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ULOHA INFLAGNYCH OGAKAVANI PRI PREDIKCII INFLACIE

Anotace

Cielom tejto bakalarskej prace je preskumat inflacné oc¢akavania roz-
nych ekonomickych subjektov ako s domdacnosti, firmy a profesionalni
forecasteri v modeloch urcenych na predikciu inflacie. Analyzovana je
ekonomika Ceskej republiky v obdobi rokov 1999 aZ 2022. Inflacia je
predpovedana modelom Phillipsovej krivky pomocou metddy thick mo-
delovania. Zahrnutie inflacnych ocakavani firiem do modelov viedlo k vy-
znamnému zlepSeniu predikcie v obdobiach prudkym zmien inflacie. Os-
tatné typy infla¢nych o¢akavani nepomohli zvysit presnost predpovede
inflacie.



ULOHA INFLAGNYCH OCAKAVANI PRI PREDIKCII INFLACIE

Abstract

The aim of this bachelor's thesis is to examine inflation expectations of
various economic subjects such as households, firms, and professional
forecasters in models designed to forecast inflation. The economy of the
Czech Republic is analysed for the period from 1999 to 2022. Inflation is
predicted by the Phillips curve model using the thick modelling ap-
proach. The incorporation of firms' inflation expectations in the models
led to a significant improvement in the prediction during periods of steep
inflation changes. Other types of inflation expectations did not help to
increase the accuracy of inflation forecasts.
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Uvop

1 Uvod

Narast cenovej hladiny statkov a sluzieb je v sucasnych ekonomikach
vel'mi bezny jav a nazyva sa inflacia. Ak je narast cien prili$ vel'ky a ne-
predvidatel'ny, tak so sebou prinasa negativne dosledky. Medzi hlavné
dosledky vysokej inflacie patri prudky pokles kiipnej sily penazi, preroz-
delenie bohatstva v ekonomike, narastajiica neistota spojena s rozhodo-
vanim o dlhodobych planoch a investiciach, zvysené naklady ekonomic-
kych subjektov robit informované rozhodnutia, narast nakladov na fi-
nancovanie cudzim kapitdlom a mnohé d'alSie. Prudky rast cenovej hla-
diny moZe so sebou priniest recesiu a pokles Zivotnej urovne. Prave
z tychto dévodov je vyvoj cenovej hladiny v ekonomike tak sledovanym
ukazovatel'om. Niekol'’ko centralnych bank po celom svete ma za ciel udr-
Ziavat' narast cenovej hladiny na vopred stanovenej drovni. S monitoro-
vanim inflacie zko suvisi jej predikcia. Len v pripade, ked’ bude cen-
tralna banka schopna dobre predpovedat inflaciu, bude méct spravne
nastavit menovu politiku a naplnit’ ciel’ o cenovej stabilite.

Infla¢né ocakavania m6Zu pramenit z r6znych ekonomickych subjektov.
Medzi hlavnych ekonomickych aktérov, ktorych infla¢cné ocakavania su
typicky monitorované, patria domacnosti, firmy, profesionalni fo-
recasteri a Ucastnici finan¢ného trhu. To akd cenovu hladinu ocakavaju
v budtcnosti do istej miery ovplyviiuje ich spravanie a nasledne aj dianie
v ekonomike. Ci uZ sa jedna o rozhodovanie o spotrebe a isporach v pri-
pade domacnosti, nastavenie cien statkov a sluZieb v pripade firiem
alebo mnozstve investicii v pripade dcastnikov finan¢ného trhu. Okrem
toho mo6Zu inflacné oCakavania v sebe skryvat' informaciu, ktora moze
byt uZito¢na pri predpovedani inflacie.

Ciel'om tejto prace je preskumat, ¢i inflacné o¢akavania réoznych ekono-
mickych subjektov ako si domacnosti, firmy a profesionalni forecasteri
dokazu zlepsit presnost predikcie inflacie v Ceskej republike. Presnejsie,
v tejto praci bude porovnavana kvalita predpovede modelu bez inflac¢-
nych o€akavani s predpovedou rovnakého modelu po zahrnuti informa-
cie o inflatnych oCakavaniach. Analyza bude prebiehat na datach v ob-
dobi medzi rokmi 1999-2022.
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Uvop

V prvej Casti prace bude predstavena relevantna odborna literatura,
ktorad sa zaobera predikovanim inflacie s vyuzitim tidajov o infla¢nych
ocakavaniach. Z prehl'adu literatiry sa ukaZze pristup thick modelovania
ako vhodna metéda na porovnavanie kvality predikcii modelov s infla¢-
nymi oCakavaniami s modelmi bez inflatnych ocakavani. V d'alSej casti
prace bude tento pristup bliZsie popisany spolu s principom tvorby a vy-
hodnocovania predikcii. Pristup thick modelovania vyZaduje pouZitie
SirSej datovej bazy atd bude predstavend hned v nasledujicej pasazi.
V tejto praci je doleZitou sucast'ou predikéného cvi¢enia pochopenie sa-
motnej tvorby celej sady ekonometrickych modelov Phillipsovej krivky
a nastavenie tréningového obdobia, a preto im bude venovana d'alSia ka-
pitola. V poslednej Casti prace su prezentované dosiahnuté vysledky aj
s roznymi rozSireniami konstrukcie a vyhodnocovania predikcii.
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2 Prehlad literatury

Tato kapitola ma za ulohu oboznamit citatel'a s odbornou literatirou za-
oberajicou sa inflacnymi o¢akdvaniami v modeloch urc¢enych na predik-
ciu inflacie. Konkrétne sa jedna o odborné ¢lanky zaloZené na porovna-
vani predik¢nych schopnosti modelov s inflacnymi o¢akavaniami s mo-
delmi bez inflacnych oc¢akavani. Predstavené empirické prace su orien-
tované na eurozénu ako celok alebo na ¢lenské krajiny Eurépskej tnie.
Prehlad literatury zacina komplexnym c¢lankom od Banbura a
kol. (2021) so vSetkymi typmi inflacnych ocakavani a viacerymi druhmi
modelov. Nasledujui odborné ¢lanky, ktoré rozoberaju iba infla¢né oca-
kavania urcitych ekonomickych subjektov. Kapitolu uzatvaraju clanky
autorov Kulikov a Reigl (2019) a Alvarez a Correa-Lépez (2020) vyuZi-
vajuce alternativnu metédu thick modelovania, na ktord naviaze tato
praca vo svojej metodologickej Casti. Na zaver su v podkapitole zhrnuté
vysledKky, ktoré vyplyvaju z literatiry predstavene;j v tejto kapitole.

2.1 Empirické prace o inflatnych oCakavaniach
v modeloch predikcie inflacie

Na porovnavani modelov s inflacnymi oc¢akavaniami s modelmi, ktoré
tuto informdaciu neobsahuju postavili svoj ¢lanok Banbura a kol. (2021).
Skumali predikciu inflacie v eurozoéne a v jej vybranych clenskych kraji-
nach ako napriklad v Nemecku, Francuzsku, Taliansku alebo Belgicku.
Infla¢né ocakavania pramenili zo 4 skupin ekonomickych subjektov a to
konkrétne profesionalnych forecasterov, domacnosti, firiem a financ-
nych trhov. Prvé tri st zaloZené na dotaznikovych prieskumoch, infla¢né
ocakavania profesionalnych forecasterov z Survey of Professional Fo-
recasters (SPF) a Consensus economics, domacnosti a firiem zbierané
Eurépskou komisiou a posledné spominané inflacné ocakavania odvo-
dené z financnych trhov su ziskané ztidajov o sadzbe swapov naviaza-
nych na inflaciu. Autori ¢lanku predikujui harmonizovany index spotrebi-
tel'skych cien (HICP, zangl. Harmonised Index of Consumer Prices)
a HICP po vyluceni cien energii a potravin v rozmedzi rokov 2001-2019.
Pracu nepostavili na jednom konkrétnom modeli, ale vytvaraju viac roz-
nych modelov spadajicich do kategoérii Phillipsovej krivky a Bayesov-
skych vektorovych auto-regresnych modelov (BVAR). Autori Studie
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prisli k zaverom, Ze modely s inflacnymi o¢akavaniami profesionalnych
forecasterov poskytuju vyssiu presnost predpovede ako modely bez
nich. Na druht stranu, zahrnutie inflacnych o¢akavani domacnosti, fi-
riem atych odvodenych zfinan¢nych trhov vo vSeobecnosti neviedlo
k zlepSeniu predpovede. K podobnym zisteniam sa autori ¢lanku dopra-
covali na trovni jednotlivych ¢lenskych Statov eurozoény. V pripade HICP
bez cien energii a potravin sa ukazali infla¢né oCakavania ako menej uzi-
tocné pre jej predpoved. Analyza vysledkov ukazala, Ze informacie ob-
siahnuté vinflatnych ocakavaniach zlepSovali respektive nezlepSovali
predikciu v zavislosti od pouZitého modelu a skimaného obdobia. Napri-
klad v obdobi nizkej inflacie pomahali infla¢cné ocCakavania napravit
skreslenie modelov, ktoré okrem iného obsahuju konstantny priemer in-
flacie.

Niektoré odborné ¢lanky sa zaoberaju iba urcitymi typmi inflacnych oca-
kavani. Stockhammar a Osterholm (2018) sa obmedzili na infla¢né ota-
kavania domacnosti a firiem. Tak ako v ¢lanku popisanom vyssie si polo-
Zili otazku, ¢i inflacné ocakavania zlepSuju presnost predpovede inflacie
relativne k modelu, ktory ich nezahfiia. Skimali predpoved’ indexu spo-
trebitel'skych cien (CPI, z angl. Consumer Price Index) vo Svédsku na da-
tach medzi rokmi 1996-2016. Data inflacnych ocakavani pochadzali
z dvoch prieskumov: domacnosti a firmy sa zdic¢astnili prieskumu Narod-
ného institatu pre ekonomicky vyskum a samostatne firmy poskytovali
informacie Svédskej Riskbank. Autori spravili predpoved mimo vzorku
pomocou modelu spadajiceho do kategérie BVAR modelov, Specifikovali
BVAR model upravujici priemer (mean-adjusted Bayesian VAR). Vy-
sledky prezentované v tomto ¢lanku sa zhoduju s cldnkom Banbura a kol.
(2021). Zahrnutie inflatnych ocakavani viedlo k tak malému zlepSeniu
predikcie inflacie, Ze ho nemozZno oznacit ako ekonomicky vyznamné.
Vynimku tvoria infla¢né o¢akavania firiem z prieskumu Narodného insti-
tutu pre ekonomicky vyskum pri kratkodobej predpovedi, ktorych pri-
nos pri presnosti predikcie sa da povazovat za vyznamny.

Na ulohu infla¢nych o¢akavani domacnosti a firiem pri predikcii inflacie
sa zamerali tieZ v ¢clanku Basselier a kol. (2018) z Narodnej banky Bel-
gicka (NBB). Popri domacej ekonomike skimali eurozéonu ako celok.
Data infla¢nych ocakavani, ktoré pouzili su kvalitativnheho charakteru
zbierané Eurépskou komisiou. Ako model si zvolili Strukturalny model
patriaci do kategorie modelov nepozorovanych komponentov. Autori
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zacali s modelom so Styrmi premennymi a postupne pridavali d'alSie pre-
menné. Spolu vytvorili tri modely, pricom posledny obsahoval vSetkych
desat premennych reprezentujucich vyvoj cenovej hladiny, ekonomicku
aktivitu ajej cyklické zlozky a infla¢né oc¢akavania. Od eurozoény sa lisi
belgicka ekonomika tym, Ze v urCitom obdobi je inflacia vyssia ako oca-
kavana, ¢o sa moze prejavit vo vysledkoch. Vysledky nie s jednoznac¢né
pri predpovedi inflacie, ktora zacina v roku 2007 a trva najbliZsich desat
rokov. Naopak, ked’ predpoved mimo vzorku za¢ina v roku 2012, modely
zahfnajuice informacie z prieskumov inflacnych o¢akavani prekonavaju
podobné modely bez nich v Belgicku ako aj v Eurozone. To je v rozpore
s ¢lankami Banbura a kol. (2021) a Stockhammar a Osterholm (2018),
z ktorych vyplyvalo, Ze kvalitativne data inflacnych oc¢akavani domac-
nosti a firiem nezlepSuju presnost predpovede. V analyze infla¢nych oca-
kavani sa autori z NBB posunuli d’alej a polozili si otazku, ¢i infla¢né oca-
kavania firiem alebo domacnosti poskytuja uZitocnejSie informacie. Na
zaklade modelu, ktory obsahoval iba kratkodobé infla¢cné ocakavania fi-
riem a bol pribliZne tak presny ako model obsahujuci vSetky premenné
usudzuju, Ze prave infla¢né ocakavania firiem sa javia dolezitejSie. Pre
inflacné oCakavania domacnosti tato skutocnost uz neplatila.

