pro konstrukci
konfidenénich intervalt. Na OOS vzorku test nezamita nulovou hypotézu
nekorelovanosti rezidui na 5 % hladiné pro CR ARIMA(2,1,0)+dummy
(p = 0,058) ani pro SK ARIMA(0,1,1)+dummy (p = 0,446). Na IS vzorku
se u modelu CR zbytkova autokorelace zhorsuje (p = 0,012), coZ odrazi
Sokovou povahu Kkrizovych pozorovani pridanych do tréninkového
vzorku. Vybrany model pres pritomnou zbytkovou autokorelaci akcep-
tujeme, nebot’ ani Zadny z ostatnich kandidatnich modelt identifikova-
nych ACF a PACF analyzou LB(24) testem neprochazi.

713 Vysledky predikci

Uvadime vysledky predikci modelt vybranych v predchozi podkapitole.
Pro in-sample predikce tedy volime ARIMA(2,1,0) pro Cesko
a ARIMA(0,1,1) pro Slovensko. Pro out-of-sample predikce volime stejné
rady modelu, ale rozliSujeme model bez driftu a s driftem.

80



SROVNANI PREDIKCI PRI MANUALNIM VYBERU MODELU

Tab. 15: RMSE predikci - financ¢ni krize, manualni vybér

IS 00S 00S + drift

Cesko

h=1 3,87 4,57 4,94
h=3 5,42 5,86 6,46
h=6 8,96 9,42 11,00
Slovensko

h=1 4,93 5,73 6,07
h=3 8,72 9,64 10,38
h=6 12,56 13,35 15,43

Zdroj: vlastni zpracovdni

V Tab. 15 prezentujeme RMSE predikci manualné vybranych modeli
v obdobi finan¢ni krize. Procentualni IS-OOS rozdil klesa s rostoucim ho-
rizontem (uCRz18% uh=1na5%uh=6,uSKz 16 % na 6 %). Klico-
vym rozhodnutim je nakladani s driftem. BIC sice drift na OOS tréninko-
vém vzorku jednoznacné preferuje pro obé zemé, avsak jeho zahrnuti
zhorsuje predikce krize (u CR o 8 a% 17 % a u SK 0 6 az 16 % oproti vari-
anté bez driftu).

Ve srovnani s auto.arima pristupem z kapitoly 5 (varianta s dummy
proménnymi) dosahuji manudlné vybrané O0S modely bez driftu vy-
razné niz$i RMSE (u CR o 11 a% 22 % a u SK o 3 a% 12 % nap¥i¢ horizonty).
Toto srovnani je ovSem nutné interpretovat opatrné, jelikoz drift byl vy-
fazen na zakladé znalosti, Ze krize prijde, kterou auto.arima nema. Féro-
véj$Sim srovnanim je manualné vybrany model s driftem proti auto.arima,
kde oba pristupy nechavaji BIC drift vybrat. Pfi tomto pristupu dosahuje
ARIMA(2,1,0) s driftem u Ceska 0 4 aZ 9 % niZ$i RMSE neZ auto.arima,
u Slovenska jsou hodnoty prakticky shodné (manual o 1 aZ 3 % horsi).
Hlavni vyhoda manualni specifikace tedy nespociva v lepSim radu mo-
delu, ale v moZnosti védomé vyradit drift v o¢ekavani propadu. Pokud
vybereme model pouze ze znalosti predkrizovych dat, out-of-sample
predikce se od auto.arima vyrazné nelisi.

U Ceska neni IS RMSE manualné vybraného modelu niZ$i nez
u auto.arima, ackoliv tréninkovy vzorek obsahuje v§echna krizova pozo-
rovani a mohl by se jim tak 1épe prizplisobit. Z toho plyne, Ze auto.arima
dokaZe v krizi nové zvolenou specifikaci dosahnout lepsiho odhadu na
tréninkovych datech, coZz se vSak nepromitd do presnéjsSich out-of-
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sample predikci. U Slovenska to neplati a IS RMSE je mezi pristupy témér
stejné.

7.2 Predikce roku 2018

Pro klidné obdobi roku 2018 volime SARIMA model se stochastickou se-
zonnosti. Z predchozi analyzy vyplyva, Ze v mezikrizovém obdobi dosa-
huje tento pristup nizSich 00S RMSE nez ARIMA s deterministickymi
dummy proménnymi. Cilovym obdobim predikci je 12 mésict od ledna
do prosince 2018.

