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1. Uvod

Centralni banky ve vyspélych trznich ekonomikach maji vice nastroji k prosazeni své
meénoveé politiky, nicméné v posledni dob€ pouzivaji nejcastéji kratkodobou urokovou
sazbu pro jeji realizaci. Ceskd narodni banka neni vyjimkou. Pfi plnéni své zakladni
funkce, tj. udrzeni cenové stability, v ramci rezimu cilovani inflace stanovuje inflacni
cil a svym ménové politickym nastrojem se snazi reagovat vyvoj ekonomiky tak, aby
vyty¢eny inflacni cil byl naplnén. V tomto rezimu je velmi dulezita divéryhodnost
centralni banky, protoze ménova politika centralni banky je uspésna pouze tehdy, kdy
vetejnost veii, ze centralni banka je schopna splnit svlj inflacni cil a je tedy mozné
brat tento cil v ivahu pfi rznych ekonomickych kalkulacich. Proto se centralni banka
snazi vzdy byt maximaln¢ transparentni, svoje rozhodnuti o ménové politice zaklada
na objektivnich faktorech, jejichz vliv na ekonomické prostiedi je podobné vniman
rliznymi subjekty v ekonomice. Protoze zmény ménove politické urokové miry ovliv-
nuji vSechny aktivity jak domaciho bankovniho sektoru a stejné tak i veskeré operace
na kapitdlovém trhu vcetné toku kapitdlu ze zahrani¢i, zminéné subjekty se snazi
odhadnout s pfedstihem, jak bude centralni banka zachazet se svym tirokovym ndstro-
jem. Vyznamnost predbézné znalosti vyse ménové politické tirokové miry centralni
banky nas proto motivuje k tomu, abychom nalezli vhodny nastroj, jak modelovat
pohyb ménové politické tGrokové sazby Ceské narodni banky (CNB) (tzv. 2T repo
sazby) na zaklad¢ vetejné pristupnych informaci.

Pii rozhodovani o ménové politice se centralni banky véetné Ceské narodni
banky Casto opiraji o urcity makroekonomicky modelovy aparat, s jehoz pomoci
provadéji prognézu budouciho vyvoje ekonomiky a analyzuji pfipadny dopad své
meénové politiky. Banky rovnéz vyuzivaji i kvalitativni odhady svych expertl a tyto
odhady se mohou stat vstupni proménnou pro modelovani. Vystup z modelovani vSak
slouzi pouze jako podklad pro dalsi rozhodovani odpovédnych centralnich bankétt.
Konecné vysSe ménove politické trokové sazby je vysledek vystupujici z pomysiné
erné skiinky v podobé bankovni rady CNB. Stanoveni vyse této urokové sazby se jevi
spiSe jako uméni nez véda a proto se nabizi otazka, zda by se nemély pro tento ucel
pouzit umélé neuronové site. Jak uz z nazvu vyplyva, neuronové sité se snazi napodo-
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bovat chovani skutecnych biologickych neuronti v lidském mozku a skladaji se ze siti
neuronl propojenych synapsemi piedavajicimi vystupy z jednoho neuronu na druhy
s vyjimkou vstupnich a vystupnich neuronti. Diky své struktufe jsou neuronové sité
velmi flexibilni a jsou schopné zachytit i slozité nelinedrni zavislosti mezi vysvét-
lujicimi a vysvétlovanymi proménnymi, coz jedna z prednosti neuronovych siti pfi
modelovani dat. Dalsi vyhodou oproti tradicnim linedrnim modeltim je to, Ze nevyza-
duji apriorni pfedpoklady na exogenitu vstupnich signali. Na druhé strané vysledky
modeld zaloZzenych na umélych neuronovych sitich (ANN) jsou ovlivnény hierar-
chickou strukturou téchto siti. Proto je zajimavé studovat vliv typu neuronové sité,
poctu skrytych neuronti a poctu identifikovanych parametrti (vah ANN) na dosazenou
presnost modelovani zmén ménoveé politické Grokové miry centralni banky a jako
vysledek navrhnout optimalni neuronovou sit’ pro jeji modelovani.

Cilem tohoto ¢lanku je zaprvé identifikovat vyznamné ekonomické ukazatele,
které mohou ovlivnit rozhodnuti Ceské narodni banky o vy3i jeji ménové politické 2T
repo sazby. Tyto ukazatele budou pak vyuzivany jako vstupni signaly pro rizné typy
neuronovych siti k tomu, abychom co nejptesnéji modelovali zmény ménové politické
trokové sazby CNB. Jedna se tedy o externi modelovéani chovani CNB v diskrétnim
¢ase, jehoz vystupem je mésicni zména repo sazby. Dale jako dalsi cil budeme zkoumat
vliv architektury nami zvolenych neuronovych siti na presnost naseho modelovani,
aby bylo mozné navrhnout optimalni sit’ pro modelovani ménové politické urokové
sazby CNB. Nas ¢lanek je strukturovan nasledovné: nejdiive budeme stru¢né charak-
terizovat ménovou politiku CNB a modely, jejichz vystupy slouzi jako primarni
podklad pro CNB rozhodnuti o své ménové politice. Protoze se neuronové sité ¢asto
jevi jako ¢erna skiinka, v dalsi ¢asti naSeho ¢lanku ukazeme, jak probihd modelovani
repo sazby CNB pomoci neuronovych siti, aby se &tenati mohli podivat dovniti této
,»cerné skiinky*. Nasledné budeme vybirat vhodné ekonomické ukazatele jako vstupni
signaly do neuronovych siti. Nejdulezitéjsi ¢ast naseho piipévku je ta ¢ast, kde jsou
prezentovany vysledky modelovani ménové politické tirokové miry CNB neurono-
vymi sitémi a v zaveru celkoveé zhodnotime vysledky naseho modelovani a naznacime
dalsi smér piipadného dalsiho vyzkumu modelovani mé&nové politiky CNB.

2. Ménova politika Ceské narodni banky

Ceska narodni banka (CNB) podle Ustavy Ceské republiky a zakona o Ceské narodni
bance (zdkon ¢. 6/1993 Sb.) je centralni bankou Ceské republiky. Kromé emisnich
pravomoci a dohledu nad finanénim sektorem operujicim na Geském tizemi Ceska
narodni banka vykonavd ménovou politiku, jejimz hlavnim cilem je zabezpe-
&it cenovou stabilitu v Ceské republice. CNB také podporuje jiné cile hospodaiské
politiky vlady Ceské republiky jako ekonomicky riist, nizkou nezaméstnanost a vnitini
a vngjsi stabilitu ekonomiky, pokud tyto cile nejsou v konfliktu s hlavnim cilem CNB.
Cenova stabilita znamena stabilitu spotiebitelskych cen métenou indexem spotrebitel-
skych cen (CPI) poskytovanym Ceskym statistickym titadem. Je tfeba podotknout, Ze
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cenovou stabilitu CNB nepovazuje za absolutni, tedy nepoéita s nulovou inflaci, nybr
kalkuluje s nizkou kladnou inflaci, jez jednak postupné eliminuje existujici rozdil
cenové hladiny v ¢eské ekonomice vii¢i cenové hladiné v EU. Jednak nizka kladna
inflace rovnéz bere v potaz pozitivni zmény v kvalité¢ novych zbozi a sluzeb poskyto-
vanych spotfebitellim, ke kterym dochazi prubézné v ekonomické realité.