Scheufele (2011) sa vo svojom ¢lanku obmedzil na jeden typ infla¢nych
ocakavani a to na infla¢né ocakavania ekonomickych expertov. Tie po-
chadzaju z Nemecka a to konkrétne zo ZEW Financial Market Survey. Pri-
blizne 300 expertov z bank, poistovni a vel'kych priemyselnych spolo¢-
nosti bolo kazdy mesiac dopytovanych, ¢i o¢akavaja narast, pokles alebo
rovnaku inflaciu v nasledujucich Siestich mesiacoch. Z toho vyplyva, Ze
data su kvalitativneho charakteru. Scheufele (2011) pouZil vo svojom
clanku tieto typy modelov: jednoduchy jednorozmerny autoregresny
model (AR), autoregresny model kizavych priemerov (ARMA), model na-
hodnej prechadzky a triedu modelov pomenovanych ako Phillipsova
krivka. Inflacia bola predikovand pomocou predpovede mimo vzorku,
kedy sa v modeloch odhadli regresory na datach v rozmedzi rokov 1992
az 2000 a predikovali hodnoty infldcie na obdobie do roku 2008. Ak su
inflacné oCakavania pouzité ako regresor v dynamickej rovnici, tak sa
predikéné schopnosti modelu zlepSujua. Toto tvrdenie plati aj pre predik-
ciu na dlhsi asovy horizont ako je 12 mesiacov. Vysledky tohto ¢lanku
sa zhoduju so zisteniami Banbura a kol. (2021). Infla¢né ocakavania ex-
pertov podl'a oboch ¢lankov obsahuju uzito¢né informacie pre predikciu
inflacie.
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Co v ¢lankoch popisanych vyssie autori neuvaZovali alebo len naznadili,
spracovali vo velkom Kulikov a Reigl (2019) vo svojom odbornom
clanku zameranom na eurozoénu. Autori ¢lanku sa nesnazili vytvorit je-
den konkrétny dokonaly model, ale vyuZili cely rad réznych modelov ur-
¢enych na predpoved inflacie. Tato metdda, s ktorou pracovali sa nazyva
pristup thick modelovania. Na tomto principe skonStruovali viac ako
2300 modelovych Specifikacii patriacich do rodiny modelov Phillipsove;j
krivky. Inflacia bola vysvetl'ovana pomocou svojej minulej hodnoty, pre-
mennych zastupujucich inflacné ocakavania, premennych vyjadrujtcich
ekonomicku aktivitu a premennych odrazajucich externé vplyvy cien.
Kazda kategdria obsahovala mnozinu réznych veli¢in. Modely vznikali
ich postupnou kombinaciou, pri¢om z vybranej kategérie nemusela byt
zastipena ani jedna veli€ina. Kategoéria inflacnych o¢akavani obsahovala
vSetky typy a to inflacné ocakavania profesionalnych forecasterov, do-
macnosti, firiem a aj tie odvodené z finan¢nych trhov. Kulikov a Reigl
(2019) prisli k zaverom, Ze inflacné ocakavania hraji v modeloch déle-
zZitl ulohu pri predikcii inflacie. K vysledkom nepochybne prispel fakt, Ze
predpoved’ vykonavali v obdobi po roku 2012, kedy bola o¢akavana in-
flacia vyssia ako skutocna.

K opaénym zaverom ako vsetky predchadzajiice ¢lanky prisli Alvarez a
Correa-Lépez (2020). Podla ich ¢lanku infla¢né ocakavania domacnosti
a firiem zlepsSuju schopnost predpovede v porovnani s inflacnymi oc¢aka-
vaniami expertov a tych odvodenych z finan¢nych trhov. Za zvolenu eko-
nomiku si autori vybrali eurozénu. Ako skimané obdobie si ur¢ili rozpa-
tie rokov 1995-2019 pre HICP a 1997-2019 pre HICP bez cien energii
a potravin. Data inflatnych ocakavani cerpali z SPF, Consensus econo-
mics, Eurépskej komisie a z idajov o sadzbe swapov rovnako ako Ban-
bura a kol. (2021). Autori ¢lanku predpovedali vSetky typy horizontov:
kratkodoby, strednodoby adlhodoby. Inflaciu predikovali pomocou
Phillipsovej krivky a podobne ako Kulikov a Reigl (2019) pracovali s pri-
stupom thick modelovania. Premenné si rozdelili do nasledujucich kate-
gorif: infla¢né ocakavania, vyvoj domacej ekonomiky, vyvoj cien v zahra-
ni¢i a pracovné naklady. Vplyvy jednotlivych kategorii vyhodnocovali
Alvarez a Correa-Lépez (2020) pomocou meta regresie. Predpoved
mimo vzorku zacina vroku 2011, ¢o ma znacny vplyv na presnost pre-
dikcie inflacie a ich vysledky.
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2.2 Zhrnutie odbornej literatury

Modely s inflacnymi ocakavaniami profesiondlnych forecasterov maju
vysSiu predikénu schopnost pre predpoved inflacie oproti modelom,
ktoré tuto informaciu neobsahuji. Na tomto zavere sa zhodujui Banbura
a kol. (2021), Scheufele (2011) a Kulikov a Reigl (2019). Jedini, ktori ne-
povaZuju inflacné ocakavania ekonomickych expertov za dolezité su
Alvarez a Correa-Lépez (2020). Co sa tyka infla¢nych o¢akavani doméac-
nosti a firiem, odborna literattira nie je jednotna. Basselier a kol. (2018)
a Alvarez a Correa-Lopez (2020) hovoria, Ze tieto infla¢né o¢akavania
zlepSuju schopnost predpovede inflacie. Na druht stranu, Banbura a kol.
(2021) a Stockhammar a Osterholm (2018) nepovaZzuju tieto infla¢né
ocakavania pri predikcii inflacie za uzitocné. Napriec¢ vSetkymi ¢lankami
sa tiahne myslienka, Ze zvoleny model ma vplyv na to, ¢i inflacné ocaka-
vania poskytuju dolezité informacie pre predikciu inflacie alebo nie.
Tento problém obisli vo svojom ¢lanku Kulikov a Reigl (2019), ktori po-
uzili pristup thick modelovania. Dal$§im faktorom velmi ovplyvriujicim
vysledky je obdobie, v ktorom zac¢ina predpoved mimo vzorku. Predpo-
vede inflacie na obdobie pocas financnej krizy v roku 2008 a na obdobie
nizkej inflacie po roku 2012 budu viest pravdepodobne k roznym vy-
sledkom.

25



METODOLOGIA

3 Metodolégia

Z odbornej literatury predstavenej v predchadzajucej kapitole sa javi ako
vhodna metéda na skimanie inflacnych ocakavani v modeloch urcenych
na predikciu inflacie pristup thick modelovania. V tejto kapitole bude
tento pristup blizSie Specifikovany avymedzeny pre tucely pouZitia
v tejto praci. Dalsia ¢ast’ kapitoly vysvetli princip tvorby predikcie ako aj
vyhodnocovanie jej presnosti. Pre naplnenie ciel'a prace, ktorym je skud-
manie zlepSenia predpovede po zaradeni infla¢nych oc¢akavani do eko-
nometrického modelu budd musiet byt predikcie modelov porovnavané.
To zabezpeci Diebold-Marianov test o Statistickej vyznamnosti zlepSenia
predpovede predstaveny v nadvaznosti na urcenie kvality predikcii.

3.1 Pristup thick modelovania

Standardnym pristupom k modelovaniu v ekonometrii je vol'ba vhodnej
Specifikacie modelu vychadzajiceho zekonomickej tedrie. V d'alSom
kroku su zvazované rézne vysvetl'ujice premenné, ich oneskorené hod-
noty, viaceré odhadové techniky, ¢im vznikne vel'ké mnoZstvo potencial-
nych kandidatskych modelov pre zachytenie skimanych efektov. Vzhl'a-
dom k tucelu ekonometrického cvicenia je na zaklade informac¢ného kri-
téria alebo inej relevantne;j Statistiky vybrany jeden najvhodnejsi model.
Granger aJeon (2004) poukazuju na uZitoCnost informacii v Specifika-
ciach, ktoré neboli vybrané ahovoria o pristupe thick modelovania.
Thick modelovanie pozostava z vyhotovenia a naslednej analyzy vysled-
kov mnohych alternativnych Specifikacii podobnej kvality.

Prvym logickym krokom je vyber zakladného modelu, od ktorého sa od-
vija tvorba alternativnych. V pripade tejto prace sa jedna o model Phillip-
sovej krivky na predpoved’ inflacie z cldnku autorov Stock a Watson
(2008) popisany rovnicou (3.1). Z ekonomickej teérie je Phillipsova
krivka znama pre zachytenie nepriamo umerného vztahu medzi infla-
ciou a nezamestnanostou. Okrem nezamestnanosti (u;y4) je inflacia
(m41) vysvetlovana ponukovymi Sokmi (z;) a svojou oneskorenou hod-
notou (m;). Z toho dévodu je mozZné tento model oznacit ako model
s oneskorenou vysvetl'ovanou premennou (lagged dependent variable).

M1 = U+ aG(L)”t + B(L)ursr + L)z + Vpyq (3.1)
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KonStrukcia alternativnych modelovych Specifikacii ma rézne dimenzie:

e nahradenie vysvetl'ujucich premennych vhodnymi veli¢inami
e meniaci sa pocet vysvetlujicich premennych

e oneskorenie vysvetlujucich premennych

e pouzitie inych odhadovych technik

Hlavne prvé dva body budud brané do avahy v podkapitole 5.1 pri vytva-
rani celej sady modelovych Specifikacii podobnej kvality prave s mode-
lom Phillipsovej krivky popisanym rovnicou (3.1).

3.2 Tvorba a vyhodnotenie kvality predikcii

Pred tvorbou predikcie je vhodné rozdelit' datovy subor vel'kosti T na
tréningové a validacné obdobie. Tréningové obdobie v ¢ase od 1 po T1
sliZi na ziskanie informacii, ktoré sa v d'alSom kroku vyuZiju na predpo-
ved’ hodn6t mimo vzorku tohto obdobia. Konkrétne sa informaciami
mysli odhad koeficientov ekonometrického modelu. V tejto praci pdjde
o lineadrny regresny model, presnejsie, v zavislosti na konkrétnej Specifi-
kacii, o model sjednou alebo viacerymi vysvetl'ujicimi premennymi.
Koncept jednokrokovej predikcie bude pre zjednoduSenie a jeho analo-
gické pouzitie v rozSirenych modeloch tejto prace ukazany na autoreg-
resnom modeli prvého radu s irovitiovou konstantou, a na obrazku ¢. 1.

YVe= Qo+ QY1+ & (3.2)

Na odhad koeficientov @, a d; sa pouzije metéda najmensich stvorcov
(OLS, z angl. Ordinary least squares). Tieto odhady sa pouZiju pri posu-
nuti rovnice (3.2) do ¢asu t+1. Pre dostupnost y; je mozZné rovnicou (3.3)
uvedenou nizZSie dopocitat predikciu y v ¢ase t+1.

Ver1 = Qo+ a1Y: (3.3)

Pre naplnenie potencialu celého validacného obdobia v ¢ase od T1 po T
bude proces zopakovany formou rozsirujuceho sa okienka. To znamena
pridanie nového pozorovania v ¢ase T1+1 na koniec obmedzeného dato-
vého suboru, opatovny odhad koeficientov @, a @, a vypocet predikcie
na jedno obdobie dopredu. Tymto spésobom bude proces opakovany az
po posledné dostupné pozorovanie celého datového vzorku v ¢ase T.
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Druhou moZnostou je metdda posuvného okienka, v ktorej sa, okrem pri-
dania jedného pozorovania na koniec, jedno najstarsie pozorovanie ube-
rie. Preto sa v kaZdej predikcii pracuje s fixnym poc¢tom pozorovani pre
odhad koeficientov. Vyhodou posuvného okienka je robustnost voci
Sokom, pretoZe neStandardné pozorovania po urcitom case odzneju. Na-
opak nevyhodou tejto metédy méze byt v niektorych pripadoch praca s
menSim poc¢tom pozorovani.