7.21 Testovani stacionarity

Stejné jako u financ¢ni Krize testujeme stacionaritu tréninkovych vzorki
pomoci KPSS testu s nulovou hypotézou stacionarity a ADF testu s nulo-
vou hypotézou jednotkového korene. Na rozdil od krize pracujeme se
stochastickym modelem typu SARIMA se sezonni diferenci D = 1. Testy
proto aplikujeme na fadu po této diferenci a ovérujeme, zda je potreba
doplnit také nesezonni diferenci d = 1.

Vysledky Tab. 16 jsou shodné pro obé zemé. Po samotné sezénni di-
ferenci D = 1 ADF test nezamita jednotkovy koien u 2adné z fad a u Ceska
je navic KPSS na samé hranici 5 % hladiny. Sezonni diference k zajiSténi
stacionarity nestaci. Po doplnéni nesezénni diference d = 1 oba testy sta-
cionaritu jednoznacné potvrzuji u obou zemi. Pro modelovani proto
v obou pripadech volime specifikaci SARIMA(p, 1, q)(P, 1, Q).

Tab. 16: Testy stacionarity - out-of-sample vzorek pro rok 2018

Zemé Obdobi PoD=1 Pod=1+D=1
KPSS ADF KPSS ADF

CR 2010-2017 0,053 0,258 > 0,100 <0,010

SK 2010-2017 > 0,100 0,237 > 0,100 < 0,010

Poznamka: Hodnoty < 0,010 a > 0,100 reflektuji hrani¢ni hodnoty tabulky téchto testl
vR

Zdroj: vlastni zpracovdni
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7.2.2 Identifikace modelu

Modely identifikujeme pomoci ACF a PACF rady IPP po nesezonni i se-
zonni diferenci (d = 1, D = 1) v souladu s vysledky testii stacionarity. Obé
funkce jsou znazornény na Obr. 17.

U Ceské rady vykazuje ACF zaporny spike na lagu 1 nasledovany os-
cilacemi se stfidavym znaménkem. Sezdénni lag 12 v ACF neni vyznamny,
na lagu 24 vSak vykazuje vyrazny zaporny spike. PACF ma dva vyrazné
zaporné spiky na lagu 1 a 2, dalsi lagy vCetné sezdénnich (12 a 24) jiZ nej-
sou vyznamné. Vzor odpovida nesezénnimu AR(2) procesu se sezénni
MA sloZkou.

U slovenské fady vykazuje ACF rovnéZ zaporny spike na lagu 1. Se-
zonni lag 12 v ACF je vyrazné zaporny, lag 24 vSak vyznamny neni. PACF
ma stejnou strukturu jako u ceské rady. Vzor odpovida nesezénnimu
AR(2) procesu se sezénni MA slozkou prvniho radu.

Pro vybér modelu porovnavame kandidatni specifikace pomoci BIC.
Pro Cesko testujeme SARIMA(p, 1, q)(0, 1, Q) s p € {0, 1, 2}, q € {0, 1},
Qe {0, 1, 2}. Pro Slovensko pouZivime stejny prostor parametrd, ale
s Q € {0, 1}, jelikoZ ACF slovenské rady na sezénnim lagu 24 nevykazuje
vyznamny spike.

Obr. 17: ACF a PACF IPP po prvni i sezénni diferenci 2010-2017
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Zdroj: vlastni zpracovdni
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Tab. 17 uvadi tfi nejlepsi modely pro OOS vzorek (2010-2017) a IS vzo-
rek (2010-2018) na zakladé BIC. Rady modelu vybrané pomoci BIC jsou
pro oba vzorky stejné. Pro Cesko vychazi SARIMA(2,1,0)(0,1,2) a pro Slo-
vensko SARIMA(2,1,0)(0,1,1). Oba modely sdili stejnou nesezénni AR(2)
strukturu a liS{ se pouze radem sez6nni MA slozky, coZ odpovida identi-
fikaci z ACF a PACF.