K dosazeni svych cili pouziva CNB v soudasné dobé tzv. rezim cilovani inflace,
ktery centralni banky vyspélych trznich ekonomik zacaly aplikovat od devadesatych
let minulého stoleti. Cilovani inflace je nova forma provadéni ménové politiky, pfi niz
centralni banka vefejné deklaruje cilovanou hodnotu miry inflace' (nebo pasmo, kde
se ma inflace pohybovat, v soucasné dob¢ se vSak spiSe preferuje cilovana hodnota)
a bude provadét takovou ménovou politiku prostfednictvim zmén ménové politické
urokové sazby nebo jinych ménovych néstroju, aby se skute¢nd inflace v budoucnu co
nejvice priblizila k cilované hodnoté. Aby byl spIlnén sviij inflacni cil, centralni banka
pri vykon své ménové politiky musi peclivé a komplexné sledovat vyvoj ekonomiky
a presné zhodnotit rizné ekonomické indikatory, aby spravné identifikovala potenci-
alni tlak na zménu miry inflace a nasledné adekvatnim zplisobem operoval s ménové
politickou trokovou sazbu tak, aby navedla inflaci ke stanovenému cili. Cilovani
inflace je rozhodné slozitéjsi nez cilovani ménové baze nebo jinych ménovych
agregatl.. Nicméngé se cilovani inflace jevi jako ucinny nastroj ménové politiky, protoze
zemé, které provadeji ménovou politiku v rezimu cilovani inflace (at’ uz skryté nebo
neskryt¢), do nedavné minulosti maji pomérné nizkou inflaci a tési stabilni ekono-
micky rast.

Pii vykonu ménové politiky v rezimu cilovani inflace se Cesk4 narodni banka
vyuziva rizné modely k predikci vyvoje ekonomiky a analyze dopadu jeji ménové
politiky. Dfive se jednalo o model ¢tvrtletni projekce (Quarterly Projection Model,
QPM), pozdéji je to model dynamické stochastické vSeobecné rovnovahy (Dynamic
Stochastic General Equilibrium, DSGE), pfi¢emz druhy model se pak stava teore-
tickym zakladem cilovani inflace. Oba modely vychazeji z tzv. nové keynesovské
ekonomie. Model QPM pracuje s jednoduchym ménovym transmisnim mechanismem
zalozenym na ¢innosti dopfedu-hledicich ekonomickych subjektl a centralni banky
reagujici na odchylky prognézované inflace od jejiho cile. Model zachycuje vztahy
mezi riznymi proménnymi v ekonomice nutnymi k vysvétleni fluktuaci v produkei,
inflaci, ménového kurzu a urokovych mér. Podrobnosti o tom, jak Ceska narodni banka
vyuzivala model QPM pro ménovou politiku, Ize najit v ¢lanku Benese a spol. (2005).
Pokud se jedna o model DSGE, tak tento model piebird metodologii od neoklasickych
makroekonomil. Jedna se o predpoklad, ze v ekonomice existuje kontinuum identic-
kych domacnosti a firem (Kydlant a Prescott, 1982), které jsou racionalni (Lucas,
1972), tj. domacnosti se vzdy snazi maximalizovat uzitek podobné, jako firmy se
snazi maximalizovat zisk. Tento ptedpoklad vnasi do modelovani mikroekonomicky
zéklad, ktery chybi v modelu QPM. Na rozdil od neoklasického makroekonomického

1 Ve Velké Britanii v§ak tuto hodnotu urcuje vlada (King, 2003).
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pristupu se v modelu DSGE vsak piedpoklada, ze v ekonomice jsou ceny a mzdy
rigidni a firmy maji urc¢itou monopolistickou silu (jinak by nemohly urcit cenu vyssi
nez mezni naklady). Rigidita cen a mezd pak zpisobuje vétsi kratkodobé fluktuace
v ekonomice. V soucasné dobé se pouziva pomérné velky model DSGE a stredn¢
velky model mize mit az nékolik set rovnic. Podrobnosti o modelovani modelem
DSGE Ize najit v praci Woodforda (2003) nebo v souhrnném pichledu o modelu DSGE
od Villaverde (2010).2

Model DSGE je ur¢ité vyznamny teoreticky posun v makroekonomickém modelo-
vani. Pro praxi také nelze pochybovat o tom, ze model DSGE je uzite¢ny nastroj pro
progndézu a kvantitativni analyzu ménové a fiskalni politiky. O tom, jak se vyuziva
model DSGE jako zékladni nastroj pro prognézu a analyzu ménové politiky CNB, bylo
podrobné projednano v praci Andrleho a spol. (2009). Navic neschopnost pfedchozich
pristupl uspésné modelovat ekonomiku vedla k tomu, Ze se vkladalo velké oceka-
vani do modelu DSGE a ucini jej dominantni silou makroekonomie (alespon v obdobi
od pocatku tisicileti) a centralni bankéfti pispéchali s proklamaci, ze ménova politika
jejich bank je zalozena na vystupu z modelu DSGE. To vedlo k tomu, ze model DSGE
byl oznacen za vinika finanéni a ekonomické krize ve Spojenych statech americkych
v roce 2008. Kvuli tomu potom byli pfedvolani vyznamni ameri¢ti ekonomové pred
komisi pro védu a techniku Dolni snémovny USA, aby jim vysvétlili podil modelu
DSGE na tuto krizi. Pfi této prilezitosti byl vysloven velmi kriticky nazor na model
DSGE?® (Colander, Solow, 2010). Kritické minéni o modelu DSGE miZzeme najit
u dalsich znamych ekonomii (Mankiw, 2006; Woodford, 2008; Kocherlakota, 2010).

Bez ohledu na prognézovaci a analytickou schopnost modelu DSGE nebo jakého-
koliv jiného modelu, ktery se pouziva pro tento ucel, je tfeba pfipomenout, Ze tento
model je to pouze jeden nastroj, jehoz vystup slouzi jako jeden zdroj informaci pro
konec¢né rozhodnuti bankovni rady o vysi ménové politické 2T repo sazby. Jak jiz bylo
feceno, na jedné strané toto rozhodovani je pro nestranného ucastnika velice idiosyn-
kratické, na druhé strané¢ nemize centralni banka ptehlédnout existenci tvrdych ekono-
mickych ukazatell, jejichZ vliv musi zvazit a vysledna vySe ménovée politické trokové
sazby musi byt né¢jakou kombinaci té€chto vstupnich signald. Proto pfi naplnéni vytyce-
ného cile naseho ptispévku po identifikaci zakladnich vstupnich signalii tyto signaly
budou slouzit jako vysvétlujici proménné v zakladnim linedrnim modelu ve tvaru

Y=+ ) WX, (1)
k=1

kde w,,w,,...,w, jsouneznamé vahy jednotlivych vstupd. S vyuZitim metodiky linearni
regrese snadno ur¢ime nejen bodové odhady parametrli, ale také ptesnost téchto
odhadii a na zaklad¢ statistické inference z nich posuzujeme jejich statistické vyznam-

2 Nejznaméjsi model DSGE pravdépodobné je tzv. Smetstiv-Wouterstiv model (2003).

3 Pro vyvazenost kritiky DSGE modelu je tfeba uvést, ze se tam objevil nazor obhajujici model DSGE
od Chariho (2010).
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nosti v linearnim modelu. Vzhledem k vlastnosti linearniho modelu neo¢ekavame, ze
tento model mize uspokojivé vysvétlit vliv jednotlivych proménnych na zménu 2T
urokové sazby, nicméné je mozné jej pouzit jako srovnavaci zaklad. Nasledné vybrané
proménné vstupuji jako vstupnich signaly do neuronovych siti, protoze podle nas je
to nejlepsi zpusob, jak kombinovat rizné ekonomické faktory k dosazeni rozhodnuti
o vysi 2T repo sazby. Jelikoz neuronové sité neposkytuji zadnou statistickou inferenci
ke svému vystupu, v dalsi ¢asti naseho ¢lanku ukdzeme, jak neuronové sité pracuji
a jak se zjist'uje vystupni signal.