Obrazok 1: Simulacia jednokrokovych predikcii

8 T T T T

T
skutotna hodnota
7 skutoéna hodnota
predikovana hodnota S

chyba predikcie

2]
T

v tréningové obdobie validaéné obdobie
1 L L L L L
2000 2005 2010 2015 2020

Zdroj: vlastné spracovanie pre infldciu CR prevzatii z Eurostatu

Na druhu stranu valida¢né obdobie slizi na testovanie modelu z pohl'adu
kvality predikcii. Aplikaciou rozSirujiceho sa alebo posuvného okienka
vznikne vektor jednokrokovych predikcii. Na zaklade samotného
vektora nie je mozné rozhodnut o presnosti predpovede. Z toho dévodu
je vkazdom obdobi od ¢asu T1+1 po T spocitana chyba predikcie e ako
rozdiel skuto¢nej a predikovanej hodnoty. Vzniknuty vektor chyb pre-
dikcii je mozné analyzovat. Existuju rézne Statistiky na vyhodnotenie
chyb predikcie. Pre tacely tejto prace bude pouZita odmocnina zo strednej
Stvorcovej chyby predikcie (RMSE, z angl. Root mean squared error)
a priemerna absolutna chyba predikcie (MAE, zangl. Mean absolute
error). Statistiky zaloZené na percentualnej zmene (MSPE, z angl. Mean
squared percentage error alebo MAPE, z angl. Mean absolute percentage
error) nie je mozné pouzit, ak skutocna hodnota nadobuda nuluy, ¢o je
prave pripadom inflacie v niektorych obdobiach. RMSE sa pocita ako
priemer chyb predikcie umocnenych na druht. Pre prirodzenejSiu
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interpretaciu v rovnakych jednotkach aké ma predpovedana veliCina je
tento priemer este odmocneny, pozri rovnicu (3.4). Umocnena chyba
predikcie znamena, Ze Statistika RMSE penalizuje vel'ké chyby predikcie
viac v porovnani s malymi, ¢o treba zohl'adnit pri jej pouZiti.

1
RMSE = |-31, e} (3.4)
MAE ukazuje ako vel'ku chybu predpovede je mozné ocakavat v prie-
mere. Tak ako RMSE aj MAE je v rovnakych jednotkach ako predpove-
dana veli¢ina. MAE sa vypocita ako priemer absolitnych hodnét chyb
predikcif, pozri rovnicu (3.5).

MAE = -3, |e;| (3.5)

NizSia hodnota oboch uvedenych Statistik, RMSE a MAE, hovori o vysSej
presnosti predikcie porovnavanych modelov.

Zo statistik na vyhodnotenie chyb predikcie ako si RMSE a MAE je
moZné urcit, ktory model ma lepSie predikcné schopnosti. AvSak nie je
mozné rozhodnut, ¢i je toto zlepSenie Statisticky vyznamné. Diebold-Ma-
rianov test (DM test) poskytne odpoved’ na tito dolezitd otazku. Uvol'™-
niuje predpoklady o nulovom priemere a normalnom rozloZeni chyb pre-
dikcii, ich sériovej nekorelovanosti a vzajomnej nekorelovanosti, vd'aka
comu je popularny pri praktickych aplikaciach (Enders, 2015). Princip
testu je zaloZeny na stratovej funkcii, ktora ma pre porovnavanie kvality
predikcii modelov podobu rozdielu chyb predikcie. Tie su bud’ umocnené
na druhud pri spojeni so strednou Stvorcovou chybou predikcie (MSE,
z angl. Mean squared error), pozri rovnicu (3.6), alebo v absoldtnej hod-
note ak sa vztahuju k MAE, pozri rovnicu (3.7).

d= ~YL(e} —e}) (3.6)

d= =3 (leyl — lex) (3.7)
Za platnosti nulovej hypotézy, ktora znamena rovnost presnosti predpo-
vede modelov je hodnota rozdielovej straty d nulova. Testova $tatistika
DM uvedena rovnicou (3.8) naleZi, za platnosti nulovej hypotézy, t-roz-
deleniu s (n-1) stupniami vol'nosti.

DM =d/\[(yo +2y1 + -+ 2y /(n— 1) (3.8)
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4 Data

V prvej Casti tejto kapitoly budu predstavené jednotlivé premenné zoz-
bierané zo Statistickych uradov a institdcii poskytujucich data . Niektoré
bolo pred pouZitim v modeloch na predikciu inflacie potrebné transfor-
movat, ¢o popiSe druha cast. Na zaver tejto kapitoly buda uZ upravené
premenné zoskupené v tabulke podla jednotlivych kategérii. Pre pre-
hl'adnost budu ¢asové rady zobrazené aj vizualne.

4.1 Predstavenie dat

Pred samotnym predstavenim dat je vhodné uviest, aké data budu po-
trebné v modeloch. Jednou premennou je nepochybne inflacia, ktorej
predikcia bude skimana. Na jej vysvetlenie budud pouZité, tak ako v ¢lan-
koch Kulikov a Reigl (2019) a Alvarez a Correa-Lépez (2020), premenné
rozdelené do dvoch kategoérii. Prvou si premenné odraZajiuce ekono-
micku aktivitu v Cesku a druhou externé vplyvy zo zahrani¢ia izko spo-
jené s cenami. Klticovou skupinou premennych pre dosiahnutie ciel'a
tejto prace su inflatné ocakavania roznych ekonomickych subjektov.

Narast cenovej hladiny je merany harmonizovanym indexom spotrebi-
tel'skych cien prevzatym z Eurostatu. Pri vybere medzi indexom, medzi-
mesacnou zmenou a medziro¢nou zmenou bola na zaklade odbornych
clankov popisanych v kapitole prehlad literatury a ekonomickej inter-
pretacie vybrana medzirona zmena oproti rovnakému mesiacu v pred-
chadzajucom roku. Data sd s mesaCnou frekvenciou a HICP zahfna
vSetky polozky vratane cien potravin a energii.

Ekonomicka aktivita, respektive nevyuZita kapacita ekonomiky sa da za-
chytit viacerymi ukazovatel'mi. Barnichon a Shapiro (2022) uvadzaju 9
sposobov merania nevyuZitej kapacity v ekonomike a nasledne vyhod-
nocuju ich schopnost predpovedat cenovu inflaciu v modeloch Phillipso-
vej krivky na jeden rok dopredu. VzhI'adom na charakteristiky pracov-
ného trhu a dostupnost’ dat pre Cesko budu pouZité premenné odvodené
z realneho HDP a miery nezamestnanosti, pomer volnych pracovnych
miest k poCtu nezamestnanych (pomer V/U, z angl. vacancy to unem-
ployment ratio) a jednotkové naklady prace. VSetky tieto veli€iny st pre-
vzaté ako sezonne oCistené.
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Pre Cesko, mald otvorent ekonomiku, ma znaény vplyv na cenovt hla-
dinu situdcia v zahranic¢i. Hlavne, €o sa tyka vyvoja cien na medzinarod-
nych trhoch a u vyznamnych obchodnych partnerov. Tento vplyv plyntci
zo zahrani¢ného obchodu sa budd snazit' zachytit premenné: nominalny
efektivny vymenny kurz, ceny ropy a index dovoznych cien. Cena ropy je
uvedend ako svetova cena ropy typu Brent v americkych dolaroch za ba-
rel. Vyvoj nominalneho efektivneho vymenného kurzu a vyvoj dovoz-
nych cien si uvadzané ako indexy, index rovny 100 v roku 2010 pre vy-
menny kurz a index rovny 100 v roku 2015 v pripade dovoznych cien.
V Casti transformacia dat budu indexy prevedené do podoby temp rastu.

Infla¢né o¢akavania profesionalnych forecasterov zbiera Ceska narodna
banka (CNB) prostrednictvom odpovedi na otazku akd medziro¢ni
zmenu spotrebitel'skych cien v percentach ocakavate v najblizsich 12, re-
spektive 36 mesiacoch. To znamenj, Ze inflatné oc¢akavania sd na jeden
a tri roky dopredu. Prieskumu sa kazdy mesiac zdc¢astiiuje 15 az 20 ana-
lytikov z domacich a zahrani¢nych inStitucii, ktori obchoduji na penaz-
nom a kapitalovom trhu. Vysledné infla¢né ocakavania su vypocitané ako
aritmeticky priemer ich odpovedi. Data su kvantitativneho charakteru
s mesacnou frekvenciou.

CNB monitoruje aj infla¢né o¢akavania firiem. Rovnako ako pri profesio-
nalnych forecasteroch je to dotaznikové Setrenie s otazkou o medziroc¢-
nej zmene spotrebitel'skych cien v percentach v horizonte jedného roku.
Tentokrat je respondentmi priblizne 150 podnikovych manazZérov nefi-
nan¢ného sektoru, ktori predstavuju reprezentativnu vzorku hlavnych
odvetvi ekonomiky. Vysledné inflacné ocakavania st aritmetickym prie-
merom odpovedi s vynechanim extrémnych hodnot. Data su kvantita-
tivne so Stvrtroc¢nou frekvenciou.

Infla¢né ocakavania domacnosti si zhromazd'ované Eurépskou komi-
siou. V Cesku sa ztéastiiuje prieskumu 1000 domacnosti a odpoveda na
otazku o vyvoji spotrebitel'skych cien v nasledujicich 12 mesiacoch
v porovnani s poslednymi 12 mesiacmi. Data su kvalitativne, pretoze na
poloZenu otazku odpovedaju respondenti vyberom odpovede z moz-
nosti: ceny sa prudko zvysia, porastu rovnako ako doteraz, porastii menej
ako doteraz, zostant zhruba rovnaké, zniZia sa a neviem, neméZem posu-
dit. Na zaklade pozitivnych, neutralnych a negativnych odpovedi sa vy-
pocita vaZeny priemer. Data su zbierané na mesacnej baze.
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4.2 Transformacia dat

Uprava premennych sa tyka troch nedostatkov zozbieranych dat. Data
s mesacnou frekvenciou bolo potrebné modifikovat na Stvrtrocné data
pre Ucely v hlavnej modelovej Casti tejto prace. Premenné rast HDP, me-
dzera HDP a medzera nezamestnanosti nie st dostupné pre CR, ale dajt
sa vhodnou transformaciou ziskat' z veli¢cin HDP a miera nezamestna-
nosti. A poslednou tpravou je premena niektorych premennych na me-
dziro¢né zmeny alebo prvé diferencie.

Mesacné data boli prevedené do Stvrtrocnej podoby ako aritmeticky
priemer troch mesiacov v danom Stvrtroku. Tato transformacia bola po-
uzitd na premenné: HICP, miera nezamestnanosti, nominalny efektivny
vymenny kurz, index dovoznych cien, inflatné oc¢akavania profesional-
nych forecasterov na 1 a 3 roky dopredu a inflacné ocakavania domac-
nosti .

Rast HDP je vypocitany z redlneho HDP ako medzirotna zmena v percen-
tach oproti rovnakému sStvrtroku predchddzajiceho roku podla nasle-
dujuceho vzorca:

HDP,— HDP;_,

rast HDP = x 100 (4.1)

Prs
Medzera vystupu je ekonomicky ukazovatel’ merajtci rozdiel medzi ak-
tudlnym a potencidlnym vystupom ekonomiky. Potencidlny vystup od-
raza maximalne mnozstvo vyrobenych statkov a sluZieb v ekonomike
v stave, kedy je najviac efektivna. Pre nemoznost vypoctu potencialneho
vystupu, je medzera vystupu iba odhadovana ako cyklicka zlozka po roz-
loZeni vystupu na trendovu a cyklickt zlozku. Populdrnym nastrojom na
oddelenie kratkodobych vykyvov od dlhodobého trendu je Hodrick-
Prescottov filter (Jahan a Mahmud, 2013). Ten bol aplikovany na logarit-
mus HDP a z vypoctu bola vyseparovana cyklicka zlozka, ktora bude d’a-
lej pouzita ako medzera vystupu. Rovnaky postup bol pouZity na mieru
nezamestnanosti. Vtomto pripade bude cyklicka zlozka z Hodrick-
Prescottovho filtra reprezentovat medzeru nezamestnanosti.

Pri praci s ¢asovymi radmi bude potrebné pracovat so stacionarnymi

radmi, aby sme sa vyhli problému zdanlivej regresie. Z toho dovodu boli
premenné, pri ktorych to bolo mozné a zmysluplné, zozbierané ako
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diferencie. ZvySné boli upravené na medzirocné percentualne zmeny
podl'a nasledujiceho vzorca pre stvrtro¢nu frekvenciu:

Ax = =25 %100 (4.2)
Xt—4
V pripade mesacnej frekvencie bola medziro¢na percentualna zmena vy-
pocitana pomocou premennej a jej oneskorenia o 12 obdobi. Tento typ
transformacie sa tyka nominalneho efektivneho vymenného kurzu, cien
ropy a indexu dovoznych cien.

