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Kointegrace a modely korekce chyb
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 Ekonomické casové rady jsou velmi casto integrovany radu (1) a
obsahuiji stochasticky trend.

* V ekonomické teorii se vsak ocekava, ze rady by meély byt v urcitém
dlouhodobém rovnovaziném stavu, prestoze jejich pribéh v ¢ase muze
byt znacné kolisavy.

 V kratkodobém horizontu mohou tyto rady znacné kolisat, ale v
dlouhodobém horizontu by mely dosahnout rovnovazného stavu.



SLEZSKA@

UNIVERZITA

[ )
OBCHODNE PODNIKATELSKA
FAKULTA V KARVINE

Ve vétsSiné pripadu, pokud se linearné kombinuji (jednorozmérné)
nestacionarni rady, je vysledna (jednorozmérnd) rada opét nestacionarni.

7

Pro ekonomické a financni casové rfady lze pomérné casto puvodné
nestacionarni rady linearné kombinovat tak, ze vysledna kombinace je jiz
stacionarni.

Tento pripad se oznacuje jako kointegrace (cointegration) a lze jej
interpretovat jako vztah urcité dlouhodobé rovnovahy (long-run
equilibrium) mezi ekonomickymi veli¢inami.

Tedy jednotlivé casové rady jsou sice nestacionarni, ale jejich spolecny
(kointegracni) pohyb v case dlouhodobé sméruje napft. v disledku rdznych
trznich sil k wurcitétmu rovnovaznému stavu (i kdyZz je mozné, ze
v kratkodobych (short-run) casovych usecich dochazi k vychylenim od
takového dlouhodobému vybalancovani).
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Testovani kointegrace T

* Testovanim kointegrace se rozumi stanoveni poctu r kointegracnich
vztahl v daném VAR modelu (pro pripadnou konstrukci EC modelu).

e Kointegrace je potvrzena v pripadé, ze r > 0 (specidlné i pripad
stacionarni VAR s r = m |ze povazovat za kointegraci, kde prfimo kazda
rovnice predstavuje jeden kointegracni vztah).

* Pro testovani kointegrace se v praxi nejvice vyuziva Johansenuv
kointegracni test.
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Johansenuv kointegracni test =

e Johansen (1988) vyvinul odhadovou techniku maximalni
verohodnosti, ktera umoznuje testovat kointegracni vazby.

* JohansenUv pfristup testuje omezeni vyplyvajici z kointegrace
na VAR modelu.

* Pfi testovani kointegrace je nejdrive nutné aplikovat test
jednotkového korene k zjisténi, zda vSechny proménné jsou
integrovany radu /(1) neboli stacionarni na prvni diferenci.
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e \/ zavislosti na tom, zda y, a/nebo kointegracni
vektory maji konstantu a/nebo deterministicky
trend, existuje v praxi pét modelu:

* (i) zadny deterministicky trend v datech - zadna konstanta nebo
trend v kointegracni rovnici nebo test VAR,

e (ii) Zadny deterministicky trend v datech - konstanta (ne trend)
v kointegracni rovnici;

e (iii) existuji deterministické trendy v datech — konstanta (ne
trend) v kointegracni rovnici a test VAR;

 (iv) existuji deterministické trendy v datech — konstanta a trend
v kointegracni rovnici, ne konstanta ve VAR,;

e (v) existuji kvadratické deterministické trendy v datech -
konstanta a trend v kointegracni rovnici, konstanta ve VAR.
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* V Johansenove testu je pocitano pomoci maximalizace.

 Uvedenych pét specifikaci je pak testovano pomoci dvou
pravdépodobnostnich testovacich kritérii k urcCeni poctu
kointegracnich vazeb, tedy Maximum eigenvalue statistic a
Trace statistic.

* K testovani hypotézy Ho:m =1 , Ze existuje r kointegracnich
vektorU a alternativni hypotéze H,:r =7 +1 , slouzi Maximum
eigenvalue statistic.
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* Maximum eigenvalue test je zalozen na odhadu nejvetsi
charakteristické hodnoty matice (eigenvalue).
* Nulova hypotéza  Hyrn <r =k g alternativni hypotéza
H,:r <7, , muze byt testovana pouzitim Trace testu, ktery
kontroluje, zda nejmensi charakteristické hodnoty matice jsou
vyznamne odlisné od nuly.
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 Pokud se v ramci kointegrace zjisti dlouhodoba rovnovazna
vazba mezi proménnymi a moznosti vzniku kratkodobych
vykyvu mezi danymi veli¢cinami, k odhaleni téchto vykyvl slouzi
v ramci kointegrace model korekce chyby.