Tab. 17: Vybér modelu pro rok 2018 na zakladé BIC

Model BIC 00S (poradi) BIC IS (poradi)

Cesko

SARIMA(2,1,0)(0,1,2) 459,79 (1) 521,89 (1)
SARIMA(2,1,1)(0,1,2) 462,35 (2) 524,38 (2)
SARIMA(2,1,0)(0,1,0) 465,46 (3) 529,36 (5)
Slovensko

SARIMA(2,1,0)(0,1,1) 477,33 (1) 538,38 (1)
SARIMA(0,1,1)(0,1,1) 478,86 (2) 541,27 (2)
SARIMA(2,1,1)(0,1,1) 479,77 (3) 541,61 (3)

Zdroj: vlastni zpracovdni

Stejné jako u krizovych modell kontrolujeme rezidua Ljung-Boxovym
testem na lagu 24. Na 00S vzorku test zamita nulovou hypotézu nekore-
lovanosti rezidui na 5 % hladiné pro CR SARIMA(2,1,0)(0,1,2) (p = 0,02),
zatimco pro SK SARIMA(2,1,0)(0,1,1) nezamita (p = 0,36). Na IS vzorku
se diagnostika CR modelu zlep3uje a test jiZ nezamita nulovou hypotézu
na 5 % hladiné (p = 0,09). Pozorovani z klidného roku 2018 pridana do
tréninkového vzorku tedy zbytkovou autokorelaci spiSe snizuji. SK mo-
del nezamita ani na IS vzorku (p = 0,39). Vybrany CR model ptes zbytko-
vou autokorelaci na O0S akceptujeme, nebot LB(24) testem prochazeji
jen tfi z osmnacti kandidatnich modelt identifikovanych ACF a PACF
analyzou, a to s p-hodnotami tésné nad 5 % hladinou. VSechny tyto mo-
dely navic dosahuji horsich predikénich chyb na vSech horizontech.

7.2.3 Vysledky predikci

V Tab. 18 prezentujeme RMSE predikci manudlné vybranych modelt
vroce 2018. Pro Cesko volime SARIMA(2,1,0)(0,1,2) a pro Slovensko
SARIMA(2,1,0)(0,1,1).
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IS-00S rozdil je v roce 2018 Fadové mensi nez béhem krize. U Ceska
mezera kolisd mezi 0,11 a 0,19 RMSE napfic horizonty, u Slovenska mezi
0,03 a 0,12. Toto pozorovanti je konzistentni s vysledky analyzy rozsiru-
jiciho se okna z kapitoly 5, kde i auto.arima modely vykazovaly v mezi-
krizovém obdobi jen malou IS-O0S mezeru. Klidné obdobi bez struktu-
ralnich zlomi zajiStuje stabilni odhady parametri, takZe pridani cilo-
vého pozorovani do tréninkového vzorku uz predikce znatelné neméni.

Tab. 18: RMSE predikci - rok 2018, manualni vybér

IS 00S
Cesko
h=1 3,04 3,23
h=3 3,15 3,26
h=6 3,29 3,41
Slovensko
h=1 2,85 2,92
h=3 3,43 3,46
h=6 3,57 3,69

Zdroj: vlastni zpracovdni

7.3 Shrnuti pro manualni vybér

Manualni vybér modelu byl proveden ve dvou kontrastnich obdobich,
béhem finan¢ni krize 2008-2009 a v klidném roce 2018. Pro krizové ob-
dobi jsme zvolili ARIMA s deterministickou sezonnosti (dummy pro-
ménné), pro klidné obdobi stochastickou SARIMA specifikaci. Identifi-
kace vedla pro Cesko napii¢ obdobimi k nesezénni AR(2) struktufe.
U Slovenska je v krizi vybrana MA(1) a v roce 2018 stejna AR(2) jako
u Ceska se sezénni MA(1) slozkou. Konkrétné ARIMA(2,1,0) pro Cesko
a ARIMA(0,1,1) pro Slovensko v krizi, SARIMA(2,1,0)(0,1,2) pro Cesko
a SARIMA(2,1,0)(0,1,1) pro Slovensko v roce 2018.