Stacionarita casovych radov bola po transformdaciach formalne otesto-
vana Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin testom (KPSS test) o jednotko-
vom Koreni, ktory nie je taky citlivy ako rozsireny Dickeyho-Fullerov test
(ADF test). Nulova hypotéza KPSS testu hovori o stacionarite casového
radu. Test predpokladd, Ze sa v Casovom rade nenachadza linedrny trend
a veli¢ina sa da popisat nahodnou prechadzkou a stacionarnym proce-
som (Liitkepohl a Kratzig, 2004). Vysledkom testu je zamietnutie nulove;j
hypotézy v pripade premennych miera nezamestnanosti, pomer V/U,
jednotkové pracovné naklady a inflacné ocakavania, Co znamena, Ze tieto
Casové rady su nestacionarne. Prvé dve premenné su v podobe, s akou s
nimi pracuje odborna literatira a jednotkové pracovné naklady su uz
ako medziro¢na percentualna zmena. Z toho dévodu sa obmedzime na
stacionaritu rezidui z modelov. Ta bola opat testovana KPSS testom a vy-
sledky naznacili, Ze inflacné o¢akavania mézu ovplyviiovat nestaciona-
ritu rezidui odhadnutych modelov. Preto su infla¢né ocakavania domac-
nosti, firiem, profesionalnych forecasterov na 1 a 3 roky dopredu upra-
vené na prvé diferencie. Po opatovnom otestovani sa problém podarilo
odstranit  a rezidua modelov su uZ stacionarne.

Zhrnutie pouzitych makroekonomickych veli¢in po ipravach je obsahom
tabul'ky €. 1. Premenné st v tabul’ke rozdelené do jednotlivych kategorii.
Pri kaZdej velicine je uvedena jej charakteristika, frekvencia, zdroj
a oznacCenie, ktoré bude pouzivané v d’'alSich castiach prace.

Data boli spracované do finalnej podoby v software R pomocou balickov:
readx]l na nacitanie dat, tidyverse na dpravu tabuliek a transformaciu
premennych, lubridate a zoo na pracu s daitumami, mFilter na aplikaciu
Hodrick-Prescottovho filtru atseries na testovanie stacionarity KPSS
testom.
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Tabul'’ka 1: Prehl'ad premennych pouzitych v modeloch

Nazov (znacenie) Popis Zdroj Frekvencia
, . Harmonizovany index spotrebitel'skych cien Eurostat .
Inflacia (m) i . o, , mesacna
uvadzajici medzirocnu percentudlnu zmenu (2023)
Miera PoCet nezamestnanych l'udi ako percento Eurostat .
_ ] , ) mesacna
nezamestnanosti (u)  z ekonomicky aktivnych obyvatel'ov (2023)
Med
edzera ) Cyklickd zlozka zobrand =z HP filtra Eurostat .,
nezamestnanosti _ , _ ) mesacna
aplikovaného na mieru nezamestnanosti (2023)
(u_gap)
Medzirocnd zmena redlneho HDP oproti Eurostat
Rast HDP rowth Stvrtrocna
(v-growth) rovnakému Stvrtroku predchadzajiceho roku (2023) v
Cyklickd zlozka zobrand =z HP filtra Eurostat
Medzera HDP a Stvrtrocna
(v-gap) aplikovaného na logaritmus realneho HDP (2023)
Pomer volnych pracovnych miest kpo¢tu FRED/CSU
Pomer V/U (vu) M y pA vy poctu / Stvrtrocna
nezamestnanych osob (2023)
Medziro¢na zmena pracovnych nadkladov na
Jednotkové naklady . z z ] p M y . ,V FRED o
réce (ulc) jednotku oproti rovnakému Stvrtroku (2023) Stvrtro¢na
P predchadzajiiceho roku
Nominalny efektivny =~ Medzirotna zmena NEER oproti rovnakému BIS mesatna
vymenny kurz (neer) obdobiu predchadzajiceho roku (2023)
_ Medziro¢na zmena cien ropy typu Brent oproti FRED Stvrtrocna
Ceny ropy (oil) , . L1 s «
rovnakému obdobiu predchadzajuceho roku  (2023) mesacna
Index dovoznych cien Medzi.ro(:né anena inde.xu dovoz,nyck-ll cien &S0 o
. oproti rovnakému obdobiu predchadzajiceho mesacna
(ipi) (2023)
roku
Infla¢né ocakavania LA L v
., OCakavania domacich a  zahrani¢nych
profesionalnych _ o . =
analytikov o medzirotnej zmene indexu CNB .
forecasterov na 1 rok o, ] mesacna
spotrebitel'skych cien na 1 rok a3 roky (2022)
a 3 roky dopredu
dopredu
(e_p1/e_p3)
Inflaéné ofakévania Oéakévlanif\ . podnikovych ' ,ma}naiéljov ENB o
. o medziro¢nej zmene spotrebitel'skych cien Stvrtrocna
firiem (e_f) , ) (2022)
v percentach na jeden rok dopredu
Infla¢né ocakavania Ocakavania domadacnosti o spotrebitel'skych EK mesatna
domacnosti (e_h) cenach najeden rok dopredu, kvalitativne data (2022)

Zdroj: vlastné spracovanie zo zdrojov uvedenych v tabulke
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Kym sa praca posunie k odhadom modelov a tvorbe predikcii, je vhodné
Citatel'a oboznamit s vyvojom ¢asovych radov jednotlivych premennych.
Na obrazku €. 2 je mozné vidiet premenné zastupujuce ekonomicku ak-
tivitu respektive nevyuziti kapacitu ekonomiky v CR. Obrazok ¢&. 3 uka-
zuje ¢asové rady premennych odrazajucich externé vplyvy cien zo zahra-
nicia. Obrazok ¢. 4 znazornuje infla¢né oc¢akavania réznych ekonomic-
kych subjektov v CR. Vietky ¢asové rady st vykreslené na svojej maxi-
malnej diZke, to znamena od 3. $tvrtroku roku 1999 (1999 Q3) do 3.
Stvrtroku roku 2022 (2022 Q3). Kazda premenna je zobrazena uZ upra-
vena podl'a popisu v tabul'’ke ¢. 1. Data s mesacnou frekvenciou je mozné
najst vykreslené v prilohe A.

Obrazok 2: Premenné ekonomickej aktivity v CR

Rast HDP a medzera vystupu

) me¢lzera nezamestnanosti (pravé) 41
LA Los

‘ ‘ 15 10 . . |

T T
miera nezamesinanosti (levé)

[ - R N R - -]
T

| medzeravystupu
rast HDF:

-
=]

NN

! ! I I .2

-
r

2000 2005 2010 2015 2020 2000 2005 2010 2015 2020
Pomer V/U Jednotkové pracovné naklady
T T 12 T T T T T
L 1 sl
L 1 sl
L .
L 1 .l
| 1 L
L 1 ol
; ‘ . L ‘ ‘ ‘ !
2000 2005 2010 2015 2020 2000 2005 2010 2015 2020

Zdroj: vlastné spracovanie zo zdrojov uvedenych v tabulke ¢. 1
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Obrazok 3: Premenné externych vplyvov zo zahranicia

Vymenny kurz a index dovoznych cien
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Zdroj: vlastné spracovanie zo zdrojov uvedenych v tabulke ¢. 1

Obrazok 4: Inflacné o¢akavania ekonomickych subjektov

Domacnosti
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Zdroj: vlastné spracovanie zo zdrojov uvedenych v tabulke ¢. 1
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5 Tvorba ekonometrickych modelov

Pristup thick modelovania nepracuje iba s jednym konkrétnym mode-
lom, ale analyzuje celd sadu modelov. Tato Cast prace naviaZe na pred-
chadzajuce dve kapitoly takym spdsobom, Ze zasadi data zbierané podla
urcitych kategérii do kontextu thick modelovania. Bude tu popisané,
akym sp6sobom vzniknu vSetky modelové Specifikacie, ktorych pre-
dikéné schopnosti budd vyhodnocované v snahe posudit vplyv inflac-
nych ocakavani. V druhej Casti kapitoly bude odovodneny vyber konca
tréningového obdobia, ktory mézZe mat podla ¢lankov predstavenych
v prehl'ade literatiry vplyv na vysledky presnosti predikcii.

5.1 Konstrukcia modelov pristupom thick modelovania

Ako bolo naznacené v podkapitole o pristupe thick modelovania, tato
praca bude brat do uvahy pocet vysvetl'ujucich premennych aich
vhodné nahradenie inou premennou nestcou v modeli rovnaku informa-
ciu. Sucastou kazdej modelovej Specifikacie na vysvetlenie a predikciu
inflacie bude jej oneskorena hodnota v Case t-1. Pocet vysvetl'ujucich
premennych bude rozSirovany do maximalneho poctu Styri v zavislosti
od zaradenia jednotlivych kategoérii do modelu. Vo svojej najrozsirenej-
Sej podobe vychddza model z ¢lanku autorov Kulikov a Reigl (2019),
ktori zovSeobecniuju prave model autorov Stock a Watson (2008) pred-
staveny v kapitole metodologia pre ucely infla¢nych oc¢akavani, otvore-
nej ekonomiky a hlavne pristupu thick modelovania. Rovnica (5.1) uva-
dza najrozsirenejsSiu formu modelovej Specifikacie pouZzitej v tejto praci.

= Po+ Pimte—1 + Bolxe—1} + B3{0i—1} + Balmi_i}+ & (5.1)

V rovnici (5.1), {x;_1} oznacuje premenné spadajice do kategodrie repre-
zentujucej ekonomicku aktivitu v CR, {8,_} zna¢i mnozinu premennych
zastupujucich externé vplyvy zo zahranicia a {m{_;} v sebe zahfna rézne
druhy infla¢nych ocakavani. Kategérie jednotlivych premennych vyze-
raju takto:

e {x;_1} = {miera nezamestnanosti (u), medzera nezamestnanosti

(u_gap), rast HDP (y_growth), medzera HDP (y_gap), pomer V/U
(vu), jednotkové naklady prace (ulc)}
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e {5;_1} = {nomindlny efektivny vymenny kurz (neer), ceny ropy
(oil), index dovoznych cien (ipi)}

e {m/_,} = {inflatné oc¢akavania profesionalnych forecasterov na 1
rok dopredu (e_p1), inflacné o¢akavania profesionalnych forecas-
terov na 3 roky dopredu (e_p3), inflatné oc¢akavania firiem (e_f),
inflacné oCakavania domacnosti (e_h)}

Pre ilustraciu ukazuje rovnica (5.2) jednu konkrétnu modelovu Specifi-
kaciu s jednym zastupcom z kazdej kategorie:

T = Bo+ Bite—y + Botte_y + Bsoily_s + Biel  + &,  (5.2)

v ktorej ;_, je oneskorena hodnota inflacie, u;_; je miera nezamestna-

. . f . vz v 1z s
nosti, oil;_, sd ceny ropy a e;_, su inflacné oc¢akavania firiem.

Kazda veli¢ina moZe byt nahradena inou z rovnakej kategorie, takZe na-
priklad ceny ropy (oil) z rovnice (5.2) m6Zu byt vymenené za nominalny
efektivny vymenny kurz (neer) alebo index dovoznych cien (ipi). Ta ista
uvaha sa tyka miery nezamestnanosti (u) ako zastupcu zo skupiny eko-
nomicka aktivita {x;_,} a inflatnych o¢akavani firiem (e_f) z mnoziny in-
flatnych ocakavani {ry_;}. Okrem toho, celd kategéria méoze byt z mo-
delu vynechang, ¢im pocet vysvetl'ujicich premennych modelu koliSe od
jedna po Styri. Pre naplnenie ciel'a tejto prace je dolezitym vynechanim
kategoria s inflaénymi ocakdvaniami. Rovnica (5.3) ukazuje tento typ
zmeny aplikovanej na ilustra¢ny model popisany rovnicou (5.2). Prave
porovnanie predikénych schopnosti modelov s inflaénymi ocakavaniami,
ako je napriklad model uré¢eny rovnicou (5.2), s rovnakymi modelmi bez
inflacnych ocakavani, ¢o je v tomto priklade model popisany rovnicou
(5.3), je predmetom analyzy tejto prace.