* Model korekce chyby (error correction model, ECM) je
adekvatnim nastrojem pro zkoumani kratkodobych odchylek
nutnych k dosahnuti dlouhodobé rovnovahy mezi zkoumanymi
promennymi.
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Uvazujme dve fady {x.} a {y,}, které jsou obé nestacionarni typu /(1).

Podezreni, ze prvni fada ovliviuje druhou, se bude vzhledem k jejich
nestacionarité vysetrovat pomoci modelu

Ay, =y * Axy + &

Protoze nas vztah mezi promennymi x a y zajima az po jeho
dlouhodobém vyvazeni do rovnovazného stavu, kdy pfrirtustky
proménnych za casové jednotky jsou (témér) nenulové, nema
z tohoto pohledu vyse uvedeny vztah zadnou vypovidaci schopnost.

Pokud je realné povazovat rady {x;} a {y.} prave v dlouhodobém
horizontu za kointegrovane, pak muzeme tento model korigovat a
uvazovat opraveny model

Ay, =y * Axy + a(Ye—1 + Fxe—1) +&
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* Tento model se oznacuje jako EC model, pro zdlraznéni VAR
kontextu se pouziva oznaceni VEC (vector error correction).

* Vlyrazy y;_1 a X;_1 jsou korekcni ¢leny (error correction terms),
* Parametry typu [ popisuji dlouhodobé kointegracni vztahy
mezi proménnymi, parametry typu ¥y popisuji kratkodobé

vztahy mezi proménnymi a parametry typu a urcuji rychlost
prizpusobeni rovhovaznému stavu.
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1. Provedou se testy na jednotkové koreny. Pokud jsou nulové hypotézy o
jednotkovych korenech zamitnuty, pak jsou tyto ¢asové rady stacionarni. V opacném
pfipadé obsahuji dané fady vzhledem k jednotkovym kofenlm stochastické trendy,
takze se prejde ke kroku (2).

2. Provedou se testy na kointegraci, napf. Johansen(v test. Pokud je kointegrace
zamitnuta (r=0), prejde se ke kroku (3). Pokud je potvrzena existence r
kointegracnich vztah( (O<r<m), prejde se ke kroku (4). (Pozn. pfipad r=m je vyloucen
krokem (1)).

3. Protoze kointegrace byla zamitnuta, zkonstruuje se pro stacionarni radu model
VAR di jiny model.

4. Protoze existuje r kointegracnich vztahG (O<r<m), odhadne se pro y,, .., v,
prislusny EC model.
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» ZjiSténi koitegracni rovnice pro vyvoj kurzu akciového indexu S&P 500 (*GSPC) a
NASDAQ Composite (MXIC)

* Obdobi: 22. 2. 2016 — dosud

« Ukoly:

Stdhnéte dané ¢asové rfady z Finance Yahoo

Pomoci VAR modelu uréete optimalni zpozdéni

Zjistéte, zda jsou obé rady stacionarni /(1)

Zjistéte, zda existuje kointegracni vztah mezi proménnymi + zapiste kointegracni rovnici
Pomoci modelu korekce chyby zjistéte rychlost prizplsobeni k dlouhodobé rovnovaze
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* Panelova regrese (neboli analyza panelovych dat) je statisticko-
ekonometrickd metoda, ktera se zabyva analyzou vztahU a souvislosti
dat ve dvourozmeérném prostoru.

* Prvni rozmér tvori ¢asova veli¢ina, druhym rozmérem jsou prirezova
data jednotlivych objektt pozorovani.

* Analyzu panelovych dat |ze definovat jako studium jednotlivych subjektu
(jednotlivell, domaécnosti, podniktd, regiont, statd, ..) a jejich
vzajemnych vztahl, u kterych se periodicky provadi zjiStovani
charakteristickych znaku a jejich nasledné hlubsi prozkoumavani.
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 Panelova data jsou data, kde jsou charakteristiky za jednotliva
pozorovani zjiStovany za vice ¢asovych obdobi.

* Panel (panel data set) je soubor jednotek, které si jsou néjakou
charakteristickou vlastnosti velmi podobné nebo pribuzné (osoby,
domacnosti, firmy, zeme), na kterych se provadi kontinualni (v Case
se opakujici) pozorovani.