Vysledky kapitoly potvrzuji hlavni vzory pozorované v analyze roz-
Sifujiciho se okna v kapitole 5. Vybrané rady jsou kompatibilni s tim, co
typicky voli auto.arima (zejména AR(2) struktura napti¢ obdobimi u CR),
a IS-00S mezera je v roce 2018 stejné mala jako u auto.arima v mezikri-
zovém obdobi. Pfi férovém srovnani s driftem v krizi, kdy obéma pristu-
ptim nechame BIC drift vybrat, je rozdil v predik¢ni presnosti maly. Fixni
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model pro Cesko ma jen mirnou prevahu (4-9 %) a model pro Slovensko
je s auto.arima srovnatelny. Volba fadu modelu sama o sobé tedy mezi
manualnim a automatickym pristupem zasadni rozdil neprinasi.

Zaroven ale analyza ukazuje, Ze auto.arima ma omezeni. Napriklad
ze samotnych auto.arima vysledku nelze odlisit, jakou ¢ast rozdilu mezi
in-sample a out-of-sample predikcemi v krizi zplisobuje volba fadi mo-
delu a jakou zahrnuti driftu, jelikoz radovy efekt v dekompozici z kapi-
toly 5 obé slozky sléva. Manudlni analyza tuto otazku zodpovida tim, Ze
drift v predik¢nich variantach kontroluje explicitné. Obdobné volba
délky tréninkového vzorku, ktera pro analyzu roku 2018 vylucovala kri-
zova pozorovani, neni standardni soucasti auto.arima procedury. Manu-
alni vybér tak nepredstavuje alternativu k auto.arima, ale spis jeji dopl-
néni v situacich, kdy je k dispozici dodatecna informace o povaze sledo-
vaného obdobi.
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8 Diskuse

V praci dochazime k nékolika zjiSténim. Rozdil mezi in-sample a out-of-
sample predikcemi zavisi predevsim na charakteru obdobi. V klidnych
obdobich je rozdil maly a je primarné zptisoben rozdily v odhadech pa-
rametrli mezi in-sample a out-of-sample modely. V krizovych obdobich
je vyrazné vyssi z divodu jak zmény odhadl parametrd, tak i volby od-
liSné specifikace in-sample modelem kvtli ptitomnosti krizovych pozo-
rovani.

Dal$im zjisténim je, Ze jednoduchy fixni model s deterministickou
sezonnosti poskytuje ve vétSiné obdobi presnéjsi out-of-sample predikce
nez auto.arima s respecifikaci raddu v kazdém kroku. Hlavni vyhoda se
projevuje v krizich, kde se auto.arima pfi pridani krizovych pozorovani
na delsi horizonty predikuji hiire. U stochastické sezénnosti fixni model
tak konzistentni prevahu nema. Jeho vysledKky jsou napii¢ zemémi i ob-
dobimi smiSené, jelikoZ pevné dana dvojita diferenciace omezuje schop-
nost modelu prizplisobit se riznym rezimiim, zatimco auto.arima volbou
novych radl pro kazdé okno si zachovava flexibilitu.

Volba mezi deterministickou a stochastickou sezonnosti vykazuje
podobnou asymetrii. V klidnych obdobich je SARIMA presnéjsi, jelikoz
flexibilni sezénni slozka 1épe zachyti postupné se ménici sezédnni vzorec.
V krizovych obdobich je naopak deterministicka ARIMA s dummy pro-
ménnymi robustnéjsi. Sezénni diference D = 1 v SARIMA reaguje na kri-
zovy Sok tak, jako by se sezénni vzorec zménil, zatimco deterministicka
dummy reprezentace zlistava zafixovana a vii¢i jednorazovému Soku
v urovni rady je odolnéjsi.

Volba mezi rozsifujicim se a posuvnym oknem zavisi na pristupu
k sezénnosti. Pro deterministické modelovani s dummy proménnymi se
jako presnéjsi ukazuje metoda posuvného okna, ktera snizuje in-sample
a out-of-sample RMSE diky aktualnéjsim odhadim parametri. Pro
SARIMA modely je naopak vhodnéjsi rozsirujici se okno, jelikoZ stochas-
ticka sezonnost potiebuje delsi tréninkovy vzorek pro stabilni odhad se-
zonnich slozek.

Manualni vybér ARIMA modelu ve zkoumanych krizovych i klidnych
obdobich slouzil jako kontrolni analyza. Pro Cesko ob& metody konver-
guji k AR(2) struktute napii¢ obdobimi. Manualni vybér modelu tedy je
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v souladu s hlavnim zjisténim prace a automaticka volba radu pomoci
auto.arima se jevi jako vécné spravna.