3.  Uméla neuronova sit’ jako nastroj modelovani

Umeéla neuronova sit” (ANN) je jednim z nastroji umélé inteligence (Al, artificial
intelligence), o kterém lze rovnéz tvrdit, Ze je z pohledu matematické statistiky téz
modelem, jehoZ parametry je tfeba odhadnout naptiklad metodami nelinearni regrese
(Haykin, 1999; Snorek a Jitina, 1997). Z hlediska teorie systémii ve stejné souvislosti
hovotime opét o modelu, jehoz parametry se adaptuji, jsou predmétem optimalizace
nebo je tfeba je identifikovat. V analogii s linearnim modelem je vhodné problematiku
ANN zuzit pouze na neuronové sité s jednim vystupem (predikovana relativni zména)
nékolika vstupy (relativni zmény ekonomickych ukazatell) a s dopfednym Sifenim
signalti. Tim se vyhneme rekurentnim vypoctim a cyklim v topologii sité. Kazda
takova ANN je reprezentovana acyklickym orientovanym grafem, jehoz vrcholy lze
formalné ocislovat tak, aby signal postupoval ve sméru vzriistajiciho indexu vrcholu.
V ptipadé¢ ANN vrchol nazyvame umélym neuronem, coz neni nic jiného nez procesor
pro zpracovani informace z do né&j vstupujicich hran. Kazda vstupni hrana nese dvé
zasadni informace: svou vahu a hodnotu signalu z pfedchoziho vrcholu (neuronu).
Vrcholy, do kterych nevede Zadna hrana, nazyvame vstupni neurony neboli vstupy
systému. Vrcholy, ze kterych nevede zadna hrana, nazyvame vystupni neurony neboli
vystupy systému. V naSem piipadé mame pouze jeden vystupni neuron. Zbylé vrcholy
slouzi jako meziclanky pfenosu informace a nazyvame je skrytymi neurony. K trans-
formaci hodnot signalti dochazi tedy pouze ve skrytych as vystupnich neuronech.
Kazdy takovy umély neuron ma sviij model, tj. funkei, kterd zpracuje hodnoty vsech
vah a signalti do né&j vstupujicich a vytvoii z nich novy signal. Problematika ANN se
tedy tyka pouze tii aspektii: topologie grafu sité, modell jednotlivych neuront a nasta-
veni (urceni, uCeni, odhad, adaptace, optimalizace, identifikace) vah jednotlivych hran
orientovaného grafu.

Nejcastéjsi je hierarchické uspofddani ANN do jednotlivych vrstev. Vrstva
ANN je skupina neurond (vrcholil), které spolu pfimo ani nepiimo nekomunikuji.
Komunikace je dale omezena tak, Ze do neuront dané vrstvy vedou signaly pouze
z ptedchozi vrstvy. Z toho okamzité plyne, Ze poradi vrstev, které musi byt respekto-
vano. Pak hovotfime o prvni (vstupni) vrstvé tvofené vSemi vstupnimi neurony, druhé,
treti ... (tedy skryté) vrstveé a konecné o posledni (vystupni) vrstve) obsahujici vSechny
vystupni neurony. Jednoduché ulohy Ize fesit pomoci dvouvrstvé topologie ANN, kdy
zcela chybi skryté vrstvy. VétSinu aplikaci lze zvladnout pomoci tiivrstvé topologie
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s optimalnim poctem skrytych neuronti v jediné skryté vrstvé. Komplikované;si struk-
tury se vétSinou neuplatiuji. Pokud vrstva obsahuje pouze neurony s jednim typem
modelu, pak hovotime obvykle o homogenni vrstvé. Vstupni vrstva nic nezpracovava,
aproto je povazovana za homogenni. U skrytych vrstev a vystupni vrstvy je pozadavek
na jejich homogenitu opravnény.

Z hlediska modelt jednotlivych umélych neuront jiz davno nejde o napodobo-
vani chovani jednotlivych nervovych bun€k Zivych organizmu. Jde o modely, které
se v oblasti Al pragmaticky osvéd¢ily pti konstrukci univerzalnich aproximaci spoji-
tych funkci. Do prvni skupiny patii modely zalozené na skalarnim soucinu vektoru
vah a vektoru vstupujicich hodnot. Takto vznikly vaZeny soucet (linearni kombinace
signalll) je vétSinou modifikovan vhodnou nelinearitou. Pokud nelinearita chybi,
hovotime o linearnim modelu neuronu. Pokud je nelinearita ve tvaru polynomu, pak
tim neziskame pfili§ mnoho vyhod. Oblibena nelinearita tohoto typu ma tvar sigmoidalni
funkce (hyperbolické tangenty). Do druhé skupiny patii modely zalozené na rozdilu
vektoru vah a vektoru vstupujicich hodnot a jeho normé (délka rozdilového vektoru).
Pokud vektor vah chapeme jako popis etalonu (vzorové situace), pak timto postupem
ur¢ime vzdalenost vstupujicitho vektoru (reality) od etalonu (prototypu). Vysledna
vzdalenost je pak opét zpracovana vhodnou nelinearitou. Vystupni signal takového
neuronu obvykle chapeme jako informaci o podobnosti reality a etalonu. Vzdalenost
vétsSinou metime euklidovskou normou a nelinearita ma obvykle tvar Gaussovy zvono-
vité funkce. Do tieti skupiny obvykle fadime modely umélého neuronu produkované
s vyuzitim operatori fuzzy logiky. V této souvislosti se vyskytuje pojem fuzzy-neuro-
nova sit’, coz neni nic jiného, nez ANN, ve které existuje neuron z uvedené teti skupiny.

V drtivé vétsin€ redlnych aplikaci se setkdvame s ANN obsahujici pouze jednu
homogenni skrytou vrstvu a jednu homogenni vystupni vrstvu. Pokud jsou ve vystupni
vrstvé pouze linearni modely neuronu, pak to ma vyhody pii nastavovani vah mezi
skrytou a vystupni vrstvou metodami linearni algebry. Pokud jsou ve skryté vrstvé
pouze neurony prvniho typu se sigmoidalni charakteristikou, pak hovofime o tfivrs-
tvém ¢i obecné vicevrstvém perceptronu (MLP). Pokud jsou ve skryté vrstvé pouze
neurony druhého typu s euklidovskou normou a vystupni vrstva je linearni, pak
hovotime o siti s radialni bazi (RBF).

Samostatnou kapitolu tvofi metody uceni ANN, coz z hlediska matematické
statistiky neni nic jiného nez uréeni bodového odhadu parametrti celého modelu ANN
na zaklad¢ redlnych dat. Nejcastéji se setkdvame s u¢enim MLP ¢i RBF gradient-
nimi metodami (metoda konjugovanych gradientli, stochasticka gradientni metoda,
zpétné Sifeni neboli backpropagation). Pii ném vychazime z ndhodného odhadu vah
modelu a itera¢né ziskdme jeden z lokalnich extrému souctu ¢tvercti odchylek chovani
modelu ANN od pozadovanych hodnot. Prakticky pak nezbyva nez trpélivé restartovat
gradientni metodu z riznych pocate¢nich hodnot vah ANN a vybrat pragmaticky to
doposud nejlepsi lokalni optimum. Alternativou k takovému postupu je vyuziti heuris-
tik pro hledani globalniho minima souctu ¢tverct odchylek. Ze zndmych heuristik se
k tomuto ucelu pouzivaji: simulované zihani (SA, FSA, ASA), modely chovani kolonii
(ACO), modely migrace jedincti (SOMA), modely chovani hejn (PSO), genetické
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algoritmy optimalizace (GO), evolu¢ni vyhledavani (ES) a diferencialni evoluce (DE).
V ani jednom z uvedenych ptipadil neni zajisténa konvergence ke globalnimu minimu
v kone¢ném poctu krokii.