* Nutnou podminkou pro moznost definovani panelu a nasledné
analyzy panelovych dat je zejména ta skutecnost, ze soubor jednotek
se v case nemeni vypadnuté jednotky se nenahrazuji novymi.
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lze ziskat velké mnozstvi pozorovani, které neni
v konvencnich casovych radach dostupné

kontrola individualni heterogenity
vice informacni data
|épe vystihuji dynamiku prizplUsobivosti

|épe identifikuji a méri efekty nedekovatelné pouze analyzou
prurezovych dat nebo ¢asové rady

dovoluji konstruovat a testovat komplikovanéjsi modely

eliminuji odchylky zplUsobené agregaci pres pozorované
jednotky
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problémy s navrhem a sbérem dat

problémy vybéru vzorku, kratka casova rada, nebo
prurezoveé zavislosti

zkresleni chyb meéreni
malé dimenze casovych rad

problém heteroskedasticity C¢i autokorelace, problém
prurezovych korelaci mezi jednotlivymi subjekty v danych
casovych obdobich apod.
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e Zakladni regresni model panelovych dat:

Vie = P1Xie1 + BaXitz + -+ Prxic t a1Zin + axZip + -+ agZig +uye

e kde:

index i oznacuje prirezovy rozméri=1, ..., n,
index t Casovy rozmeért=1, ..., T,
proménné x, aZ x, jsou vysveétlujici proménné nezahrnujici vektor jednotek,

proménné z, az z, predstavuji individualni efekty — rGznorodost, kterou se
muUze odliSovat jednotlivec nebo celd skupina od ostatnich entit — sem se
zarazuje pripadny vektor jednotek.

Individualni efekty se neméni s ¢asem.
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Individua

Problém heterogenity v panelovych modelech resi dva typy modeld,
a to modely fixnich efektl a modely nahodnych efektu.

Efekty slouzi k odstranéni urcité veliCiny z panelovych dat, ktera se lisi
mezi jednotlivymi skupinami nebo v Case.

Modely umoznuji postihnout urcita specifika dil¢i casové fady nebo
zeme.

Model s fixnimi efekty (Fixed Effects Model)
Model ndhodnych efektl (Random Effects Model)
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* Model s fixnimi efekty je linearni regresni model, ve kterém se
konstanta méni v prubéhu jednotlivych jednotek i
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V regresni analyze se povazuje za standardni praxi predpokladat, ze
velka ¢ast faktoru, které maji dopad na chovani zavislé proménné a
pritom nejsou explicitné soucasti nezavislych promeénnych, jsou
zahrnuty do faktoru vyjadrujiciho nahodné vykyvy.

Pokud provedeme v case opakované zjistovani u N objektd,
predpoklada se Casto, ze nékteré promeénné budou reprezentovat
faktory, které jsou priznacné jak jednotlivym objektim, tak
jednotlivym ¢asovym usekim.

Jiné proménné budou odrazet individualni rozdily, které maji v
pribéhu casu sklon ovliviiovat ziskané hodnoty jednotlivych objektd
viceméné stejnym zpUlsobem.

Konecné posledni ¢ast proménnych bude odrazet faktory, které jsou
vlastni specifickym casovym uUsekim, ale maji podobny dopad na
chovéani jednotlivych objektt panelu.
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Test individua

Pro panelova data vhodnou volbou mezi fixnimi a nahodnymi efekty zahrnuje zkoumani
zc1;_lak regresory jsou korelovany s individualnim (nepozorovanym ve vétsiné pnpaduj
efektem.

K rozhodovani mezi metodou fixnich a nahodnych efektl se pouzivda Hausmantiv test.
Hausmanuv test testuje, zda odhad fixnimi a nahodnymi efekty je vyrazné odlisny.

Nulova hypotéza H, zni, Ze nahodné efekty jsou konzistentni a efektivni.

Alternativni hypotéza H, fika, Ze nahodné efekty jsou nekonzistentni (a fixni efekty budou
vzdy konzistentni).

Pokoud(j‘e nulova hypotéza zamitnuta, neni vhodné pouZiti metody nahodnych efektl
z duvodu, ze nahodna promenna, ktera je zahrnuta do chybové slozky, je pravdepodobne
korelovana s jednou nebo vice nezavisle proménnymi.

V tomto pripadé je tedy vhodnéjsi pouziti metody fixnich efekta.