Presnost predikci jsme v praci hodnotili pomoci RMSE. RovnéZ jsme
ovSem analyzovali i hodnoty MAE (uvedené v Priloze B). U vétSiny ob-
dobfi a horizontl se rozdily mezi in-sample a out-of-sample predikcemi
v obou metrikach vyznamné nelisi a dochazime tak ke stejnym zavéram.
Jediné vyznamné;jsi rozdily pozorujeme u Slovenska v obdobi pred krizi
a finan¢ni krize, kdy v kratké dobé doslo k vyraznému nartstu a poklesu
indexu primyslové produkce, coz vedlo k vétsim predik¢nim chybam,
které RMSE penalizuje vice.

Hlavni zjiSténi prace o rozdilech mezi in-sample a out-of-sample
predikcemi by mohlo byt vhodné podporit testem statistické vyznam-
nosti pozorovanych rozdilti. Standardnim nastrojem pro tento typ srov-
nani je Diebold-Mariantv test, ktery je vsak konstruovan pro porovnani
out-of-sample predikci dvou modelt. V nasi konstrukci je situace asyme-
tricka, nebot in-sample model pii odhadu cilovou hodnotu vyuziva, za-
timco out-of-sample model ne. Tato asymetrie vede k poruseni predpo-
kladi testu (zejména nezavislosti a shodné distribuce chyb), coz znemoz-
nuje jeho korektni interpretaci. Z tohoto divodu v praci Diebold-Maria-
niv test nepouzivame.

Vhodnym rozsifenim vyzkumu by rovnéZ mohlo byt srovnani in-
sample a out-of-sample predikci pouze na klidném obdobi, kdy by cilové
obdobi i tréninkovy vzorek sestavaly vyhradné z klidnych pozorovani.
Na takovém vzorku by se mohl jesté prohloubit rozdil mezi determinis-
tickou a stochastickou sezénnosti. SARIMA je v klidném obdobi sice pres-
néjsi, ale jeho odhady parametrii mohou byt v nasi analyze negativné
ovlivnény pritomnosti finan¢ni krize v tréninkovém vzorku.

Dal$im moZnym rozsifenim je srovnani in-sample a out-of-sample
predikci na sezonné ocCisténé radé IPP. Na takto upravené radé by ARIMA
modelovala pouze trendovou a cyklickou slozku a sezonni vzor by byl
odstranén jesté pred modelovanim. Srovnani in-sample a out-of-sample
rozdilii na ociSténé a neociSténé radé by ukazalo, do jaké miry prameni
pozorovany rozdil ze samotného modelovani sezénnosti a do jaké miry
z nestability trendu.

Za uvahu stoji také pouziti jinych modeli nez ARIMA. Musely by byt
vhodné pro reestimaci, aby bylo mozné porovnat in-sample a out-of-
sample na dlouhém vzorku. V nasi praci jsme testovali VAR model, ktery
ovSsem neposkytl vySSi predikéni presnost neZz jednorozmérna
auto.arima. VAR vyZaduje volbu vstupnich proménnych a testy
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kointegrace mezi nimi. Tyto vztahy se vSak mohou v Case ménit, coZ
v rdmci automatické a opakované respecifikace modelu neni snadné pri-
béZné ovérovat, a snizuje to praktickou pouzitelnost VAR v nasi metodo-
logii. Alternativnimi kandidaty jsou state space modely s dekompozici
fady na trend, sezonni a nepravidelnou slozku, neparametrické viceroz-
mérné metody typu MSSA, nebo modely strojového uceni schopné zachy-
tit nelinearni dynamiku.
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9 Zaver

Tato diplomova prace se zabyvala srovnanim in-sample a out-of-sample
predikci indexu priimyslové produkce Ceské republiky a Slovenska s ci-
lem posoudit, jak velky je rozdil mezi obéma typy predikci a jaké faktory
tento rozdil ovliviiuji. Hlavnim nastrojem bylo opakované generovani
predikci pomoci ARIMA modeld v nékolika metodologickych variantach.