3.1 Pouzité modely ANN

V dalsi ¢asti nasi prace se zamétujeme pouze na dva modely s jednou skrytou vrstvou
a jednim vystupnim neuronem (tfivrstva ANN). V prvé fadé nas bude zajimat t¥ivrs-
tva perceptronova sit’ s linearnim vystupnim neuronem, o které je dokazano, Ze je
univerzalnim aproximatorem na tfidé spojitych omezenych funkci. To znamena, Ze
s rostoucim poctem skrytych neuront klesa chyba aproximace k nule, nikoli vsak
chyba modelu ve statistickém slova smyslu. Vystup uvedené sit€ je dan vztahem

H n
y:Vo+ZVk tgh(wk’0+ZWk)ij] )
k=1 =

kde H je zadany pocet skrytych neuronil, W,,...,W, , jsou neznamé véhy jednotlivych
vstupll a V,,...,W,, jsou nezndmé vystupni vahy. Celkovy pocet parametrii uvedeného
nelinearniho modelu je roven ny = H(n +2) + 1.

Pokud preferujeme sité s radilni bazi, pak dame prednost tiivrstvé neuronové
siti RBF, ktera je rovnéZ univerzalnim aproximatorem spojitych ohrani¢enych funkei.
Vystup uvedené sité je dan vztahem

n

Z(Xi _Wk,j)2

H
=V, + Y Veexp| A ——— ®)
y 0 ; k p 2Wi0

Celkovy pocet parametri uvedeného nelinearniho modelu je opét roven np =
H(n+2)+ 1.

3.2 Kiritéria hodnoceni kvality AAN modelu

Chceme- li vzajemné porovnavat linearni model a nelinedrni modely ANN, musime
stanovit srovnatelné podminky pro oba typy modeli. Vzhledem k tomu, ze linearni
regrese je standardnim nastrojem odhady parametrd linearniho modelu, ktery je
zaloZen na metod& nejmensich &tvercii (MNC) (Greene, 2003), je pfirozené odhadovat
vahy (nezndmé parametry) sitit MLP a RBF stejnou metodou, tedy minimalizaci souctu
¢tverct odchylek, coz je mnohem naro¢néjsi uloha vzhledem k nelinearité prislusnych
modeld. Jiz v ivodu byla zdraznéna role relativnich diferenci, takze pfislusna ucelova
funkce, jejiz minimum je hledano, je

55, =Y (2~ ™)’ )
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kde o> P je relativni pfirastek tirokové sazby a jeho predikce na vystupu ANN.
V ptipad¢ linearni ANN je znamo explicitni feSeni s vyuzitim linearni algebry. Pokud
je uloha nelinearni, osvédéily se k jejimu feseni kompetitivni heuristiky diferencialni
evoluce. V tom piipad¢ je tieba si uvédomit, Ze neni zajiSténo nalezeni globalniho
optima SSQ,,;, nebot’ u¢eni ANN je NP-Uplny problém, takze se nezavisle na metodé
hledani neznamych vah musime uchylit k opakovanym numerickym experimen-
tim s danou heuristikou a tim ziskdvame vétsi jistotu, Ze nalezené vysledky nejsou
vzdalené od skutecnych vysledkl. Jednoticim kritériem kvality modelu pro linearni
model i ANN je odhad chyby predikce relativni diference Girokové sazby CNB dany
vztahem

s - [55Qu (5)

¢ \m-np
Vzhledem k moznosti permutace neuroni ve skryté vrstvé ANN neni mozné posuzovat
statistickou vyznamnost jednotlivych vah ANN respektive stanovovat jejich smérodat-
nou odchylku.

3.3 Diferencialni evoluce

Jde o relativné novou heuristiku pro hledani globalniho minima funkei vice promén-
nych. Inspirace evolu¢nimi dé€ji v ptirod¢ je velmi volna (Michalewicz a Fogel, 2004).
Algoritmus vychazi z populace nahodné vygenerovanych jedincii z oblasti, ve které
hleddme minimum (Tvrdik a Ktivy, 1999; Ktivy, Tvrdik a Krpec, 2000). Pfechod
k nové generaci je organizovan tak, ze kazdy jedinec se kiizi se svym vlastnim
nahodnym mutantem. Tim vznikne novy potomek, ktery svého rodic¢e (nikoli celou
populaci svych vrstevnikil) vyzve na souboj a kvalitngjsi se dostane do nové populace.
Jednoduchym cyklem pfies vSechny jedince staré populace tak dostaneme celou novou
populaci, ktera nemtize byt horsi, nez ta stara.

Podstatou tspéchu diferencialni evoluce (DE) je generace nahodného mutanta
a jeho kiizeni s rodici.

Pokud pfi hledani minima spojité funkce f(X) na neprazdné oblasti D = {x € R¢|
a<x<bh} vyjdeme zndhodné populace N jedinci, tedy zmnoziny P= {X,, ..., Xy} <D,
pak pro kazdy vektor X, ze staré populace P ur¢ime mutanta y s vyuzitim novych
vzajemné riznych jedinct ry, 1, r3 z populace P podle vztahu

y:r1+F'(rz_r3)

kde 0 < F <1 je parametr ovliviiujici rozsah mutace. Uvedend technika mutace je
oznacovana jako DERND. Alternativou k ni je mutace typu DEBEST, kdy vyuZzijeme
nejlepsiho (ma nejmensi hodnotu ucelové funkce f) jedince Xy z populace P a Ctyfi
nové unikatni jedince ry, r,, rs, r, z populace P podle vztahu

y:Xbest+F'(rl+r2_r3_r4)

POLITICKA EKONOMIE, 6,2011 @ 817



Takto vznikly mutant y nemusi byt prvkem oblasti D. V tom pfipad¢ ho pieklopime
zpét s vyuzitim jedné nebo nekolika hrani¢nich nadrovin oblasti D. Uvedena korekce
polohy je nazyvana zrcadleni. Pti kiiZzeni rodice x, s (pfipadné korigovanym) mutan-
tem y vyjadiujeme genetickou pfevahu mutanta parametrem 0 < C < 1 a nahodného
kiizence z generujeme po slozkach vztahem

. ={yj prornd; <C
J

X prornd;>C

kde j=1, ..., d a rnd; je ndhodné ¢islo z rovnomérného rozdéleni na intervalu [0, 1].
Nejen pro C = 0 se muize stat, ze z = X,. V takovém piipadé ndhodné vybereme index
j a modifikujeme z; na y;. Souboj kiizence z s rodi¢em X, vyhrava kfizenec pokud
f(z) < f(Xy). V opacném piipad¢ vyhrava rodi¢. Jeden z nich se tak dostane do nové
populace Q < D. Takto se postupné dopracujeme az ke konecné populaci, kterou
pozname podle toho, Ze rozpéti funkénich hodnot a jednotlivych soufadnic prvki
populace neptekracuje predem stanovené meze.

Velmi dobré vlastnosti ma soutéziva varianta diferencialni evoluce znama jako
algoritmus DEBR18. Zde soutézi 18 variant (heuristik) diferencialni evoluce. Jsou
zahrnuty dva typy mutace (DERND, DEBEST), ti'i hodnoty parametru F a tii hodnoty
parametru C. Na pocatku jsou heuristiky vybirany ndhodné se stejnou pravdépodob-
nosti rovnou 1/18, nebot’ maji stejné pocatecni skore. Pokud vyhraje kiizenec nad
rodi¢em, pricita se pravé pouzité heuristice jeden bod k jejimu skore. Tim se ovSem
zméni pravdépodobnosti vybéru jednotlivych heuristik, které jsou skore pfimo tmérné.
Algoritmus DEBR18 obsahuje navic fidici a restartovaci mechanizmy, jejichz cilem je
zamezit degeneraci procesu hledani globalniho minima.