V prfipadé, ze nulova hypotéza zamitnuta neni, coz znaci, ze mezi odhadnutymi
koeficienty neexistuji podstatné rozdily, Ize pouzit obé metody.
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Test individua

* Pfi rozhodovani mezi pouzitim fixnich a ndhodnych efektu
je nutné zhodnotit, zda jsou jednotlivé veliCiny (pozorovani)
nahodné vybrany z urcité skupiny.

* Pokud nejsou nahodné vybrany, neni mozné pouzit regresni
analyzy s nahodnymi efekty, ale je potreba pouzit regresni
analyzu s fixnimi efekty.



esty jednotkovych korenu D
panelovych dat

* Testovani hypotéz o existenci jednotkovych korenl a kointegrace za
pouziti panelovych dat oproti testim v ramci jednorozmérnych
casovych rad prinasi dodatecné komplikace.

« 1. panelovd data obecné vnaseji do modell podstatné mnozstvi

nepozorované heterogenity, ktera je spodobnéna ve specifickych
parametrech jednotlivych objektU.

2. v mnoha empirickych aplikacich, zejména v aplikacich typu redlnych
ménovych kurz(l, se neadekvatné predpoklada nezavislost prirezovych dat.

3. je Casto velmi obtizné interpretovat vysledky urlitého panelového
modelu v pfipadé zamitnuti hypotézy neexistence jednotkovych koren(
nebo neexistence kointegracnich vztahll mezi proménnymi v modelu.

e Zavéer uskutecnény na zakladé vysledkl testl nemdize tedy obvykle
vypadat ndsledovné: statisticky vyznamnd cast objektl panelu je
stacionarni nebo kointegrovana.



Testy jednotkovych kofend s, O
panelovych dat

* Prace soucasnych autoru navrhuiji tedy testy jednotkovych koren
panelovych dat, které maji vetsi silu nez testy jednotkovych
korenU pouzivanych pro ovérovani stacionarity jednorozmérnych
casovych rad. Lze zminit testy autoru:

e Levin, Lin a Chu (2002) — test LLC,

* Breitung (2000),

* |m, Pesaran a Shin (2003) — test IPS,

 Maddala a Wu (1999), Choi (2001) — Fisher-ADF test a Fisher-PP test,

e Hadri (2000).

FAKULTA V KARVINE

* Ackoli se tyto testy nazyvaji jako , panel unit root” testy, jedna se v
podstaté o testy paralelniho zapojeni ,jednoduchych” testu
jednotkovych korfenl jednotlivych casovych fad, které jsou
aplikovany na panelovou strukturu dat.
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Nelinearita financnich casovych
rad a modely volatility
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e Specialné linearni modely casovych rad nejsou schopny zohlednit
nekteré typické vlastnosti financnich fada, jako je napt.:

* Leptokurtické rozdéleni: miry zisku finan¢nich aktiv mivaji rozdéleni, ktera jsou
vice Spicata kolem stredu, pricemz na koncich je jejich hustota vétsi a
v ramenech mensi nez u normalniho rozdéleni se stejnou stfedni hodnotou a
rozptylem; vyznamnou charakteristikou takovych rozdéleni byva kladny
koeficient Spicatosti.

» Shlukovani volatility: tendence volatility financnich trhi objevovat ve shlucich
vysokych a nizkych volatilit, tj. velké (malé) vykyvy v mire zisku Ize oCekavat
spiSe po vetsich (mensich) predchozich vykyvech (nékdy také vybusich
volatility (bursts)).

» Pakovy efekt (leverage effect): souvisi s kolisanim volatility v ¢ase, se kterym
se linearni modely nejsou schopni vyporadat; konkrétné se jedna o tendenci
volatility zvétsit se vice po cenovém poklesu nez po cenovém ndrlstu stejné
velikosti.
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 Modelovani a predpovidani volatility je v centru zajmu financnich
analyz, protoze volatilita uvazovana jako smeérodatna odchylka
riznych ukazatell vynosnosti i ztratovosti je dnes zakladni mirou
rizikovosti financnich aktiv.

* Prestoze volatilita neni primo pozorovatelna, ma urcité
charakteristiky, které jsou obvyklé, kdyz se pravé sleduje vynosnost
nejriznéjsich financnich aktiv:

» Shlukovani volatility: volatilita mlze byt v nékterych obdobich vysoka a v jinych
nizka,

* Pakovy efekt: volatilita reaguje odliSné na cenovy vzestup a cenovy pokles,

* Volatilita se vyviji spiSe spojité bez néjakych vyraznych skokd,

* Volatilita nediverguje k vysokym (neomezenym) hodnotam, ale jeji prlbéh byva
spisSe stacionarni v urCitém rozmeazi.
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* Modely volatility (tedy modely popisujici variabilitu
finanénich casovych fad) se zabyvaji modelovanim
podminéného rozptylu (na rozdil od modell podminéné
stredni hodnoty - ARMA).