Nejprve byla provedena reserse literatury, na jejiz zakladé byla zvo-
lena metodologie vychazejici ze zavéri odbornych clankt zabyvajicich se
predikci indexu priimyslové produkce. Odborné ¢lanky ovSem pokryvaji
pouze obdobi do roku 2010 a prace tak prinasi nové poznatky aplikaci
na novéjsi data.

Na reSersi literatury navazuje analyza dat a volba metodologie. Ana-
lyza pro data z obdobi 2000-2023 modelovala predikce 1, 3 a 6 mésict
dopredu, k cemuZ byly vyuZity dva standardni pristupy, rozsirujici se
aposuvné okno. Rady modeli jsou voleny pomoci funkce auto.arima
v kazdém kroku, pripadné je definovan model s fixnimi rady. Vzorek byl
rozdélen na pét obdobi podle makroekonomického kontextu (pred krizi,
finan¢ni krize 2008-2009, mezikrizové, COVID, po COVIDu).

V analytické ¢asti byl nejprve vyhodnocen vykon rozsitujiciho se
okna napfti¢ obdobimi pro obé zemé. Vysledky ukazaly, Ze velikost roz-
dilu mezi in-sample a out-of-sample predikcemi zavisi predevsim na cha-
rakteru obdobi. V klidnych obdobich je rozdil maly a je primarné zpuso-
ben rozdily v odhadech parametri mezi in-sample a out-of-sample mo-
dely. V krizich rozdil vyrazné roste a vyznamnou roli v ném hraje radovy
efekt, kdy auto.arima na in-sample vzorku voli vyrazné odlisné rady mo-
delu. Ze dvou pristupli k modelovani sezonnosti dosahuje SARIMA v klid-
nych obdobich vyssi presnosti, ale v krizich je deterministicka ARIMA
s dummy proménnymi robustné;jsi.

Nasledné byla srovnana rozsirujici se a posuvna okna. Pro determi-
nistickou sezénnost dosahuje posuvné okno s optimalni velikosti okna
(96 mésicli pro Cesko a 72 mésicl pro Slovensko) niz$ich 00S prediké-
nich chyb neZ rozsirujici se okno, zejména v klidnych obdobich. Pro sto-
chastickou sezénnost neni posuvné okno konkurenceschopné v Zzadném
horizontu, jelikoZ SARIMA potiebuje delsi tréninkovy vzorek pro stabilni
odhad sezonnich sloZek. Jednoduchy fixni model s deterministickou se-
zonnosti ve vétSiné obdobi prekonava auto.arima, vyjimkou je pouze
predkrizové obdobi, kdy auto.arima diky driftu predikuje presnéji.
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V poslednti ¢asti prace byl proveden manualni vybér ARIMA modelu
pro dvé kontrastni obdobi, financni krizi 2008-2009 a rok 2018. Identi-
fikace pomoci ACF, PACF a BIC kritéria vedla pro Cesko ke shodné AR(2)
struktui'e napii¢ obéma obdobimi. U Slovenska se vybrané struktury lisi.
V krizi je vybrana MA(1) a v roce 2018 stejna AR(2) jako u Ceska. Manu-
alni vybér ukazuje, Ze volba fddu modelu sama o sobé nepiinasi zasadni
rozdil oproti automatickému postupu auto.arima. Hlavni pfinos manual-
niho piistupu spociva v moZnosti vyuzit dodatecnou informaci o povaze
obdobi, napriklad ve védomém vytazeni driftu v ocekavani propadu.

Hlavnim zjisténim prace je, Ze rozdil mezi in-sample a out-of-sample
predikcemi neni konstantni vlastnosti modelu, ale silné zavisi na charak-
teru predikovaného obdobi. V klidnych obdobich ziistava rozdil maly
a in-sample i out-of-sample presnost se vyrazné nelisi. V krizovych ob-
dobich se rozdil vyrazné rozsifuje a stejné tak roste citlivost na volbu
modelu. Zadny z testovanych piistupti tak neni univerzalné nejlepsi. Pro
obdobi strukturalnich zlomi jsou vhodnéjsi jednodussi fixni specifikace
s deterministickou sezénnosti, v klidnych obdobich naopak SARIMA
s rozSifujicim se oknem. Vysledky prace tak ukazuji, Ze charakter obdobi
hraje klicovou roli pti volbé modelu.
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PRIiLOHA A