Ty = Po+ PiTte—1 + PaUe—q + P30ili_q + & (5.3)

Kombinovanim uprav popisanych vysSie, menovite nahradenim veliCiny
inou z rovnakej kategorie a vynechanim, respektive zaradenim kategorie
ako celku do modelu, vznikne cely rad modelovych Specifikacii. Kon-
krétne, pre model pouZity v tejto praci, popisany rovnicou (5.1) s danymi
kateg6riami a premennymi v nich zahrnutymi, vznikne celkom 140 mo-
delovych Specifikacii, ktorych predik¢né schopnosti budi analyzované.
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Nie vSetky premenné zaradené do prisluSnych kategérii s dostupné
v mesacnej frekvencii ako uvadza tabul’ka ¢. 1. Preto je dolezité konStruk-
ciu modelovych Specifikacii popisat’ aj na irovni mesacnych dat. Model
popisany rovnicou (5.1) s danymi kategériami zostava nezmeneny. Co sa
avsak meni, su veli€iny zahrnuté v jednotlivych mnoZzinach {x;_,}, {6:—1}
a{m{_,}. Tie vyzeraja v pripade dat s mesacnou frekvenciou takto:

o {x;_1} = {miera nezamestnanosti (u), medzera nezamestnanosti
(u_gap)}

e {6;_1} = {nomindlny efektivny vymenny kurz (neer), ceny ropy
(oil), index dovoznych cien (ipi)}

o {mf_,} = {infla¢né ocakavania profesionalnych forecasterov na 1
rok dopredu (e_p1), inflacné o¢akavania profesionalnych forecas-
terov na 3 roky dopredu (e_p3), inflacné ocakavania domacnosti

(e_h)}

Tvorba ekonometrickych modelov je tieZ rovnaka, modely vznikaji kom-
binovanim nahradenia inej premennej z rovnakej skupiny a zaradenia,
respektive vynechania kategorie ako celku.

5.2 Nastavenie tréningového a validacného obdobia

Nielen vyber modelovej Specifikacie, ale aj koniec tréningového obdobia
by mal mat podl'a odbornych Clankov predstavenych v prehl'ade litera-
tury vplyv na dosiahnuté vysledky presnosti predpovede po zahrnuti in-
flacnych ocakavani do modelu. Z toho dovodu by malo byt nastavenie
tréningového obdobia premyslené a odévodnené. K dispozicii je datovy
stubor v ¢asovom rozmedzi od 1999 Q3 do 2022 Q3. Ten bude rozdeleny
na tréningové obdobie ddleZité pre napasovanie modelu na data a vali-
dac¢né obdobie sltZiace na tvorbu a vyhodnocovanie predpovedi. V ¢lan-
koch sa zmieniujd hlavne dva roky vhodné na zaciatok predpovede mimo
vzorku a to roky 2008 a 2012.

Oba roky ako zaciatky zaujimavych obdobi z pohl'adu vyvoja inflacie
v eurozone spomina aj Constancio (2015) vo svojom odbornom ¢lanku.
V iom skuima priciny spravania inflacie ako aj udrzatel'nost Phillipsovej
krivky v tychto obdobiach. Prvé obdobie zac¢ina po Vel'kej finan¢nej krize
roku 2008 atrva do roku 2011. V tomto obdobi bola skuto¢na inflacia
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vysSia ako oCakavana. Inflacia sa drzala na vySsich hodnotach napriek
tomu, Ze prislo k narastu nezamestnanosti a poklesu hospodarskej akti-
vity. Z analyzy Constancio (2015) sa ukazuju hlavne externé vplyvy ako
ten faktor, ktory ovplyviioval inflaciu v tomto obdobi. Kulikov a Reigl
(2019) tieZ spominaju toto obdobie po roku 2008 z dévodu jeho Speci-
fickosti. Basselier a kol. (2018) zacinaju predpoved mimo vzorku v ¢ase
2007 Q4. Z tychto dovodov bude aj v tejto praci jedno tréningové obdo-
bie nastavené od 1999 Q3 do 2007 Q3. Pre porovnatel'nost s odbornymi
¢lankami, a aby nebola analyza zasiahnutd obdobim vysokej inflacie na
konci datového vzorku bude valida¢né obdobie koncit 2019 Q4.

V druhom obdobi je situacia opacného charakteru. Po roku 2012 je sku-
to¢na inflacia nizsia ako oCakavana, preto sa toto obdobie nazyva ako ob-
dobie nizkej inflacie. Inflacia je v tomto pripade ovplyvitovana najma do-
macimi vplyvmi, ako uvadza Constancio (2015). Toto obdobie sa tieZ vy-
skytuje v clankoch z prehl'adu literatiry ako zaciatok predpovede mimo
vzorku. Skimaju ho Basselier a kol. (2018) a Kulikov a Reigl (2019).
Alvarez a Correa-Lépez (2020) maju ako posledny ¢as tréningového ob-
dobia nastaveny na 2011 Q4. Preto bude druhé tréningové obdobie tejto
prace nastavené od 1999 Q3 do 2011 Q4. Valida¢né obdobie bude obme-
dzené rovnako ako v prvom skiimanom obdobi, a tym padom bude v roz-
medzi od 2012 Q1 do 2019 Q4.

Tretim zaujimavych obdobim z pohl'adu inflacie je stale pretrvavajuce
obdobie po roku 2020. Ako sa predpovede inflacie spolu s inflacnymi
ocakavaniami spravaju v tomto obdobi nebolo preskimané v odbornych
¢lankoch z prehl'adu literatury, pretoze takmer vSetky boli publikované
eSte pred jeho zaciatkom. Avsak aj toto obdobie je svojou povahou vyni-
mocné a stoji za analyzu. Aby sme pracovali s dostato¢nym poctom po-
zorovani a preskimali aj prechod z obdobia relativne nizkej inflacie do
vysokych hodnot, za¢ne predpoved mimo vzorku v ¢ase 2015 Q1. VSetky
skimané valida¢né obdobia v tejto praci si zndzornené na obrazku . 5.

Obrazok 5: Skimané valida¢né obdobia

3. obdobie

2. obdobie
1.obdobie

| l 1 I | | 1 II
L] I I L] I L} T I L]
1999 2007 2012 2019 2022
2000 2005 2010 2015 2020
Zdroj: vlastné spracovanie
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6 Vysledky

Po predstaveni tvorby celej sady ekonometrickych modelov v predcha-
dzajucej kapitole pristupom thick modelovania je na mieste prezentovat’
dosiahnuté vysledky. Predikcie inflacie pre kazdu sadu ekonometrickych
modelov prebehli v troch obdobiach, tieZ pribliZzenych v predchadzajtcej
kapitole. V kazdom obdobi boli predikcie konstruované pomocou rozsi-
rujuceho sa okienka ako aj posuvného okienka. Presnost predpovedi
bola vyhodnocovana pomocou Statistik RMSE a MAE. Na rozhodnutie, ¢i
nastalo po zahrnuti inflacnych ocakavani do modelu Statisticky vy-
znamné zlepSenie bol pouZity Diebold-Marianov test s jednostrannou al-
ternativnou hypotézou. Analyza bola vykonana na Stvrtroc¢nych datach.
Pre dostupnost niektorych veli¢in s mesa¢nou frekvenciou a ambiciou
preskimat’ obdobia aj s va¢sim poctom pozorovani bez Upravy prieme-
rovania boli predikcie odhadované aj s touto frekvenciou.

6.1 Vyhodnotenie predikcii a porovnanie ich presnosti

Prvé skimané validacné obdobie je od 2007 Q4 po 2019 Q4 pre data so
Stvrtrocnou frekvenciou. V tabulke ¢. 2 s vypocitané RMSE ako ukazo-
vatele presnosti predpovede pre vSetky modelové Specifikacie. Lavy
okraj informuje o zastupcovi z mnoZiny ekonomicka aktivita. Pravy okraj
hovori o tom, ktora veli¢ina z kategdérie externé vplyvy zo zahranicia je
v modeli vybrana. Pre tito pracu najdolezitejSie sa nachddza v hornom
riadku, v ktorom st druhy infla¢nych ocakavani. Takze napriklad hod-
nota 1.0044 v prvom riadku reprezentuje RMSE pre modelovu Specifika-
ciu s pomerom V/U, snomindlnym efektivnym vymennym kurzom
a s infla¢nymi ocakdvaniami domdacnosti. Pre ilustraciu v akych hodno-
tach sa radovo pohybuju vypocitané MAE v tomto obdobi je tu zaradena
tabul'ka €. 3. Ostatné tabul'ky spocitanych RMSE a MAE pre Stvrtrocné
data je moZné najst v prilohe B. DM test je aplikovany na rozdiel chyb
predikcii, ¢i uz v absolutnej hodnote alebo umocnenych na druhu, pre
kazd dvojicu zloZent z modelu v prvom stipci a modelu v rovnakom
riadku v inom stipci. Co znamena porovnanie kvality predpovede mode-
lom bez infla¢nych o¢akavani s rovnakym modelom po zahrnuti urcitého
druhu infla¢nych ocakavani. Takto je vyhodnotenych napriklad v pri-
pade infla¢cnych oc¢akavani profesionalnych forecasterov na 1 rok do-
predu 28 dvojic modelov s r6znou kombinaciou premennych. DM test je
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konStruovany s jednostrannou alternativnou hypotézou, ktora hovori, Ze
predikcia druhého modelu, v tomto pripade modelu s inflacnymi oc¢aka-
vaniami, je presnejSia ako predikcia prvého modelu, modelu bez inflac-
nych ocakavani. P-hodnoty DM testu mensie ako 0,1, ¢o je hladina vy-
znamnosti, potvrdzuju zlepSenie presnosti predpovede druhého modelu.
P-hodnoty vacsie ako 0,1 znamenaju, Ze nie je mozné rozhodnut, ktory
model vykazuje lepSie predik¢né schopnosti. P-hodnoty DM testu je moz-

Tabul'’ka 2: RMSE pre valida¢né obdobie od 2007 Q4 do 2019 Q4 - rozSirujice sa
okienko - stvrtrocna frekvencia

Ziadne e_p1l e p3 ef e h

vu 1.0405 1.0414 1.0595 0.8554 1.0044 | neer
vu 09311 09199 0.9382 0.7279 0.8981 | oil

vu 0.9735 1.0069 0.988 0.8028 0.942 ipi

vu 0.9574 09155 0.9633 0.7077 0.9062 | Ziadna
u 1.0575 1.0507 1.0786 0.8572 1.0141 | neer
u 0.9377 09054 0944 0.723 0.8988 | oil

u 0.9667 0.9926 0.9805 0.7906 0.932 ipi

u 09764 09287 0.9832 0.7237 0.9247 | Ziadna
u_gap 1.0409 1.0329 1.0621 0.8413 0.9967 | neer
u_gap 0.9393 09036 0.9605 0.7257 0.8976 | oil
u_gap 09486 0962 09658 0.769 0.9134 | ipi
u_gap 0.9595 09335 09774 0.7322 0.9162 | Ziadna

y_growth | 09211 0.9429 0.9408 0.8089 0.9017 | neer
y_growth | 0.8262 0.81 0.8376 0.6727 0.8179 | oil
y_growth | 0.8814 0.9123 0.8977 0.7596 0.8705 | ipi
y_growth | 0.8509 0.8305 0.8618 0.6675 0.8298 | Ziadna

y_gap 0.9305 0.9447 09447 0.785 0.9112 | neer
y_gap 0.8075 0.7958 0.8133 0.6482 0.7921 | oil
y_gap 0.8575 0.889 0.8701 0.7278 0.8435 | ipi
y_gap 0.8488 0.8263 0.8535 0.6439 0.8175 | ziadna
ulc 09791 0.9847 1.0018 0.8344 0.9539 | neer
ulc 0.8609 0.8318 0.8681 0.6927 0.848 | oil
ulc 09117 09341 09275 0.7721 0.8966 | ipi
ulc 0.8896 0.8558 0.8975 0.6881 0.8615 | ziadna
#iadna 0.9862 0.9865 1.005 0.8097 0.9489 | neer
#iadna 08367 0.811 0.844 0.6599 0.8112 | oil
#iadna 0.9044 09284 09194 0.7528 0.8804 | ipi
#iadna 0.8795 0.8475 0.8867 0.6558 0.8361 | ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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né vidiet na osiy v obrazkoch prezentujucich vysledky (Cervena horizon-
talna ¢iara oznacuje hladinu vyznamnosti). V pripade valida¢ného obdo-
bia od 2007 Q4 do 2019 Q4 su vysledky zobrazené na obrazku ¢. 6. Ob-
razok tvoria Styri grafy, horné grafy su vysledky s pouZitim rozsiruju-
ceho sa okienka, spodné s pouzitim posuvného okienka. V grafoch vl'avo
boli v DM teste pouzité chyby predikcie umocnené na druht, v grafoch
vpravo absolutne hodnoty chyb predikcii.