* Na analyzu volatility se velmi casto pouzivaji modely
zalozené na  konceptu autoregresivnhi  podminéné
heteroskedasticity (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity, ARCH).

 Tyto modely predpokladaji v case promeénlivou volatilitu
casovych rad, coz je jeden ze zakladnich ryst ekonomickych
a predevsim financnich dat.
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e Jelikoz az do 80. let 20. stoleti se ve vyzkumu i praxi
pouzivaly vyhradné modely zalozené na predpokladu
konstantni volatility, staly se modely tridy ARCH zakladem
moderni financni ekonometrie.

« Zakladem rozsahlé skupiny modell volatility je model ARCH,
ktery v roce 1982 sestavil R.F. Engle (1982).

* Jeho model dokazal jako prvni popsat meénici se variabilitu
casovych rad, ktera je odrazem nejistoty a rizika
vyskytujiciho se ve financnich ¢asovych radach.
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Vzhledem k faktu, ze modely volatility charakterizuji vyvoj
podminéného rozptylu stochastického procesu, jedna se
vlastné o modely nelinearni.

Presto se v této skupiné modell rozlisuji linedrni a nelinearni
modely.

Linearni modely vychazeji z jednoduchého funkcniho vztahu,
kdy je podminény rozptyl linearni funkci zpozdénych ctvercu
rezidui stacionarniho autoregresniho procesu.

Mezi nejznamejsi linearni modely volatility patri ARCH model,
modely GARCH nebo GARCH-M.

Tyto modely byly také zahrnuty do statistického software
EViews.
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Pokud je funkce podminéného rozptylu a zpoidénych ctvercu rezidui
stacionarniho autoregresniho procesu nelinearni, jde o tzv. nelinearni modely
volatility.

Ty jsou schopny zachytit empiricky popsanou vlastnost nekterych financnich
casovych, ktera spociva v pritomnosti ruznych asymetrickych efektu.

Nejznamejsi popsal Black (1976) jako pakovy efekt, pfi kterém se kladné a
zaporné soky nepromitaji do podminéného rozptylu casové rady symetricky,
jak to popisuji linearni modely volatility.

Linearni modely nejsou takovouto asymetrii schopny popsat, protoze jimi
Eopsany podgmneny,rothyI je zavisly na Ctverci soku a nerozlisuje tedy, zda je
odnota soku kladna nebo zaporna.

Mezi nejvyznamnéjsi nelinearni modely patfi modely EGARCH (Nelson,
%9?1%,985J—GARCH (Glosten, Jaganathan a Runkle, 1993) a APARCH (Ding a
ol., :

Pricemz APARCH v sobé zahrnuje jak nelinearni, tak i linearni modely.
Odhady téchto parametrud jsou dostupné v programu EViews.
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Nutnost aplikace modelu tfidy ARCH nabyvd na vyznamu
zejmeéna pri pouziti casovych rad s castéjsi frekvenci pozorovani,
napriklad denni.

Ve vétsSiné pripadu se dostaneme do situace, kdy nejsou splnény
podminky, za nichz lze aplikovat linearni modely typu ARMA
nebo ARIMA.

K zakladnim ,,prohreskiim“ patfi hlavné nesplnéni podminky
homoskedasticity a normality ¢asovych rad.

Filtrace takovych casovych rad modelem ARMA nebo ARIMA
nevede k Casové radé typu bilého Sumu a analyzovana casova
rada je zpravidla charakteristicka ménici se variabilitou, kterou
nazyvame promeénlivou volatilitou ¢asové rady.
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* Fenomén promeénlivé volatility vysokofrekvencnich financnich
dat lze spojit i se shlukovanim volatility (volatility clustering).

* Princip shlukovani vychazi z tendence vyraznych zmén v cenach
financnich aktiv nasledovat vyrazné zmeény a tendence malych
zmeén nasledovat malé zmeény.

 Jinymi slovy je soucasna uroven volatility pozitivhé korelovana
s urovni v bezprostredné predchazejicich obdobich.