4. Vysledky modelovani ménové politické urokové miry CNB
4.1 Vychozi datovy soubor

Jak jiz bylo deklarovano na zacatku, modelovani ménové politické trokové sazby
Ceské narodni banky vychazi z vefejné dostupnych dat. Podobné jako ve Zpravé
o inflaci CNB, kde v analyze vyvoje ekonomiky jsou pfedmétem zajmu CNB rizné
indikatory o inflaci, o vnitinim a vnéj$im ekonomickém prostfedi a o ménovém
vyvoji, pro nase modelovani jsou vybrany tyto Uidaje: jako vysvétlovand proménna je
zvolena ménové politicka urokova sazba repo sazba CNB (zna¢ena CNB). Métitkem
inflace je index spotiebitelské ceny (CPI). Indikatory vnéjsiho prostredi jsou pramérny
meésicni kurz koruny viici spolecné evropské méné Euru (KURZ) a ménove politicka
urokova sazba ECB (ECB). Podobné ukazatele americké ekonomiky podle nas nemaji
vyznamny vliv na ¢eskou ekonomiku, az na to Ze ropa je zGictovana v dolarech, jako
odpovidajici ukazatele z Eurozény. Indikatorem ménového vyvoje je mési¢ni tempo
ristu penézniho agregatu M2. Ukazatele vnitiniho vyvoje ekonomiky jsou mési¢ni
mira nezaméstnanosti (NEZAM), &tvrtletni tempo ristu HDP (HDP) v Ceské repub-
lice. Tyto tdaje tvoii ¢asové fady od 1. 1. 1999 do 1. 2. 2011, tj. v obdobi, kdy CNB
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provadi ménovou politiky ve formé cilovani inflace.* Zdrojem udajii o repo sazbg,
kurzu ceské koruny vuci euru a mésiéniho tempa rustu penézniho agregatu M2 je
statistika Ceské narodni banky. Udaje o inflaci a tempu ristu HDP jsou ziskany ze
statistiky Statistického ufadu CR. Udaje o nezaméstnanosti jsou ziskany ze statistiky
Ministerstva prace a socialnich véci. Udaje o diskontni sazb& ECB jsou z jeji statistiky.

Jelikoz ménove politické tirokové sazby centralnich bank nejsou ménény pravi-
delng, je tfeba je posunout na zacatek dalsiho mésice. To znamena, ze pokud jsou
v prubéhu mésice zménény, tyto zmény jsou pak uméle posunuty az na poc¢atek nového
meésice. Pokud v predeslém mésici dochazelo ke zméné vicekrat, zapoc€ita se pouze
posledni zména do poc¢atku nasledujiciho mésice. VSechny ostatni udaje az na tempo
rustu HDP jsou zaznamendny ve statistice jiz v m&si¢nim intervalu. V piipad¢ tempa
rustu HDP ¢tvrtletni tidaje jsou upraveny tak, ze se predpoklada, ze tempo rastu HDP
v kazdém mésici jednotlivého ctvrtletniho obdobi je konstantni, tedy tempo rustu
HDP v téchto mésicich je stejné jako tempo ristu HDP v celém ctvrtleti. Tento zptsob
upravy dat o HDP zavadi urcitou nepfesnost do modelovani a nabizi se alternativa,
zda neni lepsi misto Ctvrtletniho tempa ristu HDP pouzit index primyslové produkce,
ktery Cesky statisticky tifad zaznamenava pravideln& v mésiénim intervalu. Z hlediska
frekvence zaznamu by tato fada dokonale zapadala do naSeho modelovani, nicméné
cely sektor primyslu je pouze jedna cast Ceské ekonomiky a tedy pouzit tuto casovou
fadu jako proménnou reprezentujici celou ekonomiku by také vneslo do modelovani
jinou nepiesnost. Proto jsme se rozhodli pro vyuziti ¢tvrtletniho tempa ristu HDP
upraveného vyse uvedenym zptisobem pii modelovani. Ve sledovaném obdobi je tedy
celkem 145 pozorovéani. Hodnoty deskriptivnich statistik vybranych proménnych
v modelu jsou uvedeny v tabulce 1.

Bibsl:(”:so:ivni statistiky absolutnich hodnot proménnych zahrnutych pro modelovani

CNB CPI KURZ M2 NEZAM ECB HDP
Pramér 3.17 2.66 30.34 8.98 8.43 2.68 3.10
Median 2.50 2.40 30.22 8.50 8.70 2.50 3.60
Maximum 9.50 7.50 38.00 17.10 10.90 4.75 6.90
Minimum 0.75 -0.40 23.53 -1.30 5.00 1.00 -3.30
Std. odch. 1.76 1.84 3.83 4.34 1.33 1.1 2.68
Sikmost 0.93 0.67 0.19 -0.19 -0.96 0.23 -0.53
Spicatost 3.51 3.07 1.98 2.48 3.45 2.05 2.59
Pocet 145 145 145 145 145 145 145
pozorovani

Jelikoz vSechny proménné naseho zajmu nemaji stejného méfitko ani stejnou
povahu, stejné tak z divodu jejich stacionarizace, je tieba pristoupit k jejich transfor-

4 CNB zacala provadét cilovani inflace od 1. 1. 1998.
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maci. Rada ménové politické tirokové miry je transformovana prostym diferencova-
nim a transformovana fada pro snadnou orientaci je znacena stejné jako piivodni fada,
tedy CNB. Udaje o inflaci (CPI) jsou upraveny nasledujicim zptisobem: do prosince
roku 2000 byla cista inflace cilovana na pasmo 4-5 % (resp. 3,5-5,5 %), od prosince
roku 2001 do prosince 2005 bylo toto pasmo 2—4 % a od prosince 2005 bylo 1-3 %.
Pro celkovou inflaci bylo stanoveno pasmo 3—5 % v obdobi od ledna 2002 do prosince
2005 a 2—4% v obdobi od prosince 2005. Od ledna roku 2006 byla stanovena cilova
hodnota ve vysi 3 % do konce roku 2009 a od ledna 2010 tato hodnota byla 2 %.° Proto
od fady CPI bylo odecteno 4 % do prosince 2005, 3 % do prosince 2009 a od zbyvajici
hodnot inflace métené CPI ve sledovaném obdobi byla odecitana 2 %. Mame za to,
7e pokud se inflace odchyluje od téchto hodnot, méla by CNB na tuto situaci n&jak
reagovat. Hodnoty tempa riistu HDP v tomto obdobi jsou upraveny tak, ze od kazdé
hodnoty odecteme 3,1%, coz je primérné tempo rustu HDP za celé¢ obdobi. Tato
hodnota je povazovana za dlouhodob¢ udrzitelné tempo ristu, a pokud se riist odchy-
luje od tohoto ¢&isla, CNB by také mohla reagovat, jestli primarni cil udrzet cenovou
stabilitu neni ohroZen, jak pravi zakon o CNB. Tuto veli¢inu povazujeme za adekvatni
ekvivalent veli¢iny produkéni mezery s tim, Zze vyhoda této transformace je v tom,
ze nemusime zjistit potencialni produkt, ktery je nepozorovatelnd velic¢ina. Ménoveé
politicka urokova sazba ECB je transformovana podobnym zpisobem jako u repo
sazby, tj. prostym diferencovanim. Ostatni vysvétlujici proménné jsou stacionarizo-
vany stejnou transformaci jako tou transformaci v ptipadé¢ HDP. Deskriptivni statistiky
transformovanych proménnych jsou uvedeny v tabulce 2.