Priloha A Alternativni transformace a

modely

Tab. 19: Rozdily RMSE mezi log a non-log transformaci - CR, auto.arima, deter-

ministicka sezénnost, rozsirujici se okno

h=1 h=3 h=6
Metoda IS 00S IS 00S IS 00s
RozSirujici -0,13 -0,12 -0,02 -0,05 +0,11 +0,01
se okno
Posuvné -0,03 +0,03 -0,04 +0,06 +0,04 +0,20
okno

Poznamka: Hodnoty v tabulce predstavuji rozdil mezi log a non-log RMSE na ptivodni
Skale (po zpétné exponenciaci predikci z log $kaly). Zaporné hodnoty znamenaji, Ze log

transformace zlepsuje predikce, kladné Ze zhorsuje.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 20: RMSE ARIMA a VAR modeli - CR, auto.arima, deterministicka sezén-

nost, rozsirujici se okno

Model h=1 h=3 h=6 Pri-
mér
Auto.arima+dummy 4,77 5,24 6,45 5,49
VAR(IPP_CR, IPP_GER) 4,87 5,30 6,31 5,49
VAR(IPP_CR, IPP_SK) 4,75 5,27 6,34 5,46
VAR(IPP_CR, IPP_GER, IC_CR) 4,75 5,25 6,31 5,44
endogenni
VARX(IPP_CR, IPP_GER) + 4,91 5,25 6,27 5,48

IC_CR exogenni

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Priloha B MAE predikci

Tab. 21: MAE po obdobich - auto.arima, deterministicka sezénnost, rozsiiujici

se okno
h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pred Kkrizi 45 2,20 2,86 2,31 2,85 2,74 3,33
Fin. krize 15 2,75 3,97 3,27 5,33 691 10,62
Mezikrizové 122 2,53 2,84 2,76 3,06 3,11 3,43
COVID 6 10,01 11,77 13,03 14,69 13,44 14,09
Po COVIDu 40 4,16 4,35 4,57 4,76 5,12 5,46
Celkem 228 296 3,42 3,30 3,78 3,94 4,54
Slovensko
Pred Kkrizi 45 2,54 3,96 3,86 4,95 5,84 7,20
Fin. krize 15 3,60 4,31 6,45 7,55 1091 13,25
Mezikrizové 122 3,79 4,12 4,37 4,66 4,27 4,53
COVID 6 11,12 14,24 16,78 19,41 14,80 15,20
Po COVIDu 40 4,00 4,20 5,24 6,07 6,74 7,59
Celkem 228 3,76 438 490 5,55 5,73 6,43

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Tab. 22: MAE po obdobich - auto.arima, stochasticka sezénnost, rozsiiujici se

okno
h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00sS IS 00sS IS 00S
Cesko
Pred krizi 45 2,48 2,90 2,52 2,88 3,01 3,35
Fin. krize 15 3,43 4,30 4,71 564 8,63 10,12
Mezikrizové 122 2,28 2,44 2,51 2,60 3,11 3,30
COVID 6 12,56 14,81 14,96 17,71 14,06 14,42
Po COVIDu 40 3,69 4,31 4,22 4,25 4,21 5,59
Celkem 228 291 3,31 3,29 3,55 3,95 448
Slovensko
Pred krizi 45 2,69 3,70 3,95 4,93 5,53 6,89
Fin. krize 15 3,85 5,47 7,62 11,48 11,55 21,81
Mezikrizové 122 3,09 3,21 3,15 3,44 3,62 4,05
COVID 6 14,09 15,40 20,43 22,55 13,30 14,23
Po COVIDu 40 3,85 4,00 5,92 6,21 7,77 8,13
Celkem 228 348 392 455 525 550 6,76

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 23: MAE po obdobich - ARIMA(0,1,1)+dummy, rozsirujici se okno