Tabul'’ka 3: MAE pre valida¢né obdobie od 2007 Q4 do 2019 Q4 - rozSirujuce sa
okienko - Stvrtroc¢na frekvencia

Ziadne e_pl e_p3 ef e_h

vu 0.7513 0.7526 0.7573 0.6579 0.7202 | neer
vu 0.6316 0.6467 0.6348 0.5588 0.649 oil
vu 0.7191 0.7335 0.7252 0.614 0.6848 ipi
vu 0.6615 0.6751 0.6635 0.5657 0.637 | ziadna
u 0.7459  0.748 0.7496 0.6419 0.7185| neer
u 0.6165 0.6314 0.6192 0.5427 0.6386 oil
u 0.7001 0.7067 0.707 0.5978 0.6577 ipi
u 0.6604 0.6542 0.6643 0.5424 0.6296 | ziadna

ugap | 07318 0.7243 0.7383 0.6189 0.6962 | neer
ugap | 06172 0.6213 0.6247 05222 0.6297 | oil
ugap | 06747 0.6714 0.6819 05642 0.6253 | ipi
ugap | 06481 0.6366 0.654 05363 0.6306 | ziadna
y_growth | 0.6747 0.685 0.6797 0598 0.6701 | neer
y_growth | 05793 05725 0.5839 0.5038 0.5874| oil
y_growth | 0.6043 0.6334 0.6101 0.5547 0.6381 | ipi
y_growth | 05965 0.581 0.6012 0.5097 0.5974 | Ziadna
y_gap 0677 0.6825 0.6764 05726 0.6608 | neer
ygap | 05687 0571 05714 05012 0.5832 | oil
ygap | 0.6048 0.6195 0.6047 0.5325 0.5935 | ipi
ygap | 05765 0.5906 0.5763 0.4914 0.5626 | ziadna

ulc 0.6686 0.6815 0.6757 0.5997 0.6618 neer
ulc 0.5602 0.5702 0.5632 0.5126 0.5908 oil
ulc 0.6019 0.6154 0.6074 0.5536 0.6246 ipi
ulc 0.567 0.5754 0.5714 0.5145 0.5799 | ziadna

Ziadna 0.7045 0.7114 0.7116 0.5927 0.6877 | neer
Ziadna 0.5644 0.5657 0.5677 0.4944 0.5767 oil
Ziadna 0.6384 0.6484 0.6434 0.5498 0.6172 ipi
Ziadna 0.5978 0.6018 0.6016 0.5052 0.5773 | Zziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Obrazok 6: Validacné obdobie od 2007 Q4 do 2019 Q4 - stvrtrocné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

Pre inflacné oCakavania firiem st p-hodnoty nizZsie ako 0,1, o znamenj,
Ze zavedenie tohto typu inflacnych ocakavani do modelu viedlo k Statis-
ticky vyznamnému zlepSeniu predpovede. Vynimku tvoria niektoré mo-
delové Specifikacie s vyuzitim absolatnych chyb predikcii. Po zavedeni
inflacnych ocakavani domacnosti do modelu pri vyuZiti chyb predikcie
umocnenych na druht nastalo zlepSenie, ale toto zlepSenie nie je Statis-
ticky vyznamneé. V pripade absolutnych chyb predikcie pri inflacnych
ocakavaniach domacnosti neexistuje jednoznacny vztah zlepSenia, re-
spektive nezlepSenia predikcie. To isté plati pri vSetkych typoch predik-
cii po zavedeni infla¢nych oc¢akavani profesionalnych forecasterov na je-
den rok dopredu do modelov. Po zavedeni inflatnych oc¢akavani profesi-
onalnych forecasterov na tri roky dopredu tak isto nie je mozné rozhod-
nut, ktoré modelové Specifikacie vykazuju presnejsie predpovede.
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Obrazok 7: Validacné obdobie od 2012 Q1 do 2019 Q4 - stvrtrocné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

Modely predikcie inflacie vo validacnom obdobi od 2012 Q1 do 2019 Q4
vykazuju kvalitnejSie predpovede v podobe niZsich hodnét Statistik
RMSE a MAE, pozri tabulky ¢. 6 a €. 7 v prilohe B. Tato skutocnost’ vy-
plyva z toho, Ze inflacia je v tomto obdobi pomerne nizka bez Ziadnych
vacsich Sokov. Tym ako su tieto modely pomerne tUspesné z hl'adiska
kvality predpovede, zavedenie inflatnych ocakavani hociktorého typu
nevedie k jednozna¢nym vysledkom ako ukazuje obrazok ¢. 7. Vo vSeo-
becnosti nie je moZné hovorit o zlepSeni alebo zhorSeni predikcie, vy-
sledky zavisia od konkrétneho pouzitého modelu. Napriek tomu je z ob-
razku ocividné, Ze zahrnutie ani jedného typu inflacnych oc¢akavani ne-
viedlo v tomto obdobi k Statisticky vyznamnému zlepSeniu predpovede
inflacie.

45



VYSLEDKY

Obrazok 8: Validacné obdobie od 2015 Q1 do 2022 Q3 - stvrtrocné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

Pre predpovede mimo vzorku v obdobi od 2015 Q1 do 2022 Q3 sa vy-
sledky podobaji prvému skimanému obdobiu. Infla¢né ocakavania fi-
riem zlepSuju presnost predikcii modelov, na hladine vyznamnosti 10
percent je mozné hovorit o Statisticky vyznamnom zlepsSeni. Vynimku
tvoria niektoré modelové Specifikacie s vyuzitim posuvného okienka a
absolutnych chyb predikcii Na rozdiel od validacného obdobia od 2007
Q4 do 2019 Q4, statisticky vyznamné zlepSenie predpovede prinasa
v tomto obdobi aj zahrnutie infla¢nych o¢akavani domacnosti a to u vset-
kych skimanych typov tvorby a vyhodnotenia predikcii. VSetky boxploty
inflacnych oCakavani domacnosti leZia na obrazku ¢. 8 pod ¢ervenou cia-
rou znazornujucou hladinu vyznamnosti. Na druhu stranu infla¢né oca-
kavania profesionalnych forecasterov na jeden a aj tri roky dopredu ne-
pomohli k Statisticky vyznamnému zlepSeniu presnosti predpovede.
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Z analyzy na Stvrtrocnych datach sa javia inflatné ocakavania firiem ako
tie, ktoré vo valida¢nych obdobiach 2007Q4 - 2019 Q4 a 2015 Q1 - 2022
Q3 pomahaju zlepsit presnost predpovede inflacie. Obe obdobia v sebe
zahfnaju vyrazné zmeny inflacie, a preto je na mieste otazka, ¢i prave
v tychto ¢asoch neprislo k vyznamnému zlepseniu predikcie. Vykreslenie
absolutnych hodnot chyb predikcii na obrazku ¢. 9, kde s modrou far-
bou vyznacené absolutne hodnoty chyb predikcii z modelovych Specifi-
kacii s inflacnymi oCakavaniami firiem, ukazuje, Ze by tomu tak skutoc¢ne
mohlo byt. V obdobiach na prelome rokov 2007/2008 a okolo roku
2009, ktoré su poznacené Velkou finan¢nou Kkrizou, je vidiet mensSie
chyby predikcii tychto modelovych Specifikacii. To isté plati pre obdobie
od konca roku 2021, kedy inflacia zacala prudko rast' v dosledku pandé-
mie Covid-19 a vysokych cien energii. V tomto obdobi st opat chyby pre-
dikcii modelovych Specifikacii sinflacnymi ocakavaniami firiem vy-
znamne mensie.

Obrazok 9: Absolitne hodnoty chyb predikcii modelovych $pecifikacii
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Zdroj: vlastné spracovanie

6.2 Analyza na mesacnych datach

Konstrukcia ekonometrickych modelov, tvorba predikcii, vyhodnocova-
nie predikcii a skimané obdobia zostavaju pri analyze dat s mesacnou
frekvenciou bez zmeny. Pre uZ$iu mnoZinu veli¢in ekonomickej aktivity
a absenciu infla¢nych ocakavanti firiem s touto frekvenciou je vyhodno-
cované mensie mnozstvo modelovych Specifikacii. V tabulke ¢. 4 su
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spocitané RMSE pre jednotlivé modelové Specifikacie. Okraje tabulky
a horny riadok nesud rovnaké informacie ako v pripade Stvrtrocnych dat.
Nasledne tabulka ¢. 5 uvadza aj vypocitané MAE, ako druhu Statistiku na
vyhodnotenie kvality predpovede inflacie jednotlivymi modelmi.

Tabul'ka 4: RMSE pre validacné obdobie od 2007 okt do 2019 dec - rozsirujice
sa okienko - mesacna frekvencia

Ziadne e_pl e_p3 e_h

u 0.5043 0.4892 0.5046 0.506 neer
u 0.4686 0.4544 0.4694 0.4707 oil

u 0.4837 0.4707 0.4841 0.4853 ipi

u 0.4826 0.4677 0.4827 0.4842 Ziadna
u_gap 0.4974 04835 0.4979 0.4987 neer
u_gap 0.4645 0.4507 0.4651 0.4659 oil
u_gap 0.4786 0.466 0.479 0.4797 ipi
u_gap 0.4767 0.4629 0.4772 0.478 Ziadna
Ziadna 0.4946 0.4804 0.495 0.4957 neer
Ziadna 0.4582 0.4443 0.4588 0.4594 oil
Ziadna 0.4755 0.4631 0.4758 0.4766 ipi
Ziadna 0.4707 0.4561 0.4709 0.4718 Ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie

Tabul'ka 5: MAE pre valida¢né obdobie od 2007 okt do 2019 dec - rozsirujice sa
okienko - mesacna frekvencia

ziadne e_pl e p3 e_h

u 0.3371 0.3298 0.3369 0.3393 neer
u 0.3299 0.3224 0.3303 0.332 oil

u 0.3276  0.3219 0.3275 0.329 ipi

u 0.3292 0.3196 0.3288 0.3303 Ziadna
u_gap 0.3318 0.3263 0.3323 0.3341 neer
u_gap 0.3242 0.3161 0.3243 0.3256 oil
u_gap 0.3209 03167 0.3205 0.3217 ipi
u_gap 0.3251 0.3182 0.3251 0.3263 ziadna
Ziadna 0.3324 03271 0.3326 0.3336 neer
Ziadna 0.3182 0.3101 0.3186 0.3196 oil
Zziadna 0.3189 0.3147 0.3184 0.3193 ipi
Ziadna 0.3188 0.3141 0.3188 0.3198 Ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Obrazok 10: Valida¢né obdobie od 2007 okt do 2019 dec - mesacné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

V pripade inflacnych ocakavani profesionalnych forecasterov na 3 roky
dopredu pre validacné obdobie od 2007 okt do 2019 dec je mozZné aj po
analyze mesacnych dat tvrdit, Ze tieto inflacné o¢akavania nevedu k jed-
noznacnym vysledkom. Rovnaké tvrdenie plati pre inflacné ocakavania
domacnosti, pri ktorych st dokonca p-hodnoty DM testu o dost vysSie
ako pri Stvrtrocnej frekvencii. Na druht stranu, zahrnutie inflacnych
ocakavani profesionalov na jeden rok dopredu do modelov viedlo pri
tvorbe predikcii pomocou rozsirujiceho sa okienka a DM teste s pouZi-
tim chyb predikcii umocnenych na druhu kStatisticky vyznam-
nému zlepSeniu predpovede inflacie. Celkovo nie je mozné hovorit ani
o jednom type inflaCnych oc¢akavani v tomto obdobi ako o tom, ktoré po-
maha Statisticky vyznamne zlepsit kvalitu predpovede, pozri vysledky
znazornené na obrazku ¢. 10.
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Obrazok 11: Valida¢né obdobie od 2012 jan do 2019 dec - mesacné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