-I:I;aet;l:(”:soﬁvni statistiky transformovanych proménnych zvolenych pro modelovani

CNB CPI NEZAM KURZ ECB HDP M2
Pramér -0.06 0.35 0.002 -0.002 -0.014 0.02 -0.004
Median 0.0 0.30 0.0 -0.004 0.0 0.55 -0.02
Maximum 0.50 5.50 0.13 0.06 0.50 3.80 4.00
Minimum -1.50 -2.40 -0.07 -0.043 -0.75 -6.40 -2.60
Std. odch. 0.22 1.73 0.04 0.015 0.18 2.68 0.55
Sikmost -2.66 1.01 0.73 0.87 -1.18 -0.55 2.1
Spicatost 15.92 4.18 4.05 5.52 6.65 2.635 28.27
Pocet 144 145 145 145 144 145 145
pozorovani

Kromé téchto proménnych, a v souladu s teorii, pro modelovani repo sazby CNB
vyuzivame dal$i dvé proménné, které vyjadiuji predikci ekonomickych subjektt
ohledné vyvoje repo sazby a redlné ekonomiky. Prvni ukazatel je mezibankovni
urokové sazba Pribor na 14 dni. Na prvni pohled se tato sazba jevi jako prosta odvoze-

5 Zdroj: webova stranka Ceské narodni banky.
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nina od repo sazby CNB a az na maly rozdil by mé&la byt shodna s repo sazbou CNB.
Pii hlub$im zamyslenim, také vzhledem k rozdilnym frekvencim obchodovani, tato
sazba vyjadiuje oc¢ekavani bank, které jsou vyznamni hrac¢i na kapitalovém trhu, jak
by méla byt repo sazba v budoucnu. Pokud je vyssi nez soucasna sazba, ocekavaji jeji
zvyseni v blizké budoucnosti a naopak, jestlize jsou nizsi, ocekava se, Ze se repo sazba
snizi v nejbliz§i dob€. Tato hypotéza byla zminéna a testovana v praci Brady a Briny
(2004). Tito autofi zjistili, ze 2T repo sazba CNB ovliviiuje Girokovou sazbu Pribor na 14
dni spise po své zméné neZ pred svou zménou. Udaje o trokové sazbé Pribor na 14
dni jsou vefejné dostupné ze statistiky CNB a tato fada je znaena PRIBOR14. Stran
budouci vyvoje domaci ekonomiky byl vybran souhrnny indikator diveéry zvetejnény
Ceskym statistickym ufadem. Jedna se o ukazatel, ktery je sestaven v ramci konjunk-
turnich a spottebitelskych priizkumi provadénych CSU. Pii provadéni téchto prizkuma
se zjist'uji ndzory respondenti jak v podnikatelské sféfe, tak i v spotiebitelském sektoru
na blizkou budoucnost (s predstihem az nékolika ¢tvrtleti). Vysledkem konjunkturnich
vyzkumt je tzv. souhrnny indikator podnikatelské diivéry a spotiebitelskych prizkumu
je indikator divery spotiebiteld. Souhrnny indikator divéry je vazeny primer téchto
dvou indikatorti a vyjadiuje ocekavani jak podnikatelského sektoru, tak i sektoru doméac-
nosti na vyvoj ekonomiky v blizké budoucnosti a fada téchto indikatort je znacena IES.

Tyto dvé tady jsou také predmétem dalsi transformace. Prvni fada je transformo-
véana ode&tenim jednotlivé hodnoty od odpovidajici repo sazby CNB a tim se ziska fada
o¢ekavanych zmén ménové politické turokové sazby CNB. Druha fada je transformo-
vana odectenim jednotlivé hodnoty od jejiho dlouhodobého priiméru. Pokud hodnota
ukazatele je vysSi nez jeji pramér, pak znamend, Ze divéra subjektli v ekonomice je
pozitivni a ocekava se dobry vyvoj ekonomiky v blizké budoucnosti. Naopak, jestlize
hodnota tohoto ukazatele je niz§i nez prameér, tak se neocekava pozitivni vyvoj v blizké
budoucnosti. Deskriptivni statistiky téchto dvou proménnych a jejich transformovanych
hodnot jsou uvedeny v tabulce 3 (transformované fady v tabulce jsou vpravo).

Tabulka 3
Deskriptivni statistiky dalSich proménnych zahrnutych pro modelovani

PRIBOR14 IES PRIBOR14 IES
Pramér 3.28 93.78 0.110 -2.60E-15
Median 2.52 96.05 0.04 2.22
Maximum 10.54 106.68 1.17 12.90
Minimum 0.85 66.42 -0.27 -27.36
Std. odch. 1.82 9.43 0.19 9.43
Sikmost 1.14 -1.06 2.32 -1.06
Spicatost 4.33 3.35 12.41 3.35
Pocet 145 145 145 145
pozorovani

6 Souhrnny indikator divéry se téz nazyva indikator ekonomického sentimentu.
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4.2 Vysledky odhadt parametrt linearniho modelu

Nez pfistoupime k odhadu linedrniho modelu, musime ovéfit stacionaritu vSech
vysvétlujicich proménnych, abychom vyloucili ptipadnou spornou regresi. Pro tento
ucel pouzivame upraveny Dickyho-Fulleriiv (ADF) test na jednotkovy kofen v téchto
fadach. Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4. Vysledky uvedené v tabulce
4 ukazuji, Ze vSechny transformované fady pouZzité pro line4rni regresi jsou stacio-
narni na hranici pétiprocentni vyznamnosti. Proto miizeme odhadnout linedrni model
mezi zménami repo sazby CNB a zvolenymi proménnymi. Vysledky jsou uvedeny
v tabulce 5.

Z tabulky 5 je patrné, Ze z osmi vybranych proménnych, z hlediska kratkodobé
zavislosti, podle t-statistik a p-value jsou vliv nezaméstnanosti, ménového kurzu
a tempa ristu ménového agregadtu M2 jsou statisticky nevyznamné. Statisticky
vyznamné jsou pouze tfi proménné: HDP, KURZ a PRIBOR14. Naopak, pomérné
prekvapivé je zjisténi, ze linedrni model nepotvrzuje vyznamnost zékladniho vztahu
mezi zménou 2T repo sazbou a inflacni mezerou na hladiné vyznamnosti 5%, coz by
mélo byt samoziejmé pii cilovani inflace. Pfi¢inou tohoto jevu mohou byt explicitni
zajem centralni banky o zachovani vyssi stability ménové politické turokové sazby,
$ir$i paleta zajmu centralni banky a ptipadné nejistota pii interpretaci dynamiky inflace
(Brtina, 2009). Také znaménko odhadovanych parametri statisticky vyznamnych
proménnych neodpovida oc¢ekavani. Zaporné znaménko u proménnych HDP, KURZ
a PRIBOR14 znamena, Ze kladna mezera nad potencialni produkci nebo dlouhodobym
rovnovaznym kurzem eventudlné ocekavanou urovni 2T repo sazby vede k jejimu
snizeni, coZ je proti v§eobecnému oéekavani. Zaporné znaménko u proménné HDP
znamend, ze model zachycuje spiSe zpétny efekt zvySeni nebo snizeni repo sazby
na rust HDP. V ptipadé proménné KURZ linearni model je schopen zachytit pouze
zpétny efekt zmény repo sazby na ménovy kurz. Toto zjisténi je ve shod¢ s vysled-
kem prace Durc¢akové a spol. (2005). Zaporné znaménko u proménné PRIBOR14 1ze
vysvétlit tim, Ze centralni banka je relativné malo citliva na ocekavani finan¢niho trhu
a linearni model mtize zachytit pouze fazi korekce, ktera nastava po vyhlaseni nové
trovné 2T repo sazby CNB. O velikosti vlivu jednotlivych proménnych zahrnutych
v modelu ma smysl diskutovat pouze tehdy, kdyz jsou statisticky vyznamné. V tomto
ptipad¢ to jsou proménné HDP, KURZ a PRIBOR14. Ale jak bylo uvedeno, znaménko
jejich vlivu je kontradiktorni, neni tieba o rozsahu jejich vlivu dale diskutovat. Hodnota