* Financni ¢asové rady s denni frekvenci pozorovani obvykle maji
i rozdéleni pravdépodobnosti hodnot, které se Ilisi od
normalniho rozdéleni.

* Jejich typické rozdélni je ve skuteCnosti Spicatéjsi a ma ,tlustsi
chvosty” nez normalni rozdéleni.
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* Engle (1982) upozornil na skutecnost, ze standardni linearni
modely typu ARMA nebo ARIMA sice umoznuji v case
promeénlivou stredni hodnotu, ale podminény rozptyl je
konstantni, coz uz realité neodpovida.

 Bylo tedy nutné navrhnout modely, které by splnovaly

predpoklad v case se meéniciho podminéného rozptylu
(pripadné podminéné stredni hodnoty a podminéného
rozptylu).

e Podstatnym rysem této koncepce je, Zze se neméni puvodni
pozadavek normality.
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Formalné pak mazeme obecny linearni model ARCH(q) s g Cleny v autoregresni
formé pro n zpozdéni zapsat takto:

_ ) : :
Of =T+oyE + o6 ot A,

nebo

p
ol =w + Zajetz_j —w+a(l)e]

Jj=1

kde 07 je podminény rozptyl rezidui casové fady, w je konstanta, a je koeficient a
g2 jsou rezidua. Jelikoz podminény rozptyl musi byt kladné €islo, pak je déno, ze
w musi byt >0 a a, musi byt > 0.

T}/to modely se vyznacuji schopnosti zachytit shluky volatility, protoze jestlize je
g, ; nizké, pak Ize ocekdvat, Ze €2, bude také nizké, a naopak.
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Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
Autorem modelu GARCH je T. Bollerslev (1986).

ModelI GARCH je rozsSirenim modelu ARCH o zpozdény podminény
rozptyl.

Nahrazuje jednodussi model tam, kde by bylo nutné odhadovat velké
mnozstvi parametru a; (model ARCH s vysokym stupném q).

Podminény rozptyl procesu je tedy linearni funkci Ctvercd rezidui
modelu a zpozdéného podminéného

rozptylu:

2 P 2 d 2
o, =@ + 2 a;g,_;+ 2 Po

nebo
Gtz = o + a(L)gtz—l + :B(L)Gtz—l
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Kladné hodnoty nepodminéného rozptylu je dosazeno, kdyz w>O0,
oa>0proi=1,2,..,9aB;20proj=1,2,..,p.

Nepodmineny rozptyl procesu g, je konstantni a ma tvar:

o T
1—a(1)—-B(1)

Také tento model dokaze podchytit zvysenou Spicatost casové rady.

Parametry modelu GARCH Ize odhadovat pomoci programu EViews,
If(teT(y je odhaduje prostfednictvim maximalizace vérohodnostni
unkce.
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Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

Model je jednim z nejvyznamnéjsSich nelinearnich model( volatility.

Byl publikovan v roce 1991 D.B. Nelsonem .

Cilem modelu EGARCH bylo zachytit tzv. asymetrické efekty ve finan¢nich ¢asovych radach.

Nejzndméjsim je pakovy efekt, pfi kterém je vliv zapornych Sokl na hodnotu podminéného rozptylu
vyrazneé vyssi nezli vliv Sok( kla nych.

Pakovy efekt pojmenoval F. Black (1976).
Model podminéného rozptylu ma nasledujici tvar:

EGARCH (1, 1)

E E
logo; = (1
01 Or-1
EGARCH (p, q) ) i
logat =w+ Z,B 10gc72 -+ Z +7/ji
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» Zde plati, Ze pro popis pripadné asymetrie je dilezitd hodnota
parametru y..

* Je-li rGzna od nuly, asymetrie se v modelu vyskytuje.

 Je-li hodnota parametru zaporna, existuje v casove radée pakovy
efekt, tedy vyssi vliv zapornych Sokl nez Sokl kladnych.

* Je-li hodnota y, kladna, je asymetricky efekt opacny.

e Kladné soky v takovém pripadé zvysuji volatilitu casové rady
vice nez Soky zaporné.
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Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

Model vytvoril J.M. Zakoian (1990), dale jej dopracoval spolu R. Rabemananjarem
(1993) do tvaru:

p r
2 2 2
j=1 k=1
TARCH (1, 1)

2 2 2
o =w+tag_, +ye . d,

Vliv kladnych Soku je popsan parametry a; a vliv Sokt zapornych parametry y,.
Pakovy efekt se v fadé vyskytuje pokud plati nerovnost a; < y,.
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