Vo valida¢nom obdobi od 2012 jan do 2019 dec, ktorého vysledky pre-
zentuje obrazok ¢. 11, nastalo tak ako pri datach so Stvrtro¢nou frek-
venciou zlepSenie predpovedi v podobe nizsich statistik RMSE a MAE.
Infla¢né oCakavania domacnosti rovnako ako v predchadzajicom sku-
manom obdobi nezlepSovali presnost predikcii. Schopnost predpove-
dat’ inflaciu zostala zhruba rovnaka po zahrnuti inflacnych oc¢akavani
profesionalnych forecasterov na jeden rok dopredu. Tento typ oCaka-
vani na tri roky dopredu zabezpecil zlepSenie predpovedi. Pri DM teste
s pouzitim absolutnych chyb predikcii je zlepSenie Statisticky vy-
znamné. Avsak treba dodat, Ze redlne je pokles chyb predikcii vel'mi
maly, radovo v tisicinach percenta. Statisticky vyznamné sa toto zlep3e-
nie stava z dévodu vel'’kého poctu pozorovani a relativne malych chyb
predikcii.
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Obrazok 12: Valida¢né obdobie od 2015 jan do 2022 sep - mesacné data
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Zdroj: vlastné spracovanie v software R

e_p3

V poslednom skiimanom validacnom obdobi od 2015 jan do 2022 sep
sa vysledky opat mierne podobaji prvému skimanému obdobiu. Vy-
sledky tohto obdobia st obsahom obrazku ¢. 12. Zahrnutie inflaénych
ocakavani domacnosti znovu nevedie k zlepSeniu presnosti predpovede
inflacie. To je v rozpore s datami so Stvrtro¢nou frekvenciou, kde in-
flacné ocakavania domacnosti vtomto validatnom obdobi zapricinili
Statisticky vyznamné zlepSenie. Inflacné ocakavania profesiondlnych
forecasterov, ¢i uz na jeden alebo tri roky dopredu, nepriniesli do mo-
delov dodatoc¢nu informaciu, ktora by znamenala jednoznacné zlepSe-
nie kvality predpovede. Toto sa udialo aj pri skimani dat so Stvrtro¢nou

frekvenciou.
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6.3 Zhrnutie vysledkov

Zhrnutim vysledkov vSetkych skimanych obdobi na datach so Stvrtroc-
nou a mesacnou frekvenciou je mozné dospiet k nasledujicim zaverom.
Zahrnutie infla¢nych ocCakavani firiem, ktoré su analyzované iba ako
Stvrtrocné data, viedlo k Statisticky vyznamnému zlepSeniu predpovede
inflacie vo valida¢nych obdobiach 2007Q4 - 2019 Q4 a 2015 Q1 - 2022
Q3. Po detailnejSej analyze chyb predikcii sa ukazalo, Ze tieto inflacné
ocakavania dokdazali priniest uZito¢nu informaciu do modelov prave
v obdobiach vyraznych zmien inflacie. Co sa tyka infla¢nych o¢akavani
domadcnosti, tak tie vo vSeobecnosti neviedli k zlepSeniu kvality predikcii
modelov. Vynimku tvori validacné obdobie od 2015 Q1 do 2022 Q3 pri
analyze Stvrtroc¢nych dat, kde je zlepSenie presnosti predikcie vo vSet-
kych pripadoch Statisticky vyznamné. Okrem skiimaného obdobia 2007
Q4 - 2019 Q4 na mesacnych datach v pripade rozsirujiceho sa okienka
a chyb predikcii umocnenych na druht neviedlo zavedenie inflacnych
ocakavani profesionalnych forecasterov na jeden rok dopredu ku kvalit-
nejSim predpovediam. Tento typ inflacnych ofakavani na tri roky do-
predu nepomohol zlepsit predikciu v Ziadnom skimanom obdobi, ¢i uz
v pripade Stvrtro¢nych alebo mesa¢nych dat.

Zasadenie do kontextu odbornej literatury predstavenej v kapitole pre-
hl'ad literatdry nie je Uplne jednoznacné, ¢o vyplyva hlavne zo Specifik
skimanych inflacnych o¢akavani. Pre kvalitativne inflacné ocakavania
domacnosti zbierané Europskou Komisiou sa vysledky zhoduju s ¢lan-
kami Banbura a kol. (2021) a Stockhammar a Osterholm (2018). Okrem
valida¢ného obdobia 2015 Q1 - 2022 Q3 pri analyze Stvrtro¢nych dat nie
st uzito¢né pri predikcii inflacie. Infla¢né oc¢akavania profesionalnych fo-
recasterov nepomohli zlepSit presnost predpovede inflacie, ¢o je v roz-
pore svidinou odbornej literatiry. Jedini Alvarez a Correa-Lépez
(2020), ktorti tiez pouzili model Phillipsovej krivky a pristup thick mode-
lovania tvrdili, Ze infla¢né oakavania ekonomickych expertov nie si do6-
lezité. Vysledok v tejto praci moZe byt ovplyvneny aj samotnymi exper-
tmi s infla¢nymi oakdvaniami, ktor{ si v ddtovom subore pre Cesko od-
bornici na peniazny a kapitalovy trh a nie uzko profilovani profesionalni
forecasteri. S ¢lankami od Basselier a kol. (2018) a Alvarez a Correa-Lé-
pez (2020) sa vysledky tejto prace zhoduju pre inflacné ocakavania fi-
riem. Ich zahrnutie do modelovych Specifikacii vedie k Statisticky vy-
znamnému zlepSeniu predpovede inflacie a to hlavne v obdobiach prud-
kych zmien cenovej hladiny.
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7 Zaver

Cielom tejto prace bolo rozhodnut, ¢i inflacné ocakavania r6znych eko-
nomickych subjektov ako sd domadcnosti, firmy a profesiondlni fo-
recasteri dokazu zvysit predikéni vykonnost modelov urfenych na
predpoved inflacie v Ceskej republike. Porovnavané boli predpovede in-
flacie modelmi bez infla¢nych ocakavani s rovnakymi modelmi po zahr-
nuti informadcii o infla¢nych ocakavaniach.

Praca zacina prehl'adom odbornej literatiry, ktora sa zaobera inflacnymi
oc¢akavaniami v modeloch urcenych na predpoved inflacie. Prehl'ad lite-
ratury naznacil, Ze vplyv na dosiahnuté vysledky presnosti predpovede
po zahrnuti infla¢nych o¢akavani do modelu ma vyber modelu a nasta-
venie zaciatku predpovede mimo vzorku.

Prvy spominany vplyv zohl'adiiuje pristup thick modelovania. Ten ne-
skiima iba jeden konkrétny model, ale analyzuje celd sadu alternativnych
modelov. Zakladnym modelom, z ktorého si odvodené alternativne je
model Phillipsovej krivky. Premenné vyuZivané v modeloch st rozdelené
do troch kategérii: ekonomicka aktivita v CR, externé vplyvy zo zahrani-
¢ia ainflacné ocCakavania. Cely rad ekonometrickych modelov vznika
kombinaciou premennych a rozSirovanim samotného modelu.

Celkovo boli v praci skimané tri validacné obdobia. Prvé obdobie od
2007 Q4 do 2019 Q4, v ktorom je skutocnd inflacia vyssia ako o¢akavana.
Druhé obdobie od 2012 Q1 do 2019 Q4 s opacnym charakterom sprava-
nia inflacie, kedy je o¢akavana inflacia vysSia ako ta skutocna. Tretie sku-
mané obdobie malo za dlohu preskiumat prechod z obdobia nizkej infla-
cie do obdobia sucasnej vysokej inflacie. Validatnym obdobim od 2015
Q1 do 2022 Q3 je tato prace prinosna, pretoze v suvislosti s inflatnymi
ocakavaniami nebolo toto obdobie vel'mi preskimané.

Aby boli vysledky prace dostato¢né robustné, bola analyza vykonana nie-
len na Stvrtrocnych datach, ale aj na mesacnych datach. Zaroven v kaz-
dom skiimanom obdobi boli rekurzivne predikcie tvorené pomocou roz-
Sirujuceho sa ako aj posuvného okienka. Na vyhodnotenie kvality predik-
cii boli pouZité chyby predikcii umocnené na druhu a absolitne hodnoty
chyb predikcii.
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Zahrnutie inflacnych o¢akavani firiem do modelov ur¢enych na predpo-
ved inflacie viedlo k Statisticky vyznamnému zlepSeniu predpovede in-
flacie vo valida¢nych obdobiach 2007Q4 - 2019 Q4 a 2015 Q1 - 2022 Q3.
Obe obdobia su charakteristické tym, Ze v sebe zahffiaju vyrazné zmeny
inflacie. Analyza chyb predikcii ukazala uZito¢nost inflacnych o¢akavani
firiem prave pri prudkych zmenach inflacie. Vysledky sa v pripade tohto
typu inflaénych ocakavani najviac zhoduju s ¢lankami Basselier a kol.
(2018) a Alvarez a Correa-Lépez (2020), ktori tiez povaZovali infla¢né
ocakavania firiem za uZitocné pri predpovedi inflacie.

Infla¢né oCakavania domacnosti vo vSeobecnosti neposkytovali uZitocné
informacie pri predikcii inflacie. Vynimku tvori valida¢né obdobie 2015
Q1 -2022 Q3 v pripade Stvrtro¢nych dat, v ktorom zahrnutie inflacnych
oc¢akavani domdacnosti znamenalo zvysenie presnosti predpovedi. V os-
tatnych skiamanych obdobiach sa vysledky zhoduju s odbornymi ¢lan-
kami Banbura a kol. (2021) a Stockhammar a Osterholm (2018).

V rozpore svacsinou sucasnej literatury su vysledky pre inflacné
ocakavania profesionalnych forecasterov. Ich zavedenie, ¢i uz na jeden
alebo tri roku dopredu, neprinieslo do modelov dodato¢nt informaciu,
ktora by zapridinila zlep$enie predikcii. Jedini Alvarez a Correa-Lépez
(2020) dospeli k rovnakému zaveru. Vysledok méze byt ovplyvneny aj
samotnymi expertmi s inflacnymi o¢akavaniami, ktor{ si skér odbornici
na peniazny a kapitalovy trh ako typicki profesionalni forecasteri.
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Priloha A Vykreslené ¢asové rady

Obrazok 13: Premenné ekonomickej aktivity v CR - mesaéné data
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Zdroj: vlastné spracovanie

Obrazok 14: Premenné externych vplyvov zo zahranicia - mesacné data 1.¢ast
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Obrazok 15: Premenné externych vplyvov zo zahranicia - mesacné data 2.cast
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Obrazok 16: Infla¢né ocakavania ekonomickych subjektov mesa¢né data - cast’
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Obrazok 17: Inflacné ocakavania ekonomickych subjektov mesac¢né data - cast
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Priloha B Tabulky s vysledkami

Tabul'’ka 6: RMSE pre valida¢né obdobie od 2012 Q1 do 2019 Q4 - rozSirujice sa
okienko - Stvrtrocna frekvencia

Ziadne e_pl e_p3 ef e_h

vu 0.6689 0.6664 0.6726 0.6388 0.6474 | neer
vu 0.5728 0.5957 0.5739 0.58 0.5773 | oil

vu 0.6857 0.6725 0.6891 0.6373 0.6708 | ipi

vu 0.5611 0.5915 0.5611 0.5842 0.5501 | ziadna
u 0.63 0.6304 0.6292 0.5959 0.6024 | neer
u 0.5337 0.5601 0.534 0.5455 0.5373 | oil

u 0.5802 0.5849 0.579 0.575 0.5707 | ipi

u 0.5646 0.5867 0.5657 0.5547 0.5431 | ziadna
u_gap 0.622 0.6216 0.6219 0.5895 0.594 neer
u_gap 0.5349 0.5546 0.5359 0.5326 0.5332 | oil
u_gap 0.5607 0.5699 0.561 0.5535 0.5521 | ipi
u_gap 0.5689 0.5807 0.5693 0.5486 0.5434 | ziadna
y_growth | 0.6516 0.644 0.6472 0.5985 0.6226 | neer
y_growth | 0.5309 0.5496 0.5311 0.5349 0.5273 | oil
y_growth | 0.5527 05619 0.551 0.5519 0.5424 | ipi
y_growth | 0.5673 0.5794 0.5659 0.5488 0.5441 | ziadna
y_gap 0.6421 0.6304 0.6358 0.6018 0.6153 | neer
y_gap 0.5205 0.5334 0.5191 0.5328 0.52 oil
y_gap 0.5534 0.5546 0.5491 0.5531 0.5455 | ipi
y_gap 0.5563 0.565 0.5525 0.5534 0.5351 | ziadna
ulc 0.5464 0.5694 0.5454 0.5627 0.5417 | neer
ulc 0.5198 0.5501 0.5226 0.5306 0.5242 | oil

ulc 0.5117 0.5339 0.5136 0.5436 0.5168 | ipi

ulc 0.499 0.5431 0.5027 0.5364 0.4976 | ziadna
Ziadna 0.6181 0.6194 0.6175 0.5857 0.5914 | neer
Ziadna 0.5274 0.5509 0.5283 0.5321 0.5278 | oil
Ziadna 0.5656 0.5721 0.5656 0.5552 0.5541 | ipi
Ziadna 0.5346 0.5634 0.535 0.5443 0.5182 | ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Tabul'ka 7: MAE pre valida¢né obdobie od 2012 Q1 do 2019 Q4 - rozSirujuce sa
okienko - Stvrtro¢na frekvencia