2=0,87 je pomérn¢ vysoka, coz znamena, Ze celkova vysvétlovaci schopnost linear-
niho modelu je znacna. Existuje tedy ziejma diskrepance, ze model jako takovy ma
pomeérné€ vysokou vysvétlovaci schopnost, pfitom Zadna proménna zahrnutd v modelu
uspokojivé neprokazuje svij vztah k vysvétlené proménné pii nepiitomnosti sporné
regrese. Podle nas diivody této diskrepance mezi vystupem linearniho modelu a reali-
tou jsou dva. Jednak vysvétlujici proménné nejsou zcela exogenni. Naopak ony jsou
ovliviiovany pravé zménami ménové politické urokové miry CNB, a proto odhado-
vany vliv téchto proménnych je nekonzistentni a vlivy jednotlivych proménnych jsou
pak deformované. Druhy diivod je ten, Ze promé&nné zahrnuté v modelu jsou navza-
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jem korelované. Nizky ekonomicky rust (zdpornd mezera k potencialni produkci)
ma vliv na nezaméstnanost, na inflaci, na ocekavani v ekonomice, na ménovy kurz
a ina hodnotu ménovy agregat M2 a naopak. Proto neni mozné zjistit, kolik je fakticky
vliv jednotlivé proménné v linearnim modelu.

Tabulka 4
Vysledky testovani jednotkového korenu

Rada Koeficient S.E. t-stat p-value
CNB -0.47 0.100 -4.65 0.0000
CPI -0.057 0.027 -2.111 0.0369
HDP -0.035 0.017 -2.06 0.0420
ECB -0.47 0.091 -5.18 0.0000
KURZ -0.741 0.081 -9.09 0.0000
M2 -0.103 0.048 -2.14 0.0318
NEZAM -0.030 0.013 -2.26 0.0233
IES -0.049 0.018 -2.68 0.0075
PRIBOR14 -0.29 0.069 -4.22 0.0000
Tabulka 5

Vysledky odhadu linearniho modelu se vS§emi regresory

Proménna Koeficient S.E. odhadu t-Stat p-value
Cc 0.0685 0.0085 8.0150 0.0000
CPI 0.0058 0.0040 1.4398 0.0763
HDP -0.0158 0.0056 -2.7798 0.0062
KURZ -0.1720 0.0838 -2.0518 0.0421
M2 0.0003 0.0025 0.1494 0.8814
NEZAM -0.0046 0.0110 -0.4222 0.6735
ECB -0.0252 0.0413 -0.6103 0.5427
PRIBOR14 -1.2505 0.0496 -25.170 0.0000
IES 0.0002 0.0017 0.0923 0.9266
Re=0,87149

4.3 Vysledky modelovani repo sazby CNB neuronovymi sitémi

V predchozi ¢asti jsme modelovali zavislost zmény ménové politické trokové miry
Ceské narodni banky na vybranych proménnych linearnim modelem a ukézalo se,
ze nelze urcit vliv jednotlivych vysvétlujicich proménnych v modelu na zmény tzv.
repo sazby. Pricinou této skutecnosti je jednak neexogenita vysvétlujicich proménnych
v modelu, jednak jejich vzajemné ptisobeni. Navic linearni model neni chopen zachy-
tit nelinearni vazby mezi vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi, proto mame
za to, Ze neuronové sité¢ mohou byt vhodny nastroj pro tento ukol, v této ¢asti budeme
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modelovat zavislost zmény ménové politické trokové miry Ceské narodni banky
na vybranych proménnych neuronovymi sit€émi. Pouzivame pro tento ucel dva typy
sité: MPL a RBF. Sit¢ maji riznou strukturu, tedy se skladaji z riznych poctd skrytych
neurontl ve skryté vrstvé a jako vstup do sité pouzivame vyhradné jen ty proménné,
které jsou vyznamné v linearnim modelu.

Nejprve je modelovana zavislost zmény ménové politické trokové miry Ceské
narodni banky na vybranych proménnych vicevrstvou neuronovou siti (MLP —
multilayer perceptron). Tato sit’ se sklada z jedné vrstvy vstupnich neuront, pak
ji nasleduje skryta vrstva a na konci této sité je vystupni vrstva, ze které vychazi
vystup jako linedrni kombinace vystupii ze skryté vrstvy. Nami zkoumana zavislost
je modelovana s riznym poctem neuroni ve skryté vrstveé. Ve skryté vrstvé pouzi-
vame od 2 do 5 neurontl, aby nedoslo k preurceni systému. Pocet neurontl v posledni
vrstve je vzdy o jeden neuron vice nez jejich pocet ve skryté vrstve. V tabulce 6 jsou
uvedeny vysledky modelovani zavislosti zmén 2T repo sazby Ceské narodni banky
na vybranych proménnych prezentované chybami modelu v zavislosti na poctu
neuronti ve skryté vrstvé. Nez se podivame na vysledky, uvadime pro srovnani,
ze stfedni chyba linedrniho modelu je 0,0812. Z tabulky 6 je vidét, Ze nejmensi
sttedni chybu (0,0700) poskytuje neuronova sit’ s dvéma skrytymi neurony, tedy sit’
s typologii ANN 5-8-1. Pro sit’ s architekturou 5-8-1 jsou uvedeny optimalni vahy
jednotlivych vstupnich proménnych ve skryté vrstvé (tabulka 7) a vahy vystupt ze
skrytych neuront do linearni vystupni vrstvy (tabulka 8). Je patrné, ze vahy jsou
rozloZzeny rovnomérné mezi jednotlivymi neurony. Nicméné, je tfeba konstatovat,
7e tyto vahy nemaji statistickou interpretaci a slouzi spiSe jako vstupni véhy pro
pripadnou predikci. Porovnadvame-li chyby modelu neuronové sité s chybou linear-
niho modelu, zjistime, Ze pii modelovani ménové politické urokové miry Ceské
narodni banky s vybranymi proménnymi v§echny uvazované sit¢ typu MLP zajist'uji
mensi sttedni chybu nez linearni model. Celkova variabilita zmén repo sazby je 0,22
(viz tabulka 2), tedy ptiblizn€ dvé tretiny z celkové variability

Tabulka 6
Vliv poc¢tu skrytych neuront v siti typu MLP na chybu modelovani
H 2 3 4 5
Se 0,0700 0,0753 0,0747 0,0758
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Tabulka 7
Optimalni vahy jednotlivych veli¢in ve skryté vrstvé optimalni sité typu MLP

Vaha Skryty neuron
1 2
Konstanta 0.584 0.997
CPI 0.009 0.010
KURZ 0.011 0.009
M2 -0.007 -0.006
ECB -0.064 -0.053
HDP 0.005 0.004
IES 0.012 0.010
PRIBOR14 0.060 0.045
NEZAM -0.037 -0.030
Tabulka 8