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pred Kkrizi 45 258 298 257 290 3,75 4,12
Fin. krize 15 3,21 3,64 423 477 6,99 7,60
Mezikrizové 122 2,83 3,02 2,79 296 3,36 3,51
COVID 6 10,37 11,29 13,44 14,24 13,47 13,80
Po COVIDu 40 4,16 435 457 4,76 512 5,29
Celkem 228 3,24 3,51 344 3,68 426 4,49
Slovensko
Pred krizi 45 2,90 3,53 4,34 4,99 7,39 8,16
Fin. krize 15 3,76 429 6,12 6,75 10,92 11,68
Mezikrizové 122 3,78 4,06 4,33 4,60 4,32 4,53
COVID 6 13,06 14,23 1859 1941 14,92 15,20
Po COVIDu 40 3,86 4,05 517 5,40 7,17 7,35
Celkem 228 386 424 498 535 6,11 6,45

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Tab. 24: MAE po obdobich - SARIMA(0,1,1)(0,1,1), rozsiiujici se okno

h=1 h=3 h=6

Obdobi n IS 00S IS 00S IS 00S
Cesko
Pied krizi 45 2,61 282 255 2,73 3,00 3,14
Fin. krize 15 3,74 429 559 6,22 9,09 10,12
Mezikrizové 122 2,74 282 2,76 2,81 320 3,29
COVID 6 11,86 12,60 1568 16,37 15,57 15,56
Po COVIDu 40 4,15 4,22 4,41 4,49 5,12 5,23
Celkem 228 3,27 3,42 3,54 3,68 424 4,40
Slovensko
Pred krizi 45 2,93 342 4,12 464 6,13 6,87
Fin. krize 15 4,08 6,01 8,18 12,86 14,71 23,86
Mezikrizové 122 3,11 316 335 339 365 3,68
COVID 6 14,57 15,27 22,32 22,36 13,50 13,68
Po COVIDu 40 3,92 397 598 6,11 8,24 8,34
Celkem 228 3,58 386 479 524 593 6,71

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Priloha C Analyza in-sample vzorku

Obr. 18: Citlivostni analyza pro IS RMSE - auto.arima, deterministicka sezénnost
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Poznamka: PIné ¢ary zobrazuji posuvna okna o riiznych délkach, prerusované cary zob-
razuji referen¢ni hodnoty pro rozsitujici se okno. VSechny hodnoty jsou vypocteny na
spole¢nych pozorovéanich (od ledna 2010). Zluté zvyraznéné body oznac¢uji minimum
pro dany horizont.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Obr. 19: Citlivostni analyza pro IS RMSE - auto.arima, stochasticka sezénnost
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Poznamka: PIné ¢ary zobrazuji posuvna okna o riznych délkach, prerusované cary zob-
razuji referen¢ni hodnoty pro rozsitujici se okno. VSechny hodnoty jsou vypocteny na
spole¢nych pozorovanich (od ledna 2010). Zluté zvyraznéné body oznaduji minimum
pro dany horizont.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Tab. 25: Testy stacionarity - in-sample vzorek finan¢ni krize

Zemé Obdobi Urovné Diference
KPSS ADF KPSS ADF

CR 2000-2009 0,010 0,957 >0,100 <0,010

SK 2000-2009 0,010 0,358 > 0,100 <0,010

PoznamkKa: IS vzorek zahrnuje tréninkovy vzorek rozsifeny o cilové Krizové obdobi (i-
jen 2008 - prosinec 2009). n = 120 pozorovani. Hodnoty < 0,010 a > 0,100 reflektuji
hrani¢ni hodnoty tabulky testi v R.

Zdroj: vlastni zpracovdni

Tab. 26: Testy stacionarity - in-sample vzorek pro rok 2018

Zemé Obdobi PoD=1 Pod=1+D=1
KPSS ADF KPSS ADF

CR 2010-2018 0,079 0,130 > 0,100 <0,010

SK 2010-2018 0,032 0,139 > 0,100 <0,010

Poznamka: IS vzorek zahrnuje tréninkovy vzorek rozsireny o cilové obdobi roku 2018.
n =108 pozorovani. Hodnoty < 0,010 a > 0,100 reflektuji hrani¢ni hodnoty tabulky testt

v R.

Zdroj: vlastni zpracovdni
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Obr. 20: ACF a PACF prvnich diferenci IPP po odstranéni deterministické se-
zonni slozky, IS vzorek 2000-2009
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Zdroj: vlastni zpracovdni

Obr. 21: ACF a PACF IPP po prvni i sezénni diferenci, IS vzorek 2010-2018
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Zdroj:
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