Ziadne e_pl e p3 ef e_h

vu 0.5651 0.5438 0.5667 0.5401 0.514 | neer
vu 0.4548 0.4866 0.4539 0.4587 0.4541 | oil

vu 0.546 0.5463 0.5435 0.5084 0.5114 | ipi

vu 0.4529 0.5022 0.4503 0.4855 0.4409 | Ziadna
u 0.5411 0.5284 0.5383 0.5057 0.5007 | neer

u 0.4152 04561 04133 0.4328 0423 | oil

u 0.4977 0.4904 0.4981 0.4863 0.4595 | ipi

u 0.4675 05033 0.4675 0.4559 0.4464 | Ziadna
u_gap 0.5326 0.5139 0.5319 0.4877 0.4879 | neer
u_gap 0.4226 0.4544 0.4224 0.409 0.4218 | oil
u_gap 0.4805 0.4808 0.4814 0.4529 0.4406 | ipi
u_gap 0.4817 0.4928 0.481 0.443 0.4525 | ziadna

y_growth | 0.5227 05176 0.5198 0.4894 0.4797 | neer
y_growth | 0.4226 0.448 0.4205 0.4184 0.4436 | oil
y_growth | 0.439 0.4754 0.4352 0.4518 0.4457 | ipi
y_growth | 04335 04707 0.4306 0.4349 0.436 |ziadna

y_gap 05302 0.5192 0525  0.4761 0.495 | neer
y_gap 04204 0.4278 04205 0.4103 0.4219 | oil
y_gap 04451 04636 04376 04362 0.4448 | ipi
y_gap 04236 0.452 04196 0.4183 0.4126 | ziadna
ulc 04416 0.4667 0438  0.4592 0.4364 | neer
ulc 03851 0.425 03866 0.4075 0419 | oil

ulc 04136 04451 0415  0.4441 0.4213 |ipi

ulc 03704 0.4312 03726 0.4206 0.3902 | ziadna
ziadna 05238 0.5062 0.5235 0.4864 0.4825 | neer
ziadna 04176 0.4509 04173 0.4145 04191 | oil
ziadna 04864 04825 04866 0.4632 0.4493 | ipi
ziadna 0438  0.4732 04382 0.4379 0.4261 | ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Tabul'ka 8: RMSE pre validacné obdobie od 2015 Q1 do 2022 Q3 - rozsirujtce sa

okienko - stvrtrocna frekvencia

ziadne e pl e p3 ef e_h

vu 14322 13221 1.4414 0.953 1.3675 | neer
vu 1.3969 1.2762 1.3997 0.9349 1.3477 | oil

vu 1.2837 1.2276 1.2917 0.936 1.2522 | ipi

vu 1.4368 13086 1.4401 0.9365 1.3662 | ziadna
u 1.459 1.3489 1.4636 0.938 1.378 | neer
u 14165 1.2937 1.4185 0.9255 1.3579 | oil

u 1.2367 1.1967 1.2402 0.8948 1.2048 | ipi

u 1.4857 1.3505 1.4871 0.9315 1.3975 | ziadna
u_gap 14389 1.3398 1.4453 09319 1.3613 | neer
u_gap 1.4453 1.3304 1.4464 09262 1.3763 | oil
u_gap 1.3061 1.2417 1.3079 0.8875 1.2591 | ipi
u_gap 1.4365  1.3324 1.4403 0.922 1.3565 | Ziadna
y_growth | 1.4683 1.3849 1.4797 0.9637 1.3834 | neer
y_growth | 1.4855 1.3493 1.485 0.9353 1.405 | oil
y_growth | 1.3267 1.2693 13301 0.9122 1.2704 | ipi
y_growth | 15059 1.3731 15076 0.939 1.4088 | Ziadna
y_gap 1.6075 14806 1.6182 1.0095 1.4931 | neer
y_gap 1.5553  1.4109 1.5545 0.9838 1.4598 | oil
y_gap 14214  1.3534 1.4252 0.961 1.3486 | ipi
y_gap 1.5941 14419 1.5953 0.9773 1.4734 | ziadna
ulc 1.5078 1.3937 1.5112 0.9692 1.4253 | neer
ulc 1.4902 1.3513 1.4878 0.9356 1.4103 | oil

ulc 1.3342 1.2709 1.3337 09184 1.2828 | ipi

ulc 1.5256 1.3781 1.5232 0.9435 1.4294 | ziadna
Ziadna 1.465 1.3462 1.4707 0.9278 1.3803 | neer
Ziadna 14669  1.327 1.4651 0.9229 1.3932 | oil
Ziadna 1.297 1.2363 1.2994 0.8936 1.2498 | ipi
Ziadna 1.4879 1.344  1.488 0.9202 1.3965 | Ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Tabul'ka 9: MAE pre valida¢né obdobie od 2015 Q1 do 2022 Q3 - rozSirujuce sa
okienko - Stvrtro¢na frekvencia

Zdroj: vlastné spracovanie
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zZiadne e_pl e p3 ef e_h

vu 0.8347 0.8117 0.8436 0.6547 0.8064 | neer
vu 0.831 0.7688 0.8307 0.6435 0.7961 | oil

vu 0.8034 0.7985 0.8088 0.6543 0.7749 | ipi

vu 0.817 0.7919 0.8175 0.6447 0.7843 | ziadna
u 0.8356 0.8272 0.8364 0.6146 0.7993 | neer
u 0.7993 0.7488 0.797 0.6146 0.7742 | oil

u 0.7312 0.7436 0.7348 0.6062 0.7027 | ipi

u 0.8541 0.82 0.854 0.608 0.7985 | ziadna
u_gap 0.8042 0.8049 0.8089 0.598 0.7677 | neer
u_gap 0.8051 0.7722 0.8039 0.5953 0.7691 | oil
u_gap 0.7611 0.7584 0.7623 0.5868 0.7239 | ipi
u_gap 0.8031 0.7973 0.8056 0.59 0.7574 | ziadna
y_growth | 0.8462 0.8374 0.8545 0.6354 0.7856 | neer
y_growth | 0.8508 0.7934 0.8482 0.6146 0.816 | oil
y_growth | 0.7813 0.7853 0.7821 0.6131 0.749 | ipi
y_growth | 0.8439 0.8118 0.8436 0.6169 0.7859 | ziadna
y_gap 0.9778 09305 0.9812 0.6714 0.8935 | neer
y_gap 0.8683 0.8074 0.8678 0.6288 0.8135 | oil
y_gap 0.8545 0.8433 0.8517 0.6369 0.8085 | ipi
y_gap 0.9092 0.8618 0.9055 0.6277 0.8209 | ziadna
ulc 0.8391 0.8128 0.8405 0.6167 0.791 | neer
ulc 0.8179 0.768 0.8159 0.6054 0.7843 | oil

ulc 0.7617 0.7545 0.7609 0.6044 0.7298 | ipi

ulc 0.8224 0.7777 0.8202 0.5974 0.7711 | ziadna
Ziadna 0.8137 0.7976 0.8183 0.5951 0.7765 | neer
Ziadna 0.8182 0.7635 0.8157 0.5957 0.7797 | oil
Ziadna 0.7525 0.7562 0.7541 0.5899 0.7189 | ipi
Ziadna 0.8196 0.7826 0.8199 0.5862 0.7729 | ziadna
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Tabul'ka 10: RMSE pre validacné obdobie od 2012 jan do 2019 dec - rozsirujice
sa okienko - mesacna frekvencia

ziadne e_pl e p3 e h

u 0.3522 0.352 0.352 0.3528 neer
u 0.3409 0.3418 0.3408 0.3415 oil

u 0.3436 0.3433 0.3433 0.3441 ipi

u 0.3437 0.3449 0.3434 0.3444 ziadna
u_gap 0.3482 0.3486 0.3479 0.3488 neer
u_gap 0.343 0.3431 0.3429 0.3436 oil
u_gap 0.3432 0.343 0.3428 0.3437 ipi
u_gap 0.3417 0.343 0.3414 0.3424 ziadna
Ziadna 0.3489 0.3486 0.3486  0.3495 neer
Zziadna 0.3406 0.341 0.3404 0.3412 oil
Ziadna 0.3419 0.3415 0.3415 0.3424 ipi
Ziadna 0.3369 0.3385 0.3365 0.3376 ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie

Tabul'ka 11: MAE pre validacné obdobie od 2012 jan do 2019 dec - rozsirujice
sa okienko - mesacna frekvencia

ziadne e_pl e p3 e h

u 0.2671 0.2678 0.2661 0.2676 neer

u 0.2651 0.2674 0.2648 0.2659 oil

u 0.2637 0.2641 0.263 0.2642 ipi

u 0.2666  0.265 0.265 0.2674 Ziadna
u_gap 0.2628 0.2656 0.2621 0.2636 neer
u_gap 0.2689 0.2689 0.2686 0.2696 oil
u_gap 0.2643 0.2643 0.2633  0.2649 ipi
u_gap 0.2621 0.2639 0.261 0.2628 Ziadna
Ziadna 0.2656 0.2668 0.2647  0.2659 neer
Ziadna 0.2671 0.2681 0.2666 0.268 oil
Ziadna 0.2639 0.2635 0.2629 0.2644 ipi
Ziadna 0.2611 0.2637 0.2599 0.2618 Ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Tabul'ka 12: RMSE pre validacné obdobie od 2015 jan do 2022 sep - rozsirujice
sa okienko - mesacna frekvencia

Ziadne e pl e p3 e_h
0.581 0.5667 0.5813 0.5828 | neer
0.591 0.5749 0.5911 0.5928 | oil
0.5247 0.523 0.5251 0.5256 | ipi
0.5894 0.5717 0.5896 0.5913 | zZiadna
u_gap 0.5772 0.5641 0.5772 0.5788 | neer
u_gap 0.5927 0.5776  0.5927 0.5945 | oil
u_gap 0.5389 0.5336 0.5389 0.5402 | ipi
u_gap 0.5798 0.5657 0.5798 0.5815 | Ziadna
Ziadna 0.5808 0.5654 0.5807 0.5826 | neer
Ziadna 0.5987 0.58 0.5985 0.6006 | oil
Ziadna 0.5376 0.5321 0.5376 0.5389 | ipi
Ziadna 0.5883 0.5695 0.5881 0.5902 | ziadna

[T < T —

Zdroj: vlastné spracovanie

Tabul'ka 13: MAE pre valida¢né obdobie od 2015 jan do 2022 sep - rozsSirujice
sa okienko - mesacna frekvencia

Ziadne e pl e p3 e h
0.356 0.3429 0.3557 0.3565 | neer
0.358 0.3474 0.3576 0.3591 | oil
0.3296 0.3233 0.3298 0.3307 | ipi
0.3597 0.3428 03595 0.3601 | Ziadna
u_gap 0.353 0.3415 0.3527 0.3535 | neer
u_gap 0.3613 0.3517 0.3608 0.3624 | oil
u_gap 0.3365 0.3273 03361 0.3375 | ipi
u_gap 0.3542 0.3419 0.3538 0.3546 | Ziadna
Ziadna 0.3529 0.3411 0.3527 0.3533 | neer
Ziadna 0.3632 0.3508 0.3627 0.3643 | oil
Ziadna 0.3341 0.3255 0.334 0.3352 | ipi
Ziadna 0.3539 0.3412  0.354 0.3541 | ziadna

Zdroj: vlastné spracovanie
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Priloha C Elektronicka priloha

Elektronicka priloha obsahuje tri skripty v software R. Prvy z nich s na-
zvom bpdata.R nacita datové subory z MS Excel a spracuje ich pre ucely
analyzy dat so Stvrtro¢nou frekvenciou. Druhy skript bpmodelset.R za-
hfna vytvaranie ekonometrickych modelov, predikcie a ich vyhodnoco-
vanie a vizualizaciu vysledkov. Potrebné prepojenie medzi prvym a dru-
hym skriptom zabezpecuje subor results_data. Posledny skript s ndzvom
monthly.R je spojenie prvych dvoch aplikovanych na data s mesacnou
frekvenciou. Rozsirenia v podobe inych skiimanych obdobi a posuvného
okienka vznikali vhodnymi tipravami v skriptoch bpmodelset.R a mon-
thly.R. Okrem toho st predmetom elektronickej prilohy ¢asové rady jed-
notlivych premennych vo formate excelovskych suborov. Aby ich bolo
mozné nahrat do R je potrebné vtretom riadku v skriptoch nastavit
cestu.
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