Vahy ve vystupni vrstvé optimalni sité typu MLP

€. neuronu véaha
0 -0.57337
1 -0.52472
2 1.11703

Zavislost zmén ménové politické urokové miry Ceské narodni banky na péti
vybranych proménnych je dale modelovana siti RBF neuronti. Typologie sité typu RBF
je podobna vicevrstvé siti. Sklada se z vrstvy vstupnich neurond, dale je vrstva RBF
neuront a posledni je vystupni vrstva, ze které vychdzi vystup jako linedrni kombinace
vystuptl ze skryté vrstvy. Zavislost je také modelovana s riznym poc¢tem RBF neuronti
ve skryté vrstve, a sice jejich pocet se pohybuje od dvou do péti neuronti, jako tomu
bylo u sité typu MLP. V tabulce 9 jsou uvedeny hodnoty stfednich chyb v zavislosti
na poétu skrytych RBF neuront pii modelovani zavislosti zmén repo sazby Ceské
narodni banky na péti vybranych proménnych. Je patrné, Ze neuronové sité typu RBF
jsou mnohem citlivéjsi na pocet neuront ve skryté vrstvé nez MPL sité. Sit’ s dvéma
skrytymi neurony poskytuje horsi vysledek méteny stiedni chybu (0,1558) nez linearni
model, stejné tak jako sit’ s tfemi skrytymi neurony a s péti skrytymi neurony. Pouze
sit’ s ¢tyfmi skrytymi neurony, tedy s typologii ANN 5-8-1, poskytuje lepsi vysledek
nez linearni model, nicméné horsi nez vSechny sité typu MLP. Navic modelovani 2T
tirokové sazby CNB v siti typu RBF vyzaduje mnohem vice ¢asu nez v siti typu MLP.
Pro neuronovou sit typu RBF se ¢tyfmi skrytymi neurony jsou uvedeny optimalni
vahy jednotlivych vstupnich proménnych ve skryté vrstve (tabulka 10) a vahy vystupt
ze skrytych neuront do linedrni vystupni vrstvy (tabulka 11) a tyto vahy opét mohou
slouzit jako vstupni vahy pro predikci a neposkytuji zadnou statistickou inferenci.
Horsi schopnost modelovani 2T repo sazby CNB RBF siti nez siti typu MLP miize
byt vysvétlena tim, ze se u RBF siti jedna o lokalni model dané zavislosti, zatimco sité
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typu MLP jsou globalni modely a proto jsou méné¢ citlivé na lokalni faktory. Z téchto
vysledkii miizeme konstatovat, pro modelovani ménové politické urokové sazby Ceské
narodni banky je vhodné pouzit pouze neuronovou sit typu MLP se dvéma skrytymi
neurony, kterd poskytuje stabilni vysledky pii modelovani s minimdlni poZadovanou
dobou k nalezeni optimalniho feSeni. Stfedni chyba modelovani zmén 2T repo sazby
CNB je kolem 33 %.

Tabulka 9
Vliv poctu skrytych neurontl v siti typu RBF na chybu modelovani

H 2 3 4 5
Se 0,1558 0,0106 0,0760 0,0918
Tabulka 10
Optimalni vahy jednotlivych proménnych ve skryté vrstvé optimalni sité typu RBF
Vaha Skryty neuron
1 2 3 4
Polomér RBF 12.4435 12.4940 1.0005 1.3577
CPI 3.4238 3.4359 -0.8787 3.2353
KURZ 7.6248 7.6337 -4.2520 -6.0250
M2 2.7269 2.7182 2.5384 -4.9475
ECB -1.2658 -1.2677 -0.7222 2.0694
HDP -5.2409 -5.2372 -0.4194 2.1098
IES 2.6926 2.6928 -11.4827 -3.7358
PRIBOR14 -0.2700 1.1699 1.1700 1.1603
NEZAM -2.6875 -2.6651 2.3266 -1.1206
Tabulka 11
Vahy ve vystupni vrstvé optimalni sité typu RBF
€. neuronu vaha
0 7.9614
1 2.0821
2 -2.0947
3 -8.0611
4 -0.0319
5. Zaveér

Cilem tohoto pfispévku je vyuzit neuronovych siti k modelovani zmén ménové
politické urokové sazby, tj. 2T repo sazby, Ceské narodni banky. K splnéni tohoto

cile byly zvoleny dva nejrozsifencjs$i typy neuronovych siti: vicevrstvého percep-
tronu (MLP) a sit’ typu RBF. Jako vstupni signaly do zvolenych neuronovych siti byly
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pouzity mésicni mira inflace méfena indexem spotiebitelskych cen (CPI), ¢tvrtletni
mira ristu HDP, m&si¢ni kurz Ceské koruny vi¢i Euru, mési¢ni mira ristu ménového
agregatu M2, mési¢ni mira nezameéstnanosti, ménove politicka urokova sazba Evropské
centralni banky, mezibankovni irokova sazba PRIBOR 14 a souhrnny indikator daveéry.
Ukazuje se, Ze se vicevrstva sitt MLP jevi jako vhodnym nastrojem pro modelovani
zmén 2T repo sazby. Poskytuje stabilni vysledek, ktery ve vSech ptipadech je lepsi nez
vysledek ziskany linearnim modelem méfeny stiedni chybou modelu. Navic nejlepsi
vysledek 1ze dosahnout se siti s nejjednodussi typologii a potiebny ¢as k dosazeni
tohoto vysledku je minimdlni. Zvolena sit’ dokaze vysvétlit kolem dvou tietin variabi-
lity zmény 2T repo sazby CNB. Naproti tomu RBF sit’ poskytuje kolisavy vysledek,
ktery v tfech piipadech je dokonce horsi nez vysledek dosazeny linedrnim modelem.
Proto muzeme sit’ typu RBF vyloudit jako mozny néstroj pro modelovani ménoveé
politické trokové sazby CNB. Rovnéz modelovani zmén 2T repo sazby v siti typu
RBF je casové velmi naro¢né. Vyzaduje mnoho hodin k nalezeni optimalniho feSeni.
Protoze neuronova sit’ typu MLP je zatim schopna vysvétlit pouze dvé tietin variabi-
lity vysvétlované proménné a k modelovani nebyly pouZzity zpozdéné hodnoty vysvét-
lujicich proménnych stejné tak, jako to, ze zmény 2T repo sazby byly modelovany
jako spojity vystupni signdl, pfitom tato sazba se méni, pokud dojde k n&jaké zmene,
po nasobcich ¢tvrtiny jednoho procenta, bylo by zajimavé zkoumat, zda zohlednéni
téchto skutecnosti do modelovani nevede ke zvySeni vysvétlovaci schopnosti neuro-
novych siti.
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Abstract

Knowledgeability about interest rates set by a central bank is very important for all participants in
an economy. In this paper we have used publicly available data to model how Czech National Bank
manipulates its 2W repo rate when conducts its monetary policy. For this purpose, eight indicators
are chosen. They are the Consumer Price Index (CPIl), GDP growth rate (HDP), the monthly
exchange rate EURCZK (KURZ), the monthly growth rate of monetary aggregate M2 (M2), the
monthly unemployment rate (NEZAM), the monetary policy interest rate of the European Central
Bank (EBC), the two-week Prague Interbank Interest rate PRIBOR14 and Economic Sentiment
Indicator (IES). First, they are used as explanatory variables and then as the input signals to two
different artificial neural network types with different architecture: the multilayer perceptron (MLP)
and radial basis function (RBF) nets with different number of hidden neurons to model 2W repo
rate of CNB. As a result, we find that while the RBF network fails to provide stable results superior
to the one of the linear model, the MLP network always can deliver better results than the one
of the linear model. The best results are achieved with a network with only two hidden neurons.
Further, these results are relatively stable with minimum time needed to complete the calculation.
The MLP network therefore seems to be a promising tool for modeling the 2W repo rate of CNB.
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CNB, 2W repo rate, linear model, Artificial neural network, multilayer perceptron, RBF
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